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TAREA 7

EJERCICIOS

1. Los datos correspondientes a este ejercicio estan enherdilamadol ongl ey. dat , en siete
columnas. Se reproducen en el Cuadro 3. La primera colu@¥R, def | at or, es el regresando.
Son datos de la economia U.S.A. entre 1947 y 1962, y se utliizauentemente como banco de prue-
bas cuando se requiere un conjunto de regresores acusddamaiicolineal; casi cualquier conjunto
de series macroeconémicas no despojadas de sus tendediasgaanalogo comportamiento.

a) Ajusta unaregresion lineal de la primera columna sobreekstantes, utilizando los procedimien-
tos estudiados en clase para hacer frente a multicolimebfigerte (regresiéridge y regresion

en componentes principales).
b) Dibuja la traza ridge de algunos de los parametros. Compamiferentes estimadores entre si
y con los MCO.

¢) Haz estimacién ridge seleccionando el paramétpor validacion cruzada. En R, la funcion
I m ri dge (del paquete MASS; mira [13], la documentaci@mlineo el ejemplo que tienes en

los apuntes) hace todo el trabajo por ti.

2. Los datos en el Cuadro 1 estan en un fichero de nomdareéal . dat . Recogen la tasa de mortalidad
en diversas comunidades de Estados Unidos, junto con lewiascogiendo informacion sobre la
polucién atmosférica y otras presumiblemente relaciosiada la calidad de vida. Las variables —en
orden de aparicién en cada fila— se describen en el Cuadro rhobialidadMORT se proporciona

“ajustada por edad”, sin que se indique cémo.

a) Escoge un modelo que ajuste los datos. Puedes servirtédatesrde ajuste como los vistos en
clase (), de Mallows, etc.).

b) Interpreta los resultados. ¢ Encuentras evidencia deagqo@uicion esta relacionada con la tasa
de mortalidad? Resume en unas pocas lineas tus hallazgos.

¢) Calcula —y representa graficamente— los residuos borrggéay alguna observacién cuyo
comportamiento se separe notablemente del de las re§tantes

d) Obtén las curvas de influencia de cada observacién sobaaucadde los parametros del modelo
que hayas seleccionado.
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Cuadro 1: Variables en el fichenwr t al . dat

PREC Precipitacion anual (en pulgadas; multiplicado po8 23itros/n?).
JANT Temperatura promedio en Enero (grados Farenheit).
JULT Temperatura promedio en Julio (grados Farenheit).
OVR65 Porcentaje de poblacion de 65 6 mas afios.
POPN Tamafio medio de la familia.
EDUC Mediana de afios de escolarizacion de personas mayopasafios.
HOUS Porcentaje de viviendas no en ruinas y con comodidatiesas.
DENS Poblacién por milla cuadrada en areas urbanas (en)1.960
NONW Porcentaje de poblacion no blanca en areas urbana$én 19
WWDRK  Porcentaje de empleados en ocupaciones de “cuelhctla
POOR Porcentaje de familias con renta de menos de $3000.
HC Potencial relativo de polucién por hidrocarburos.
NOX Idem 6xidos nitricos.
S02 IdemSQ0;.
HUMID Promedio anual de humedad relativa a las 13 horas.
MORT Mortalidad total ajustada por edad por 100,000 hatdtan
Cuadro 2: Variables en el fiched®zt r oi t . dat
POLICE Policias a tiempo completo por 100.000 habitantes.
UNEMP Porcentaje de desempleados.

MFGWRK Miles de trabajadores en la industria.
GUNLIC Licencias de armas de fuego por 100.000 habitantes.
GUNREG Armas de fuego registradas por 100.000 habitantes.

HARRE

ST Porcentaje de homicidios finalizados en una dedanci

WMALE Varones blancos en la poblacién.
NMFGWRK  Trabajadores no en industrias manufactureras.
GOVWRK Funcionarios del Estado (en miles).

HEARN

Ganancia media horaria.

WEARN Ingresos semanales medios.
HOMICIDE Homicidios por 100.000 habitantes.

ACC

Tasa de mortalidad por accidente por 100.000 habitantes

ASSAULTS  Asaltos por 100.000 habitantes.
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Cuadro 3: Datos en el fichetmngl ey. dat

Afio  GNP.deflator GNP Unemployed Armed.Forces Population arYeEmployed

1947 83.00 234.29 235.60 159.00 107.61 1947.00 60.32
1948 88.50 259.43 232.50 145.60 108.63 1948.00 61.12
1949 88.20 258.05 368.20 161.60 109.77 1949.00 60.17
1950 89.50 284.60 335.10 165.00 110.93 1950.00 61.19
1951 96.20 328.98 209.90 309.9 112.08 1951.00 63.22
1952 98.10 347.00 193.20 359.40 113.27 1952.00 63.64
1953 99.00 365.38 187.00 354.70 115.09 1953.00 64.99
1954 100.00 363.11 357.80 335.00 116.22 1954.00 63.76
1955 101.20 397.47 290.4 304.80 117.39 1955.00 66.02
1956 104.60 419.18 282.20 285.70 118.73 1956.00 67.86
1957 108.40 442.77 293.60 279.80 120.44 1957.00 68.17
1958 110.80 444.55 468.10 263.70 121.95 1958.00 66.51
1959 112.60 482.70 381.30 255.20 123.37 1959.00 68.66
1960 114.20 502.60 393.10 251.40 125.37 1960.00 69.56
1961 115.70 518.17 480.60 257.20 127.85 1961.00 69.33
1962 116.90 554.89 400.70 282.70 130.08 1962.00 70.55

3. Los dato$ en el Cuadro 2 se refieren a la ciudad de Detroit durante los 2981-1973 y recogen
diversas variables con potencial capacidad explicativaaimero de homicidios. Investiga posibles
modelos e interpreta los resultados.

AYUDAS, SUGERENCIAS, COMENTARIOS

1. Puedes emplearad. t abl e para leer los dos ficheros necesarios. En el caso de amba#yieagp
linea da los nombres de las variables, por lo que debes enfplgaciénheader =T.

2. Tanto las funciones mcomol sfit son utilizables. Si lees los datos como data-frames, puedes
emplearl m Cuando hayas seleccionado un modelo —para lo que la sinyaecilidades dé m
resultan generalmente mas comodas—, puedes invocar dicbiri con las opciones=T y y=T.

Esto tiene por efecto devolver un objeto con componeftes $y conteniendo respectivamente la
matriz de regresores y el vector de observaciones del egtes Con las matrix y vectory asi
obtenidos, puedes invocar a continuaci&@f i t y cualquiera de las funciones (corhs. di ag)
que requieren como argumento un objeto como los que prapartisf i t . En general, te bastara
emplear la funcioh my asociadas.

Observa que si hay regresores cualitativos —que deben sdplilados en columnas de unos vy
ceros—,| mhace todo el trabajo por ti. Incluso elimina una columna mddnte para evitar coli-
nealidad con la columna de “unos”, si la hay.

3. El argumentdkeep=T en la funciéondr opl especifica que queremos guardar toda la informacién
generada en el ajuste de cada uno de los modelos que residtaratie lado un regresor por turno.
Por ejemplo, en

!Proceden détt p: / / ww. psych. yorku. ca/friendl y/l ab/fil es/data/detroit.sas.

3
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> ajusteb <- In(Edad ~ Partido + poly(El eccion,3))
> dropl(aj usteb, keep=T)

$anova:

Single termdel etions

Model :
Edad ~ Partido + pol y(El eccion, 3)
Df Sum of Sq RSS Cp
<none> " " " " "1517.552" "1916.908"
Partido " 1" " 13.8648" "1531.417" "1850.902"
pol y(El eccion, 3) " 3" "467.0518" "1984.604" "2144.347"

$keep:
coefficients fitted residual s Xx.residual s
Partido nuneric, 4 nuneric, 43 nuneric, 43 nuneric, 43
pol y( El ecci on, 3) numeric, 2 numeric, 43 nuneric, 43 nodel.matrix, 129
effects R
Partido nuneric, 43 matrix, 16
pol y(El eccion, 3) nuneric, 43 matrix, 4

se guardan los coeficientes estimados, residuos, valarsg@ps, etc. En el ejemplo presentado,
aj ust e5$keep es una lista. Los distintos componentes estan ordenaddsghomnas”. El primer
componente en el ejemplo anterior serian los cuatro coetiésel ajustar el modelo sin Partido entre
los regresores; se obtendria coajoust e5$keep[ [ 1] ] . Para obtener los residuos ordinarios en
la misma regresion, bastaria tonagqrust e5$keep[ [ 5]] .

4. Ademas dé eaps (empleable en conjuncién cérsfit)yaddlydropl (junto conl nm dispones
de la funciénst ep que hace regresion escalonadstepwiseal modo convencional en otros progra-
mas yr egsubset s (ésta Ultima et eaps). Son (tiles, pero —al igual que en el casd éaps—
no debes aceptar acriticamente lo mejor que te presentee ljue seas capaz de mejorarlo.

5. Tienes ayudan line sobre todas las funciones. También dispones del manual g]d@4dra una
descripcion del output dér opl puedes también querer hatexl p(1 m obj ect) . Los manuales
de [7] y [6] proporcionan ejemplos de manejo de R.).

6. Sobre regresiondge: es habitual la pregunta de qué valores probar pgparametro de “engordado”
de la diagonal principal deX’ X). Silas X estan reescaladas de modo qu€' X') es una matriz de
correlacion(tiene unos a lo largo de la diagonal principal) valores disipocas centésimas —quiza
hasta 0.10— suelen ser lo adecuado. Si se opera con lasleatklsin reescalar, logé adecuados
seran proporcionalmente mayores (0 menores).

Nota que cuando las escalas de los regresores son muy thfereacer estimacididge sin corregir
este efecto es inadecuado.

Si empleas la funciohm r i dge de la biblioteca MASS (disponible sobre R) no te has de pigarcu

de las escalas de las variables. La funcién reescala lossags hasta que(’ X) es una matriz de
correlacion y luego deshace el cambio. ks que has de proporcionar son los que corresponderian
a una matriZ X’ X) de correlacion.

7. Siempleas la funciost ep para hacer regresion escalonada, veras que se emplea dtario para
la seleccion de modelos el AIC (An Information Criterion, &afke's Information Criterion, por el
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nombre de su proponente; véase [1] o la monografia [2]). fieedeomo

AIC = —2log,(Verosimilitud maximizada+ 2p, 1)

siendop el nimero de pardmetros ajustados. Si consideras modetegmsion lineal con perturba-
ciones normales, al tomar el logaritmo neperiano de la reititsld comprobaras que obtienes algo
parecido a—%SSE/&? En la practica, es casi igual empl&gyo AIC (mira por ejemplo [13], p. 185,
para ver cual es exactamente la relacion entre ambos é¢ists)is

8. Errores comunes en el pasado que has de evitar:

a)

b)

Los objetos devueltos por diferentes funciones no neieesante lo son en formatos compati-
bles. Un error frecuente en el pasado ha sido calcular laaavnfluencia empirica asi:

SICi = (N - 1)(3- ), @)

en ques era el vector devuelto porsfi t y j3; el proporcionado porm i nf | uence. Com-
prueba que las dimensiones de las cosas que restas no des.igadorma de operar de S-Bs
—hacer conformables las cosas aungque sea a martillazosuyesdmoda en muchas ocasiones,
pero aqui resulta insidiosa: obtendras sin ningln avis@suitado incorrecto.

Has de preocuparte de que las cosas que restas sean redirastatieles”. Si empleasmy
absolutamente quieres hacer uso de alguna funciéon que @elpiesultado désfi t, puedes
pedir al mla matriz de disefio y el vector de observaciones de la varigsbuesta, tal como se
explica en el apartado 2 mas arriba.

Cuando se hace estimacion en componentes principaleguleagstaurar los factores de escala
antes de comparar con MCO.

Es comun hacer la estimacion, observaritio deSQ2 y contrastar a continuacion la hipétesis
de que el parametro correspondiente es nulo. ¢ Ves en quélaagqui el principio de que las
hipotesisno deben ser escogidas a la vista de los resultados experlege(jasi se hace, hay
gue tener en cuenta este hecho empleando métodos de iidesiengltanea)?
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