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PRESENTACION

Recta de axuste, axuste linear ou regresidn linear son termos que xorden en
numerosas ocasions ao explorar a posible relacidn entre duas variables, a través da
observacions de pares de observacions. O termo regresion foi acufiado por Francis
Galton a finais do século XIX (véxase Senn, 2011), cando analizou como dependia
a altura dos descendentes (Y) con respecto a dos seus proxenitores (X). Galton
observou que os pais altos tefien, en xeral, fillos altos, pero como medio, non tan
altos coma os seus pais e que os pais baixos tefien fillos baixos, pero como medio,
non tan baixos coma os seus pais. Polo tanto, os descendentes de pais altos ou baixos
tifian alturas mais préximas a media. E dicir, regresaban 4 media.

Modelar a relacion entre duas variables, considerando unha delas como
resposta e outra como explicativa é a finalidade da construciéon dos modelos de
regresién. En particular, a aproximacion madis sinxela a este problema é considerar que
arelacién que existe entre a resposta Y e a explicativa X é unha recta, que trataremos
de aproximar a través da observacion de pares de valores de (X, ¥). Na practica, estes
pares de valores (que se soen representar nunha nube de puntos ou diagrama de
dispersion) incorporan unha compofente de erro que non resulta predicible e que
pode ser causada por erros de medicidn ou pola influencia doutras variables.

Esta unidade didactica (UD) ten como obxectivo introducir o alumnado
na analise dos modelos de regresion linear simple, abordando todo o proceso
de modelado, dende a formulacién do modelo, o seu axuste a través do método
de minimos cadrados, a realizacion de procedementos inferenciais (estimacion,
contrastes e predicidn), a valoracién da bondade do axuste do modelo obtido e a
validacion e diagnose do mesmo.

Na materia “Modelos de regresion e analise multivariante” (12 cuadrimestre
do 42 curso do Grao en Matematicas), esta UD impartese ao comezo do curso,
cunha duracién estimada de 15 horas presenciais (5 expositivas, 3 interactivas de
seminario e 7 interactivas en aula de informatica). Tratase dunha materia optativa,
cun enfoque practico no que o alumnado traballara sobre conxuntos de datos reais
e onde o obxectivo xeral desta UD é que, por unha banda, sexan quen de formular
correctamente modelos de regresion que permitan modelar situacions reais e, por
outra, adquiran as competencias necesarias para levar a cabo unha andlise de datos.

Nas seguintes seccions detallaranse as competencias que debe acadar
o alumnado, os obxectivos da aprendizaxe, os contidos que se traballaran, a
metodoloxia proposta e a avaliacion proposta.

As competencias que se deben adquirir polo alumnado e os contidos incluidos
nesta UD non son en absoluto exclusivos da materia na que enmarcamos esta unidade,
senon que se poden identificar noutras materias e mesmo noutras titulacions. Ainda
gue non sexa trasladable de xeito xeral a todos os casos, de seguro que esta UD pode
servir de axuda para outras materias que traballen sobre a formulacidn, axuste e
validacion do modelo de regresién linear simple.

De xeito especifico, destacanse as seguintes materias nas que se identifican
contidos desta UD.
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Inferencia estatistica (32 curso, Grao en Matematicas)

O modelo linear simple.

Elementos dun modelo linear. Estimacion dos parametros por minimos
cadrados. Propiedades dos estimadores, Inferencia sobre os parametros.
Descomposicion da variabilidade. Predicion.

Validacion dun modelo de regresion.

O coeficiente de determinacion. Diagnose do modelo. Transformacions
previas a regresion.

Métodos estatisticos (12 curso, Grao en Enxefiaria de Procesos Quimicos Industriais
— Materia de grao aberto)

Regresion

O modelo de regresion linear simple. Estimacion polo método de minimos
cadrados. Intervalos de confianza para os pardmetros e predicién. Contrastes de
hipéteses sobre os pardmetros. Test de significacion dun coeficiente. Test F. Validacion
do modelo

Estatistica (12 curso, Grao en Enxefiaria Quimica)

Regresion linear

O modelo linear simple. Estimacién dos coeficientes por minimos cadrados.
Covarianza e coeficiente de correlacion. Estimacidn da varianza do erro. Propiedades
dos estimadores. Inferencia sobre os pardmetros. Predicion.

COMPETENCIAS

Nesta UD, de acordo coa memoria do titulo de Grao en Matematicas, traballaranse
as seguintes competencias, distribuidas en tres bloques: xerais, especificas e
transversais.

1. Competencias xerais

[CX1] Cofiecemento dos conceptos, métodos e resultados mais importantes
das distintas ramas das Matematicas, xunto cunha certa perspectiva histdrica do seu
desenvolvemento.

[CX2] Capacidade para reunir e interpretar datos, informacién e resultados
relevantes, obter conclusions e emitir informes razoados en problemas cientificos,
tecnoldxicos ou doutros dmbitos que requiran o uso de ferramentas matematicas.

[CX3] Capacidade para aplicar os cofilecementos tedrico-practicos adquiridos
como a capacidade de andlise e de abstraccion na definicion e formulacion de
problemas e na busca das suas soluciéns tanto en contextos académicos como
profesionais.

[CX4] Comunicacidn, tanto por escrito como de forma oral, cofiecementos,
procedementos, resultados e ideas en Matematicas tanto a un publico especializado
como non especializado.
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2. Competencias especificas

[CE1] Comprensidn e uso da linguaxe matematica.

[CE3] Desenvolvemento de demostracions de resultados matematicos,
formulacidn de conxecturas e invecidn de estratexias para confirmalas ou negalas.

[CE4] Identificacidn erros en razoamentos incorrectos, propofiendo
demostracidons ou contraexemplos.

[CE5] Asimilacion da definicién dun novo obxecto matematico, capacidade de
relacionalo con outros xa cofiecidos e de utilizalo en diferentes contextos.

[CE6] Capacidade para abstraer as propiedades e feitos substanciais dun
problema, distinguindoas daquelas puramente ocasionais ou circunstanciais.

[CE7] Capacidade para propofier, analizar, validar e interpretar modelos de
situacions reais sinxelas, utilizando as ferramentas matematicas mais axeitadas aos
fins que se persigan.

[CE9] Habilidade no manexo de aplicacions informaticas de andlise estatistica,
calculo numérico e simbdlico, visualizacidn grafica, optimizacidn e software cientifico,
en xeral, para experimentar en Matematicas e resolver problemas.

3. Competencias transversais

[CT1] Utilizacion da bibliografia e ferramentas de busca de recursos
bibliograficos xerais e especificos de Matematicas, incluindo o acceso por Internet.

[CT2] Xestion 6ptima do tempo de traballo e organizar os recursos dispoiiibles,
establecendo prioridades, camifios alternativos e identificando erros Iéxicos na toma
de decisidns.

[CT3] Capacidade para comprobar ou refutar razoadamente os argumentos
doutras persoas.

OBXECTIVOS

Os obxectivos xerais desta UD son:

[OBX1] Ser capaz de formular un modelo de regresién linear simple, realizando
inferencia sobre os parametros, obtendo predicidns e validando o modelo.

[OBX2] Ser capaz de axustar de xeito correcto, nun contexto practico, o
modelo de regresién linear simple.

A partir destes obxectivos xerais, pddense formular os seguintes obxectivos
especificos:

[OB1] Comprender os elementos que intervefien na formulaciéon dun modelo
de regresion linear simple.

[OB2] Saber axustar unha recta sobre unha nube de puntos empregando o
método de minimos cadrados.

[OB3] Ser capaz de realizar contrastes sobre os parametros do modelo.

[OB4] Ser capaz de obter predicidns da resposta a partir de novas observacidns
da variable explicativa.

[OB5] Saber realizar os labores de validacion do modelo e de diagnose de
observacidns atipicas e influentes.

—— AV




Unidade -1

didactica

Regresion linear simple

[OB6] Ser consciente da variabilidade (incertidume) asociada a todos os
resultados obtidos sobre o modelo axustado.

En relacién &s outras materias para as que se poderia empregar esta UD, os
obxectivos xerais serian os mesmos, se ben nos obxectivos especificos, en Inferencia
Estatistica (32 curso, Grao en Matematicas), non se acadaria o [OB6] no mesmo
grao que se considera para a materia na que se enmarca esta UD, e nas outras dias
materias correspondentes a 12 curso, os obxectivos principais serian do [OB1] ao
[OoB4].

CONTIDOS

No estudo desta UD debe terse en conta o seu enfoque practico, para o que
empregaremos un conxunto de datos do Portal Educativo do Instituto Galego de
Estatistica (https://www.ige.eu/estatico/educacion/index.htm). Supofiamos que
qgueremos analizar, para os concellos de Galicia, se existe relacién entre a renda
dispofiible por habitante (Y) e a idade media da sta poboacién (X). Os datos
observados amédsanse na Figura 1. Ndtese que ao longo da UD empregaranse
graficas, elaboradas con R, para apoiar a introducién dos contidos.

Figura 1. Diagrama de dispersion (nube de puntos) da renda dispoiiible sobre a
idade media da poboacidn. Cada punto representa un concello de Galicia.
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Fonte: Elaboracién propia

A vista da Figura 1, parece razoable pensar en construir un modelo que relacione
a renda dispofiible por habitante coa idade media nun concello, sendo esta
relacion inversa, dado que ao aumentar a idade media, percibese un descenso na
renda dispofiible. De feito, unha primeira andlise para realizar seria o célculo dun
coeficiente de correlacién de Pearson, que neste caso toma valor negativo (-0.5074).
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O coeficiente de correlacion toma valores entre -1 e 1 (se non hai correlacion, toma
o valor 0), e valores préximos aos extremos indican correlacidns negativas/positivas
fortes.

Introducién a regresion. Mediante un modelo de regresién, tratamos de
explicar a variable resposta ¥ como suma de dias compofiientes que describan a sua
variabilidade. Por unha banda, unha comporiente de tendencia ou de grande escala,
que sera a funcion de regresion. E por outra, un termo de erro, ou variabilidade a
pequena escala. A funcidn de regresidn, que xeralmente se denota por m(X), expresa
0 que agardamos da resposta cando a variable explicativa toma un determinado
valor. Tratase pois dun valor esperado condicional (o que esperamos da resposta ¥
cando a explicativa X = x. No termo de erro recéllese a variabilidade non explicada
pola funcidén de regresion.

O modelo de regresion linear simple. A expresion mais sinxela da funciéon de
regresion é a forma linear, é dicir, m(x) = @ + fx. Deste xeito, o modelo de regresion
linear simple formulase como V' = @ + fx + ¢, sendo € o termo de erro de media cero.
Parece razoable pensar que os datos da Figura 1 provefien dun modelo coma este, no
que o interesante sera trazar a recta axustada, é dicir, unha estimaciéon da funcién de
regresion construida a partir dos datos. Este labor de axuste levarase a cabo a través
do método de minimos cadrados.

Axuste do modelo. A partir dunha mostra de datos (nube de puntos), o método
de minimos cadrados permitird axustar a recta que minimice a suma dos residuos
ao cadrado. Os residuos son as diferenzas entre os valores observados da variable
resposta e os valores axustados (¢ dicir, as prediciéons que o modelo axustado faria
para as observacions da mostra). Intuitivamente, a recta que cumpra esta condicion
pasara polo medio da nube de puntos.

Na Figura 2 debuxase a recta axustada (en azul) sobre a nube de puntos. Tamén
se sinalan os residuos para os municipios de Mos, Cabanas e Celanova. No primeiro
caso, o residuo é negativo, indicando que o valor observado da renda dispoiiible é
menor que o axuste que proporciona o modelo. Para Cabanas e Celanova, os axustes
qgue dd o modelo son mais baixos ca os valores observados.
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Figura 2. Diagrama de dispersidn con recta axustada por minimos cadrados (lifia
azul). Segmentos verticais, de esquerda a dereita: residuos para os municipios de
Mos, Cabanas e Celanova.
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Fonte: Elaboracién propia

Estimacion, contrastes e predicidn. A recta axustada que se amosa na Figura 2 ten
como intercepto o valor 22574,3 e como pendente -201,1. A interpretacién do valor
da pendente é especialmente interesante, xa que nos indica como varia a resposta
en funcién da variable explicativa. Neste caso, por cada ano que se incrementa a
idade media da poboacién dun concello, a renda bruta dispoiiible por habitante
diminde en 201,1 euros.

Na Taboa 1 preséntanse as estimaciéns do intercepto e a pendente, obtidas
a partir dos datos. Os estimadores de intercepto e pendente, ao seren construidos a
partirdunhamostra, serantaménvariables aleatorias: se cambiamosanube de puntos,
os valores obtidos tamén cambiardn. A variabilidade das estimacidns midese a través
do erro padrén (tamén incluido na Taboa 1), e o cociente entre a estimacion e o erro
padrdn proporciona un estatistico de contraste (T-valor na Taboa 1) que nos permite
contrastar se cada un dos coeficientes é significativamente distinto de cero. A partir
do p-valor asociado (Ultima columna da Taboa 1), podemos decidir se os coeficientes
do modelo son significativamente distintos de cero, como é o caso do exemplo, xa
que os p-valores son menores que calquera dos niveis de significacion usuais (1 %,
5% ou 10 %).

Debe notarse que, para a correcta interpretacion dos contrastes de
significacion, é preciso ter en conta unha serie de hipdteses que se asumen sobre
o modelo: (1) o modelo é linear; (2) os erros tefien media cero, distribucion normal
e son homocedasticos; (3) as observacidns son independentes. A condicion de
homocedasticidade quere dicir que a varianza dos erros é a mesma para calquera
valor da variable explicativa. Intuitivamente, o que nos indica é que os puntos da
nube dispérsanse de maneira semellante ao longo de todo o rango da explicativa. Se
un modelo axustado cumpre as hipdteses dise que é valido.

—— AV
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Taboa 1. Coeficientes estimados para a recta de regresion, erro padrén, valor T
para o contraste de significacion e p-valor asociado.

Estimacion Erro padrén T-valor P-valor
a 22574,3 959,9 24,52 <2e-16
B -201,1 19,3 -10,42 <2e-16

Descomposicion da variabilidade. No contexto da regresiéon linear simple,
xeralmente preséntase o test F a través da tdboa de descomposicion da variabilidade
(variabilidade total como suma de variabilidade explicada mais variabilidade non
explicada), dando lugar a un contraste que nos permite decidir se axustar o modelo
proposto é mellor que non facer nada, o que significaria que a variable resposta
se modela como unha variable con distribuci6 normal con media constante,
desaparecendo a dependencia da variable explicativa. No caso do modelo de
regresién linear simple, este contraste é equivalente ao contraste de significacién da
pendente da recta, como pode observarse ao comparar os p-valores (que son iguais)
dos dous tests. Traballarase a descomposicion da variabilidade e a idea do test xa
qgue en posteriores unidades se podera xeneralizar ao caso de que a hipdtese nula
(no modelo simple, que a pendente sexa nula) impoiia algunha restricién linea sobre
os parametros do modelo.

Bondade do axuste. Unha vez obtido un axuste para o modelo, empregando
o método de minimos cadrados, cabe preguntarse como de bo resulta este axuste
en termos da variabilidade da resposta que é capaz de explicar o modelo axustado. A
medida empregada é o coeficiente de determinacidn, que se calcula como o cadrado
do coeficiente de correlacidn e cuxo valor é 0.2575 para este exemplo. O coeficiente
de determinacidn é un nimero entre 0 e 1, que multiplicado por 100 é interpretable
como unha porcentaxe: o modelo axustado explica un 25.75% da variabilidade da
resposta. E dicir, Gin 25.75% da variabilidade na renda bruta dispofible explicase pola
idade media da poboacién do concello, pero o 74.25% restante vén explicado por
outros factores.

O valor obtido para o modelo axustado non é alto, pero isto non quere dicir
que o modelo axustado non sexa valido. De feito, é posible obter coeficientes de
determinacién altos en modelos que non verifican as hipdteses de linearidade,
homocedasticidade, normalidade e independencia. A modo de exemplo, na Figura 3
amoésanse duas simulacions para un modelo valido (que cumpre todas as hipdteses)
e outro non valido. A grafica da esquerda presenta unha nube de puntos xerada
dun modelo onde a recta de regresion verdadeira é a lina vermella, mentres que
a axustada a partir dos datos é a recta azul. O coeficiente de determinacién é do
42.58 %. Na grafica da dereita, é facil ver que os puntos non son xenerados dunha
recta e a verdadeira funcién de regresién é unha parabola (curva vermella). Con
todo, podemos igualmente axustar unha recta, que non sera un modelo vdlido

—— AV
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para estes datos (xa que non provefien dun modelo linear), pero que non obstante
proporcionara un coeficiente de determinacién do 76.15 %.

Polo tanto, para estarmos seguros de que o noso modelo é adecuado
para realizar interpretacions sobre os parametros, facer prediciéns para novas
observacidns ou valorar a bondade do axuste obtido, non ¢é suficiente con obter o
coeficiente de determinacion e esta andlise debera vir acompafiada necesariamente
dunha validacién das hipdteses.

Validacién do modelo. A validacion do modelo fai referencia 4 comprobacion
do cumprimento das hipdteses baixo as que realizamos inferencia (estimacién,
contrastes e predicidons) sobre o/co modelo axustado. As hipdteses de linearidade,
normalidade e homocedasticidade poden explorarse de maneira grafica,
inicialmente, e seren tratadas mediante contrastes de hipdteses especificos. No
caso da normalidade e a homocedasticidade, debe notarse que son hipdteses que
se formulan sobre os erros do modelo, que son variables non observables pero que,
unha vez axustado un modelo, os residuos deste poden servir como unha mostra
dos erros, se ben pola sta propia construcidn cada residuo ten a sua propia varianza.
Con todo, mediante a estandarizacién dos mesmos (substraccién da media e division
polo seu desvio padrén) poderemos comprobar se os residuos proveiien dunha
poboacién normal.

Figura 3. Nubes de puntos de dous exemplos simulados. Esquerda: datos dun
modelo de regresion linear simple que cumpre as hipoteses. Dereita: datos dun
modelo de regresion non linear e non homocedastico. En vermello, verdadeiras

funciéns de regresion. En azul, rectas axustadas.

00
L

Fonte: Elaboracién propia

A Figura 4 presenta unha coleccién de graficas que axudan & validacién do modelo
e a diagnose de observacidns atipicas e influentes. Na fila superior represéntase, a
esquerda, a grafica dos residuos fronte aos valores axustados. Esta grafica permite

—— AV
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valorar visualmente se o modelo é linear (presentando os residuos distribuidos
arredor dunha lifia horizontal na orixe) e se é homocedastico (vendo a dispersion
dos puntos). A dereita temos un grafico cuantil-cuantil, onde os cuantis mostrais dos
residuos estandarizados enfréntase cos cuantis tedricos dunha distribucién normal
estandar. Se os residuos estandarizados (para teren todos eles a mesma varianza
igual a un) provefien dunha distribuciéon normal, entdn os puntos estaran situados
sobre a diagonal.

Diagnose de observacions atipicas e influentes. Unha anadlise mais polo
miudo das observaciéns da nosa mostra, pode levarnos a detectar observaciéns que,
ou ben non parezan seguir o patron xeral do modelo e/ou tefian unha influencia
excesiva sobre o axuste obtido. Distinguiremos duas tipoloxias de observacions
problematicas:

— Observacidnsatipicas: sonaquelas que se afastan moito do comportamento
esperable do modelo, algo que pode ser debido a que non proceden do
mesmo ou a que houbo un erro na sia medicién ou no seu rexistro.

— Observacidns influentes: son aquelas que modifica substancialmente o
axuste do modelo.

Parece claro que as observacions atipicas son boas candidatas a ser influentes, pero
non necesariamente. Intuitivamente, unha observacién atipica estara afastada da
nube de puntos, pero o seu efecto sobre o axuste é maior canto mais se afasta do
centro da nube, producindo un efecto panca sobre a recta axustada. A deteccion
de observacions atipicas e influentes pode facerse apoiandose nas representacions
graficas da fila inferior da Figura 4. A esquerda, a grafica representa a raiz cadrada do
valor absoluto dos residuos estandarizados fronte aos valores axustados, e resulta
de utilidade para a identificacidn de valores atipicos. Un valor atipico, ao ser un dato
gue se afasta do comportamento esperable do modelo, tera un residuo alto. Se os
residuos son normais, os residuos estandarizados teran distribucion normal estandar
(é dicir, con media cero e varianza un) e podemos considerar valores altos dos
residuos aqueles que, en valor absoluto, son maiores que dous. De xeito equivalente,
seran observacidns atipicas aquelas cuxa raiz cadrada do valor absoluto do seu
residuo estandarizado supera o valor da raiz cadrada de dous. Isto é facil de observar
na grafica da esquerda, fila inferior, da Figura 4, onde xa se sinalan alguns valores
excesivamente altos, e que se corresponden cos concellos de Oleiros, Santiago de
Compostela e A Coruia.
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Figura 4. Graficas de apoio para a validacién do modelo e a diagnose de
observacidns atipicas e influentes
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Fonte: Elaboracién propia

Para determinar se unha observacion é influente (se a sta presencia alterna o axuste
do modelo), deben terse en conta dous factores: o primeiro é que a observacion
debera ter capacidade de influencia, que se acada situandose afastada da media da
variable explicativa. Esta capacidade midese a través dos apancamentos (en inglés,
leverage). Pero ademais, deberia situarse suficientemente afastada do modelo
para exercer un efecto panca, e asi amosar un residuo alto. A gréfica da dereita, fila
inferior, da Figura 4, presenta a nube dos residuos fronte aos apancamentos. Neste
caso, non hai ninglin punto que sexa influente. De habelo, este identificariase por un
valor alto na distancia de Cook, que se sinalaria na grafica cunha lifia descontinua.
Vemos que, ainda que non sexan puntos influentes, na grafica sindlanse os
correspondentes aos concellos de Oleiros, Santiago de Compostela e Teo. Na Figura
5 represéntase novamente a nube de puntos coa recta axustada, destacando agora
os concellos atipicos e que tefen caracteristicas que os poderian facer influentes de
variar lixeiramente a configuracién da mostra. Pédese observar que son todos eles
concellos onde a idade media da poboacion é baixa e as rendas brutas dispofiibles
son as mais altas de Galicia.
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Figura 5. Nube de puntos, recta de axuste (lifia azul) e observacidns atipicas.
Vermello: Oleiros. Verde: Santiago de Compostela. Azul: A Corufia. En negro,
sinalase o concello de Teo, que amosa unha configuracion que poderia facelo

influente.
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Fonte: Elaboracién propia
METODOLOXIA

O ensino constara de clases expositivas e interactivas, asi como da titorizacion da
aprendizaxe e dos traballos encomendados ao alumnado. Todas as sesidns tefien
1 hora de duracién. A metodoloxia xeral da aprendizaxe, estrutlrase nos seguintes
bloques:

Docencia expositiva (5 horas): nas sesions de docencia expositiva, o
profesorado explicard os conceptos tedrico-practicos dos contidos, apoiandose
en presentacions multimedia. Nas sesidns de docencia expositiva traballaranse as
competencias xerais CX1 (cofiecemento de conceptos) e as especificas CE1, CE5
(comprensién e uso da linguaxe matematica; cofiecemento de demostracions;
asimilacion de definicions de novos obxectos e relacién con outros). As 5 horas
expositivas (sesidns de 1 hora) tratan os contidos que se presentan na Taboa 1.

Taboa 1. Contidos das sesidns expositivas (5 sesiéns de 1 hora).

Expositiva 1 | Formulaciéon do modelo de regresion linear simple
Estimacion mediante minimos cadrados

Expositiva 2 | Inferencia sobre os pardmetros: erro padrén, construcion de
intervalos de confianza e contrastes de significacion

— AV
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Expositiva 3 | Bondade de axuste
Predicién

Expositiva 4 | Introducion 4 validacion

Expositiva 5 | Conceptos bdsicos da diagnose de observacids atipicas e influentes:
os leverage, residuos estandarizados e estudentizados, distancia
de Cook

Docencia interactiva de seminario (3 horas): a docencia interactiva distriblese
en seminarios de resolucién de exercicios na aula de clase e practicas na aula de
informatica. Nas sesidns de seminario traballaranse competencias xerais, especificas
e transversais. En concreto, trataranse de potenciar a CX2 e CX4 (interpretacion de
datos e comunicacién); as CE1, CE3, CE4, CE6 e CE7 (compresidn e uso da linguaxe
matematica, idear demostracions, identificar erros, abstraccion de propiedades,
proposta e validacién de modelos) e a competencia transversal CT3 (comprobar ou
refutar argumentos). En concreto, para as competencias CX2 e CX4, desefiaranse
casos de estudo que o alumnado tratard de analizar nos seminarios. Sobre estes
casos practicos, tamén se traballard a CE6 (proposta e validacion de modelos). As
competencias especificas CE1, CE3, CE4 e CE5 e a competencia transversal CT3,
traballaranse mediante a solucidn de exercicios, de xeito individual, en parella ou en
grupo, e a exposicion deles durante as sesidons de seminario. Nestas sesidns tratarase
de afondar nalguns conceptos introducidos nas expositivas.

Taboa 2. Contidos das sesidns interactivas de seminario (3 sesiéns de 1 hora).

Seminario 1 | TAboa de descomposicidn da variabilidade
Formulacidn do test F
Equivalencia co contraste de significacién da pendente

Seminario 2 | Residuos estandarizados e estudentizados
Desefio de ferramentas graficas
Ideas dos contrastes para validacion

Seminario 3 | Distancia de Cook: formulacién clasica e expresion en termos dos
residuos estandarizados e dos apancamentos

Docencia interactiva de laboratorio (7 horas): Nestas sesidns, que se levaran a cabo
en aula de informatica, introducirase ao alumnado no manexo do programa R para o
modelado da regresion linear simple. Nas sesidns de laboratorio, traballarase sobre a
competencia xeral CX3 (aplicacion de cofiecementos tedrico-practicos) e a especifica
CE9 (uso de aplicaciéns informaticas). Ademais, tamén se tratard de potenciar as

—— AV
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competencias CX2, CE1, CE6 e CE7, xa contempladas nas actividades expositivas e
interactivas de seminario. De xeito orientativo, as practicas en aula de informatica,
traballardn os contidos que figuran na Taboa 3.

Taboa 3. Contidos das sesidns interactivas de laboratorio (7 sesiéns de 1 hora).

Laboratorio 1 Analise exploratoria dos datos
Axuste dun modelo de regresion linear simple
Interpretacion da recta axustada

Laboratorio 2 Estimacion puntual e erro padrén
Intervalos de confianza
Contrastes de significacidon

Laboratorio 3 Bondade de axuste
Predicién

Laboratorio 4 Simulacién de modelos que verifican as hipoteses
llustracion dos resultados da inferencia mediante técnicas de
Monte Carlo

Laboratorio 5 Validaciéon do modelo mediante graficas

Laboratorio 6 Validacion do modelo mediante contrastes de hipoteses

Simulacién de modelos que non verifican as hipdteses
Comportamento dos tests mediante técicas de Monte Carlo

Laboratorio 7 Diagnose de observacidns atipicas e influentes
Pautas de actuacidn

No caso de empregar esta UD para outras materias, debe terse en conta que os
contidos dos laboratorios 4 e 6, onde se simulan modelos de regresién (que cumpren
ou non as hipdteses) mediante técnicas Monte Carlo, excederian os obxectivos da
aprendizaxe considerados.

Titorias en grupos moi reducidos: as titorias estan destinadas ao seguimento
da aprendizaxe do alumnado. Realizaranse distintas actividades que permitan ao
alumnado acadar unha visién de conxunto do proceso de modelado na regresion
linear simple, a sua validacion e diagnose. Ao mesmo tempo, que lle permita
identificar en que aspectos deben mellorar.

As competencias CT1 e CT2 fan referencia ao traballo auténomo, ao uso de
bibliografia e 4 xestidon e organizacién do tempo. Estas competencias trabdllanse a
través da proposta dun caso practico.

AVALIACION

A avaliacion desta UD contempla unha parte de avaliacién continua ao longo do
curso e outra incluida na proba final da materia.

—— AV
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Avaliacion continua: as actividades de avaliacion continua poderan
comprender a resolucion de formularios de avaliacion das practicas (de xeito
presencial ou on-line, dependendo do escenario no que se desenvolva a docencia),
onde se aplicaran as técnicas estudadas para o axuste, validacién e diagnose do
modelo de regresidn linear simple a exemplos practicos mediante o software R, e se
responderan a cuestions sobre a interpretaciéon dos resultados. Na avaliacién darase
mais importancia a interpretacion que & escritura do codigo (dobre de puntuacion a
interpretacion de resultados).

Ademais, o alumnado debera realizar un traballo sobre datos reais (de maneira
individual ou en grupo). O alumnado dispora da rubrica que se empregara para a sta
avaliacion e que considerara non sé os aspectos técnicos, senén tamén a descricion
precisa dos obxectivos, a claridade da exposicidn ou a presentacion do documento.

Coas distintas actividades, valorarase o nivel de adquisicién das competencias
xerais CX2, CX3 e CX4, asi como da competencia especifica CE4 e todas as transversais.
Asemade, as competencias especificas CE5, CE6, CE7 e CE9 seran obxecto de
avaliacion parcialmente a través da proba final.

Proba final: a proba final constara de varias cuestions tedrico-practicas sobre
os contidos da materia, dentro das que se poderaincluir ainterpretacion de resultados
obtidos con R, o software utilizado na docencia interactiva. Tamén podera ter unha
parte practica que se realizard en aula de informatica. Co exame final, que constard de
cuestidns breves e exercicios practicos, ademais das competencias especificas CES5,
CE6 e CE9, que se avalian parcialmente a través da avaliacidn continua, avaliaranse a
competencia xeral CX1 e as especificas CE1 e CE3. Na avaliacion da proba final terase
en conta a interpretacion realizada dos resultados obtidos, a correcta formulacién do
modelo e o cédigo desenvolvido para a resolucidn dos exercicios practicos.

A consecucién dos obxectivos (tanto xerais como especificos) da aprendizaxe
podese valorar con calquera das probas propostas, tanto na avaliaciéon continua
como na proba final. Con todo, o traballo con datos reais (considerado como parte
da avaliacion continua) resulta mais acaido para valorar se o alumnado acadou os
obxectivos [OB1] e [OB6], relativos a comprensidn dos elementos do modelo e 4 toma
de consciencia sobre a incertidume dos resultados. Todos os demais obxectivos da
aprendizaxe son de cardcter técnico, e poden ser comprobados a través de exercicios
nos que se lle proporcione ao alumnado saidas de cddigo ou se lles propoia que
sexan elas/es mesmas/os as/os que programen e analicen.
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