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Capitulo 1.Introduccidn.

E1 modelado matemdtico puede verse como un proceso en el que se desea
estudiar un problema especifico mediante la construccidén de una fun--
cion (o varias),que describa las relaciones relevantes entre las va--
riables involucradas de acuerdo a ciertos objetivos.
Los modelos estadisticos,como parte de este proceso,son Gtiles en si-
tuaciones de incertidumbre;en este caso,el modelo puede ser construf-
do a partir de una suposicidn estructural y/o mediante el registro del
comportamiento pasado del fendmeno.
Dentro de los modelos estadisticos mds dtiles estd el modelo de regre-
sion,que es construido fundamentalmente en forma estructural,a partir
de suponer una funcidén de verosimilitud en la que:
1)se establece una estructura de covarianza en Y (es decir,la matriz
de varianzas y covarianzas Z )
2)dada x una variable regresora se establece la estructura de depen-
dencia de Y con ésta a través de

EDx] = plx; )
donde'ﬁu es un vector de parémetros desconocidos.
Asi,el andlisis de regreéién se circunscribe a8 analizar cémo debe ser
}“x;ﬁ) especificamente;este tipo de modelado queda establecido como
un problema tipicamente estadistico,es decir,que dada una verosimili-
tud Ta incertidumbre radica ean )/:Z_,ﬁncertidumbre que es necesario
tratar de eliminar para tener una descripcidn més clara del fendmeno.
E1 tratamiento que se dard en este trabajo es estrictamente Bayesiano;

no se pretende establecer alguna discusibn al respecto y se supondrd un



conocimiento al nivel de 7los libros de Winckler(1972) y Bernardo{1981).
Dado este enfoque serd necesario encontrar las distribuciones finales
relevantes y plantear algunos problemas de decisidon.En el capitulo dos se
estableceran los resultados fundamentales de la inferencia,usando las su-
posiciones estdndar del modelo.Algunas variantes a estas suposiciones se-
rdn presentadas en el siguiente capitulo.El cuarto capitulo plantea si---
tuaciones en las que es necesario tomar una decision.

Asimismo,a 1o largo del trabajo se reportaran algunos resultados intere--

santes encontrados en la literatura revisada.



Capitulo 2.Inferencia.

En este capitulo se trabajard en el modelo de regresion lineal desde el
enfoque bayesiano;como primer punto,se establecen las suposiciones estan-
dar del modelo de regresion.Posteriormente se procederé a obtener la
distribucidn final de los parémetros desconocidos;ésto se hard por dos
formas:la primera,que utilizarduna distribucidn inicial de referencia

por la regla de Jeffreys y la segunda que trabajard con familias conju-
gadas para obtener la distribucidn final.También se derivardn distribu-
ciones especificas.Sin establecer una funcidn de utilidad,se hacen comen-
tarios sobre estimacidn y se presenta una forma de probar hipdtesis.Se
presenta 1o desarrollado por medio de un ejemplo.Como punto final se
presenta una alternativa para hacer inferencias en el modelo lineal.

2.1. Inferencia estdandar.

Si el interés es estudiar Y a partir de un conjunto de variables Xy, ..., Xy
las suposiciones estdndar del modelo de regresidn son:

1)Efﬂi¥XFcon P vector de parametros desconociﬁos,X nx k matriz (nDk),
es decir que la esperanza matemdtica de Y dada X se expresa como una
transformacion lineal ean ;en el caso de regresidn se supone que X es
de rango completo. |

Z)V[“X]:GQI, 6*%0 desconocida;con ésto se expresa el hecho de que las
entradas del vector Y son no correlacionadas y homosceddsticas,

3)Y es un.vector aleatorio que se distriﬁuye Normal.

Con estas tres suposiciones se establece 1a verosimilitud.NO6tese que 1las
suposiciones 2 y 3 conjuntamente implican independencia en las entradas
de Y.Por lo tanto se establece \1'\JN(S\XY{,N’I]}B)(rq‘desconocidos;es,nece-

sario remarcar que en ausencia de una de las suposiciones las restantes

siguen siendo vadlidas;este hecho tendrd relevancia en el




siguiente capitulo.
Asi,una vez que setiene una observacién del vector Y, la funcidén de
verosimi]ituduvp\‘lﬂ(\ es proporcional a

™ wep{ =L, XY (xR (1)
A continuacidn,ya que incertidumbre radica en ‘5 Yy § ,se establecen
distribuciones iniciales para &stos.

2.1.1. Distribuciones de referencia.

La metodologia bayesiana requiere que se establezca una distribucidn
inicial sobre los pardmetros desconocidos;en el caso de que el cono-
cimiento inicial sobre ellos sea difuso,0 que no se desee que tal cono-
cimiento intervenga,la regla de Jeffreys (1961) establece que si 'p y
\%0‘ son independientes y uniformemente distribuidos,la distribucion

inicial de referencia es |
?(%’w\ N = -—¢>b<‘5<oo 1=), K
OL G <eo
Por medio del teorema de Bayes y (1) la distribucidn final es

pF e ™ p]- L (g (1-XP]
Se puede mostrar (Zellner,1971) que esta distribucidon puede expresarse
de la siguiente forma
ppe i) & e 3T HBR KK(p- B}
conVS “’*P\(“F’ Nty F, el estimador de minimos cuadrados,es decir la
solucion de las ecuaciones normales XXP X\/
A partir de la d1str1buc10n final conjunta de ]3 yd se puede mostrar que
T; cond1c1ona1 a @ se distribuye como una Normal mu]t1var1ada con vec-
tor de mad1asp y matriz de varianzas y covarianzas txl(\()(\
Otra forma de representar el conocimiento inicial sobre los pardmetros

desconocidos es por medio de familias conjugadas(Raiffa y Schlaifer,1961);




éstas tienen las siguientes propiedades:

i) son fdciles de manejar analiticamente y asi facilitan la obtencidn de .
Ta distribucidn final;

i1) son lo suficientemente flexibles para representar distintos estados

en el conocimiento inicial;

i11) en ciertos casos son propicias para una interpretacidn.

Dendtese por w el inverso multiplicativo de UQ ;WY G} en el desarro-
110 del trabajo se manejardn indistintamente de acuerdo a la convenien-
cia del punto en donde se involucren.

Se supone que la distribucidn inicial de Y& y wes tal que ?\M sigue -
una distribucidon Normal multivariada con media)L y matriz de precision

w G (%¥$& Ypgaconocidos) y w tiene una distribucidn Gamma con pardmetros

oy § (también conocidos), es decir
-0q < PI' <00 {z), R

Y(‘a,\u\oa m"’w i_@z. (P-)x\/ta(pyx\g wd-\mp%~¥\mk;o 2 3260

Esta distribucidn es la conjugada de l1a verosimilitud Normal con vector
de medias y precisidn desconocida como el siguiente teorema (DeGregi,

1970; pdg. 183) lo establece:

Sean 2%,...,Zs vectores de una distribucidn Normal c-variada con vector
de medias m desconocido y w R matriz de precisidn con R conocida y
W desconocida(vuvo\; si la distribucidn inicial de m y w es tal que -
m s sigue una distribucidon Normal multivariada con media ,L (conocida)
y matriz de precision w®& (G conocida), y 1a marginal de w es una Gam-
ma con pardmetros & y ¥ entonces la distribucién final de my w es co-

mo sigue:wmlw sigue una distribucién Normal multivariada con media

}J*: (L*‘L?\\-‘(Z)HSLV\%> y matriz de precision w(B4AR), y Ta mar--




ginal de w es una Gama con pardmetros o(’k-:_ led & Cf_‘w y

P e L Zke;-’ﬁ% (2i-2D +;j(),*~)l\'c (Z-0)
dondeg“éfiz\ (Ver demostracidn en el anexo).
En el caso de regresidn se sustituyeu\'xﬂ‘f‘li por cada #5, i=1,..,1; ade-
més en este caso, solo se tiene 1=1; por otra parte note que en nuestra
relacion c=n y R=Inxn .
Asi, con Pl-(z,+ f\‘Xf‘('é).w XY) q Pi= X‘«-\i_\&*‘%?\)“l A_\))'—%‘\‘Z/MX
se obtiene que "B\wfv Nixb\\b\) %‘J('(,’r\(\ﬂ—\] )

w e Qoluldryg W) .

También se puede mostrar (DeGroot,1970) que la marginal de ‘§5 es una t-
Student con 2o4m grados de libertad, vector de localizacion W%\y matriz
\ .

de precisidn Zﬁl‘.(?ﬁ-)ﬁ)ﬁ. .
‘ .
Ahora, en el caso de no informacién inicial DeGropt (1970) propone que
los pardmetros en la distribucidon final se hagan tender a los siguien-
tes valores: (>a la matriz 0(cerd),o( a”% yY‘a 0 {cero), obteniéndose
. P \ v o~
Plw o l\\ﬁb\ysj«:,(w\ 1,
) ~
. - L (y=xe)Y
w Gulal et 4 (- ]
L (09
_ - | XX wn
(lbl\)\','[ﬁ‘m&)?) &2 ]

Note que en este caso para obtener la distribucién final de referen-

2 NAEY-XR)
- =X .

cia de ]by w no fue necesario suponer como en la regla de Jeffreys
la -independencia de B y 109G, ni que sean uniformemente distribufdas;
asi, aunque analiticamente las distribuciones finales son idénticas -~

las suposiciones para generarlas son radicalmente distintas.




2.1.2. Otras distribuciones de interés.

A partir de la distribucidén final de P, w encontrada en la seccidon an-
terior por familias conjugadas, pueden derivarse las siguientes distri
buciones de interés: la primera es la de IXP con A matriz mxk; es féacil
ver que si 'N\UMN[ %\/i*;&:Z ]

entonces Ap\w !\\l\p v};,w N A‘]

y AR o VLI 20m, ppy, Zen FTRY ]

donde A sea tal que A1> A sea 1nvert1b1e, andlogamente al caso de no -

informacion inicial de la seccidn anterior, las distribuciones finales
de referencia en este caso son

Bplow NGB, SNOONAT g AP~ Llgini, 08, ot ST ]
Si A es un vector de la forma (0,...,1,...0) es decir un (1) en la po-
sicién i-ésima (i=1,...,k) se obtiene la distribucién condicional y mar
ginal para cada elemento de P ; Por otra parte, a A puede expresarse
de tal forma aue se determinen distribuciones sobre combinaciones linea-
les de P ; estos dos casoS son generalmente de interés.
Otro problema de interés es la obtencidn de la distribucion predictiva
de Y; en este caso, dado el comportamiento pasado de Y, se desea saber
su comportamiento,'a partir de-una predicci6n.
Obviamente, como toda prédiccién, entre mids se aleje de la regidn mues-
tral ya estudiada menos credibilidad se tendrad.
Denotemos por ﬂq“h&§\ la distribucidn predictiva del vector q-dimensio-
nal ?, dondeiqxl representa Tas observaéiones de las‘variab1es regreso-
ras en los g puntos a predecir.
Suponga que Y:Wl)'“(,)(,fl':ip , \}‘[Y\“)Q,X,‘l—] = w’]'_qng

y ¥~ NG S%p ]

~
con X de rango mdximo, es decir se estd suponiendo la misma estructu-



ra que se considerd en la regidn muestral ya estudiada. Se sabe que
P(\/,jl,w\‘f,x,ﬂ1?\'\?\y,c,\l,%,'i)Pﬁ\?),c\_‘i,ﬂ
~ ~ - A ! o~
donde PUARE Y% TV § g {-%ﬁzwﬂagﬂ (*m\\
y P(%ﬁ\#,%\ como en la seccidn 2.1.1.
De esta manera considerando una distribucidén inicial de referencia para
y T proporcional a vr\
~(nig i
o9, o1« G mg]-~ xmieer + HVE - |
Como se desea ?\‘f\‘{‘)(,?\\ es necesario integrar respecto a Gy a Y_‘, :
para encontrar la integral respecto a ¥ , se completa a una densidad
Gama en G , resultando ,
| §,2 1Y, X% ISR OIEN] )
P (¥, 1Y, XA LY -xpy (- + (Y %D 2,
Ahora completando el cuadrado en 14 para tener una den 13ad t de student
- &/
PRIy 47 - (VK +T )M (K # X y)] con M= )0(4%3
Desarrollando se 1lega a (Zellner,1971): ~ 4 9)
~ ~ ALY o oh 2
A P, KK Lo+ (T-58Y B(T-5p) ]
i fni 5 (2SO )
con P el estimador de minimos cuadrados y *4" (1:-1 RAAER
. N~ ~ A )
. e. VN%[‘!\N\“V)XP)JP\]~
Hasta aqui se ha encaminado el trabajo a obtener las distribuciones -
finales relevantes; en la siguiente seccidn se presenta a nivel infe--
rencial (i.e. sin funci6n de utilidad) la estimacidon puntual y la es--
timacidn por regiones de densidad.

2.1.3. Estimadores y regiones de alta densidad.

Si no se cuenta con una funcidn de utilidad el "estimador" mds natural,
en el caso de una distribucién unimodal es precisamente la moda; en el

caso de P dado que su distribucidon final es una t de Student se estima



-2
(‘(\-\K\ 92

En cuanto a la regidn de alta densidad para ‘3 , Se recomienda usar e-

P con'fb ; é W se estima con y a Vconfi'@ .
lipsoides de probabilidad (Box & Tiao, 1973), los cuales pueden ser ob
tenidos a partir de la distribucidn de ; usando el hecho de que ésta
es una funcidn monbtona de P\’XX %))/\45 que se distribuye -
segin F(k,v), un elipsoide de alta densidad de |-®X es

(]b—'f:»\'x‘)( (p-fm < KSTF (gV,4)
Para mayores detalles ver la referencia anteriof.

2.1.4. Prueba de Hipdtesis.

En algunos casos puede surgir la necesidad de saber con qué probabili-

dad el parametro ? se encuentra en una regidn del espacio parametral

( R™). Muchas veces esta region estd determinada por restricciones
Ap=b

con A pxk, p<k de rango p,\o pxl. Se sabe de las secciones anteriores

que P H\a\ m,)x,T] ]

si denotamos por So= {I&er\?f‘ ' A'?J“—-—\a k ; el problema es deter

minar si 15 esti en So .

De la definicidn de So se tiene que su dimensidn es menor que k y por

lo tanto Pr[‘b-@Sﬂ:‘- 0.

DeGroot (1970), resuelve el problema mediante la comparacidn de las pro _

habilidades contenidas en dos intervalos: uno, muy pequefio de voldmen

v con centro en el punto modal de 1la d‘is'tribucic‘)n de "3 en RK, otro,

del mismo voldmen, con centro en el punto modal de los que se encuentran

en o,

La probabilidad de un intervalo de este estilo puede ser calculada al

multiplicar la densidad del punto modal del intervalo por el volimen
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k- d1mens1ona1 de la regibn correspondiente;asi,si Fn es el punto moda]
enW\ yPo el punto modal de los que estdn en do 1a comparacidn se dd en

L)

términos de

Y1_ \\ 4\ - "sl-.w\
P(P'\ < fp
Notese que \‘7_ 1. e Se

En el numerador de este cociente se tiene que maximizar una distribu-
cién t-multivariada,es decir el problema es encontrar el valor de?don-
de alcance su supremo ~ (e
c( 1+ Wb-)x\"ﬂ W) E

con C= ( "“l\ ’1\/( 'n)(m“\l/a) yh‘(-\ la funcién gamma.
Entonces,si P-_); la distribucidn alcanza su supremo,el valor 1.
Para encontrar el supremo del denominador se tiene el siguiente teorema:
Teorema.
Sea So como se definid,sea Q(‘ﬂ =(p- \T((&/—Q sentonces

o O(pY = =l-ApY ( AT‘M“tb AW
Ademds el punt o donde Q(\S\a]canza su infimo es

bo= pr TR (AT'AY (b-Ap).
Demostracidn:

Sea x=‘kfk,entonces el problema se transforma en
m& 4y s.a., Ax=c¢
donde & = )lr\\l\vcc. c~b~A)115 g =X TX .
Se demostrard que yy= TMAT \A "0 es el valor buscado
Ya que A es de rango p y T es definida positiva Iﬂ A es de rango p
y por lo tanto ex1ste(KTJNYJ
Por otro lado A)(o AT-‘N(N m C = C

y por lo tanto Xp £ So.

Para mostrar que Yo minimiza,primero se tiene




R
ala= (TR (AT Mcﬁm\ N
qle) = o (NT'AYe = Ay (Y N (- 4\)* 11

510.\(*;\ es menor que Q(&\ para todo 746'&,3 Yo serd el valor donde se mini-
miza Q.(K\ .Ante ésto hay dos posibilidades:

Si c=0,(j‘b(n\=0;pero por.serC_‘(:\ una forma definida positiva,entonces
q'(x\—odﬂb X=0 con lo gque C\_{%\‘Q x) i

si c#0,sea U una matriz tal que U'U=T;sean Y=Ux,Y 'Uxo,por‘ Ta desigual-

dad de Schwarz (Y 710\140’\/) (Yo yo) N ;
pero (‘l \/°>z 'A’ {A ') A*
E 'Yt)) %(%o)
YY) =q(x)

ademds (\/o yo = qf(ﬂ"")
Por 1o tanto .?()(o) C ?(;‘) V)(-C.L';

De la misma desigualdad de Schwarz
gy =g6x) 4=V 3 MR T %=X

pero A»(:C 4 A"o: con 1o que A;( A*Ao ;ésto implica que
)‘=Al,xo = x,Entonces si
G o) € 4
y ‘ ' %(n\ c‘(x\ Q= H=¥X
se tiene que | Cj((%u\ Z %(x\ dxe SQ
Esto termina la demostracidn del teorema.
Asi,el cociente de probabilidades toma la forma j!:

P = (1 (oA (TR T 0o AN ) o2
y Y‘ =1 sjy solo si [5&80 .con ésto se prueba a nivel inferencial,
es decir sin especificar una funcidn de utilidad,la hipdtesis AP \9
Como (1tino comentario debe establecerse que este proced1m1ento no es

el Gnico para hipdtesis del tipo NS:\D .De hecho otra posibilidad es




al conjunto fSO .

Utilizando regiones de alta densidad también pueden probarse hipétesis aj
nivel considerado.Si se denota a Po un punto en So Y 5e construye una
region ?\o& de alta densidad(\-—o\),se aceptarfa que Ar&:b s i Po estuvie-
ra contenida en RA.Box y Tiao (1973)'mencionan que este enfoque brinda
una justificacién aj andlisis de varianza Clésico desde e] enfoque Baye-
siano.E1 d1timo enfoque que debe mencionarse es e] considerar a la prue-
ba de hipétesis COmo un proceso de toma de decisiones;@8sto se comentar§

en el capitulo cuatro,

2.2. Ejemplo.

En un estudio de 13 economia mexicana se quiere estudiar e] desempleo
(¥) en términos de 1a tasa de inflacign (xl) Yy las importaciones (xz).
Se observaron los nueve primeros meses dej aiio de interés,con Jos Si-

guientes resultados:

mes (Y)miles de (x,)tasa de (x,)import.mi1)
desempleados inflacién pesos
1 24. | 13 20
2 | 26 6 : 17
3 28 10 : 17
4 27 ' | 9 16
5 27 ' 9 21
6 29 6 : 19
7 26 9 19
8 29 10 17

9 27_ 9 16.
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Las. suposiciones estdndar de] modelo de regresidén son

el =%E, V)= Bl y Y t\\‘q\X[S,c';;ﬂ

La distribucién inicial sobre P Y\u se supone
Pl =NIplp, & 2] SANERAN

y si 4——{)-&2_)'6-—&»0 )'N—Do se tiene que
plpml < &

pLpw iKY =N[p \?} ) &s\&‘x\'\]%q fwl " 5\
y pp 1y.x) —={[ﬂm-k',§3’§z.)(\x]_;

de Ylp'ww,xﬁ se obtiene | g S TN
P(P‘W‘,,’Q”‘ N\?‘ (%, ~%> ) %a ') 'éJQ(\’O) XX:{N A '%\\]

marginalizando Y(F)'u) V%) se tiene 2 144 949

PR =4Tp] (32,74 02), 40K ASIASS AN ESE Y

Si se desea hacer 1a prueba de hipitesis P2.=0 ,es decir que A:\,O 0 \\
AL

Entonces

y L-::.O »se tiene que Y\ =1.33 con 1o que 1a hipdtesis a nivel infe-

rencial no se acepta.

Ahora,suponga que se desea hacer una prediccién en los d1timos tres meses

del afio en base a los siguientes valores:

mes SN %,

10 : 10 ‘ 20

11 12 19

12 10 19

Entonces Pﬁl‘i,%ﬁ() =‘\.(“H ‘), (%a?’,ZSﬂ)QGIS)S % 'B')
donde 0} =02 ~0nd

b= o2 0d6 -0
‘0\\3 =0\ o.Xq
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Entonces la prediccidon a nivel] inferencial es (26.3,25.9,26.5).

2.3. Otra alternativa.

Otro camino para manejar el modelo Tineal,lo dan Lindley y Smith(1972)

y Smith(1973),en términos de modelos jerdrquicos;la idea es expresar
la disrtribucion inicial de F)en base de hiperpardmetros O de tal for-
ma que E[M= A'6| con matriz de dispersién Cy. Este proceso se repi-
te Tas veces necesarias teniendo como condicidn que en la G1tima etapa
se conozcan la media y la dispersion de la distribucign spor e~
jemplo,suponiendo que dado
I~ Nigixg, 37

dado B - pvRl ARG ]
y dado ©, GWNH\A'LB:JCJ
entonces la distrib‘uci()n final de P dad°$_4\,ﬁz,2,C‘JCz,es, Y
es N[Plbd/d] donde | =\

P=XZXH{CHNGAL

q = x‘i‘ Vi kC( + A Cﬂ\‘\} RiA20,

Sin embargo,este enfoque no plantea situaciones ficiles de resolver,




Capitulo 3. Andlisis de las Suposisciones.

Se analizardn los efectos de las desviaciones en algunas de 1as suposi-
ciones estdndar del modelo de regresidn.Primero se verd un enfoque debi-
do a Box y Tiao (1973),sobre Ta suposicién de Normalidad.A continuacién
se presentard,primero la generalizacidn mediante familias conjugadas,a
cualquier matriz de varianzas y covarianzas,y posteriormente algunos

casos especificos de ésta matriz.

3.1. E1 Modelo Probabilistico en el Modelo de Regresidn.

Una de las suposiciones fundamentales para 1legar a las distribuciones
descritas en el capitulo anterior,es que Tas observaciones se distribuyan
segin un modelo Normal;sin embargo,iqué pasaria si la funcidn de densi-
dad que mejor describe el comportamiento de Y no es la Normal?

En la inferencia Cl&sica o frecuentistala respuesta es que las distribu-
ciones F son robustas ante desviaciones de la Normalidad.

Un criterio robusto es aquel que ante cambios en las suposiciones se ve
poco afectado en la distribucidn de Ta estadistica de pruebaj;en este sen-
tido las pruebas cldsicas que utilizan distribuciones F son criterios ro-
bustos ante No Normalidad.AGn asi,Box y Tiao (1973) sefialan que no debe
confundirse un criterio }obusto con una inferencia robusta en la que

no se ven afectadas las conclusiones estadisticas ante cambios en las su-
posiciones;proponen un estudio de la desviacidon de la Normalidad desde

un enfoque particular,en el que no se verifica si las observaciones tie-
nen asociadas una verosimilitud Normal(bondad de Ajuste) sino que se incor.
pora en el andlisis la discrepancia con tal verosimilitud,proponiendo un

estudio preventivo mds que correctivo.

A partir de los momentos es posible tener una idea aproximada de las carac.

e
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terfsticas de una distribucién (Kendall y Stuart,1977).En funcidn del
cuarto momento se define el coeficiente de curtosis (kurtosis) que indi-
ca Ta picudez de una distribucidén.Basdndose en este coeficiente Box y Tiao
(1973,pdg.151),afirman:"el investigador raramente estarden posicidon de te-
ner certeza de la forma precisa de toda la distribucidn...;por el contra-
rio,su opinidén podrd ser descrita por una familia de distribuciones cen-
tradas en una distribucidon focal".
En este sentido la distribucidn que proponen,ilamada potencia exponencial
(exponential power),es de la forma ) K3

HIR, 5 ) s ) ey Lo \*L:.;é‘—l-'i? \\“’ X
donde xzi) es el i-ésimo rengldén de Ta matriz de d1seno,

) Mo \+ )@4[2‘(\*\5)1
170, be (41 ¥ ) O {7 bﬂ( " M\v o]

E1 coeficiente b tiene la interpretacidon de una medida de curtosidad de

2

la distribucién(ver figura tomada de Box y Tia0,1973,pdg.159)

ﬂ b= =035 /\b=o.f2_5

/\ ly=- 0,50 N:o\so
/\ b=-00% o, /\\o:ms

/\_ h=0.0 ' J\\o
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$i b=0 se recupera la Normalidad,cuando b=1y b tiende a -1,Box y Tiao
mencionan que la distribucion es una doble exponencial y una distribu-

cion uniforme en )Q.)/B \FG )(I:JF“'WJ) respectivamente.

Suponiendo que cada Y tiene la d1str1buc1on potencia exponenc1a1 la ve-
rosimilitud resulta ser *_,Zﬁi—E \V*b
Q(pcwa)am(b‘) u w?\l—db\): f
Surgen asi dos posibilidades:
1) b conocido,
2) b desconocido.

En el caso (1),si "M\d«f" la d1str1buc1on final es

pp by, ) ™ Rcm }\MIH" j

por 1o que la distribucidn final de ’\'_’) \ )}
plLex) Ce \G%Q( oy 1 o]

Haciendo 2= K*L)e integrando respecto a esta nueva variable,se tiene
W\uu 308) W\\m ki D08

con ‘Y\&‘b\ ')w—vkmp\ /ﬁb) y j(db\-l’ S \\5\2

“Box y Tiao demuestran que P [5 b,‘/ %3 es tal que:

a)Es una funcidn mondtona de F\

b)Es una funcidn cont1nua,y para -1<4 b <ldiferenciable y ummoda]

c)Si b=0 M(P\ﬁ(.\”z“‘ ((5 G)XX(E (S\ con To que @M)C(F | ? ;b‘-’("(}-

P(ﬁ)\b \f)q no toma una forma 51mp1e'pero puede ser aproximada
por una distribucidn t en el caso -0. 5{b < 0.5.
En el caso (2),suponen que b es independiente de Sb y § ,es decir,

Yt‘b,c,b\wm?(b\m“)t(p 6,51y, %)
pore (P10 1Y, ﬂo«9<m«»tm“g “‘*‘W{M}:@ fas

Sea 2.-. :(W)entonces la expresidn anterior se expresa COmo
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Mﬂﬂz}d& |

(b1 X dplb)u b} (1) (IR0

con A= G(b)"'\w}o

Asi, -
f( BiblY ) <ol 5% (V] - A " ,
con A = M{\th

Integrando respecto a

W 3]
(b 1Y,x Y wplt) #L2 Hb)l o (b | Yl s 7(b).
Ahora ,si se supone que p(b) es Un1forme en (-1,1),se t1ene que

pu o) o ST 20 | il 1) ()
En general \)\\o\‘l,x') o{?l\cﬁ?u(\o\\},x) ,donde p(b) es 1la densidad inicial
que contenga la informacidn del investigador.Box y Tiao sugieren que una
distribucion para el parametro b que resulta ser adecuada para estudiar
los efectos de Tas desviaciones de 1a Normalidad es <2

a-! -(20.-) )

plb) =l (1167 —1 bt a21u fulfle) 2
Esta funcidn tiene moda {nica en b=0.Por otro lado,es facil ver que si
X= ‘.‘gf entonces )(«)Mx, \ﬁ,&) ,de donde Eiﬂ-—zl y por To tanto E\‘)] =0 .
De esta forma la informacidn proveniente de la muestra es utilizada para
cuantificar las desviaci&nes;ésto no sucede en la estadistica Clédsica en la
que Ta informacidn es usada para "probar" Normalidad y que en ausencia de
resultados significativos no es aprovechada directamente en el andlisis.
La distribucion final de P se obtiene entonces

p (BN = § plp1¥%,b) plb) db

Obviamente en la obtenc1on de f(@lYa{)tendra que influir el valor que se
asigna al pardmetro a en p(b);asi,cuando a=1 la distribucidén p(b) es uni-
forme,cuando a=1 p(b) es una distribucidn simétrica con moda en b=0 y

para valores myy grandes de a esta distribucidon se ird concentrando alre-
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dedor de b=0,11egando en el Timite a que aproximadamente sea una distri-
bucién delta,y asi la Normalidad se recupera.Este andlisis de sensitividac
es posible 1levarlo a cabo en Y(P‘bﬂﬁo,en donde si a cambios en b esta
distribucidon experimenta fuertes cambios se debe mantener sin
eliminar b ya que es mas informativa que pues maneja explici-
tamente Tas desviaciones en cuanto a curtosis de la Normalidad.

Cabe sefalar que este desarrollo es enteramente aplicable en el caso de

que el modelo estadistico no sea 1in¢a] en ‘5 (Box y Tia0,1973,pdg.186-193)

3.2.Las Suposiciones respecto a la Matriz de Precisidn de V.

En todo lo desarrollado anteriormente,la matriz de precisién se ha supues-
to igual a wl,donde w es un parametro desconocido mayor que cero,sin em-
bargo puede haber situaciones en la que la forma de la matriz de precisidn
sea distinta,por ejemplo:

1)de la forma wR,donde R es una matriz conocida simétrica y\definida posi-
tiva pero distinta a la identidad,

2)de la forma wR,con R desconocida.

En ambos casos el problema estd resuelto tedricamente en base a familias

conjugadas(DeGroot,1970).Para el caso (1) se usa como familia conjugada
la distribucion Normal Gamma.Si
pIY [pywyX) "-‘N{g g, &2 ]
y p ( P,w) F(Pl\ﬂ (w)
- ?(p\m\ = N[P JRY A }

, olw | 4,0
entonces ér}‘w Y, \ YN[p H](,HZ) (z,)l *R‘n, W (LH?J ]

y ‘, [y, %) = galw 1455, ael ] (14R) (zp+RY 7*]79 5 )Q_

Para la demostracidn de este teorema véase el Apéndice.

En el caso (2),se usa la familia conjugada Normal Wishart;véase la demos~
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tracion general de este teorema en el Apéndice.
Como el nimero de pardmetros involucrados en la matriz :2; puede ser
grande,es poco realista suponer que se tiene conocimiento esoecifico so-
bre su comportamiento,por 1o que es razonable el utilizar una distribu-
cidn inicial de referencia en estos casos.
Bernardo (1979) y Geisser y Cornfield (1963) trabajan an este sentidojel
segundo trabajo muestra que en el caso de una verosimilitaud Normal con
vector de medias)AA y matriz de varianzas y covarianzas ZE la distribucidn
de referencia estd dada por *q

P(}\' 3.) \1\
Villegas (1969) trabaja en la obtencidn de una distribucidon de referencia
para :Z en el caso Normal.

3.3.Representaciones Especiales para

Se presentan a continuacidn situaciones especificas en lasque

3.3.1. Autocorrelacion de orden 1.

Suponga que Yo = ')Q,,/B v
con Ut = (:M:fif chl,...)m) "< f<eq,

donde E[&'} 0

Entonces,se tiene un modelo autocorrelacionado de primer orden.
Asf, D) =>dr> +E[u) =>Q’/6 *ff[ﬂt-r]
E(1) ~pE[her)= ie- k1) B

y por lo tanto ﬂ\lk’\ PE["{ I] + - Xt~ |)p "':'\/ --m.

Nétese que las expresiones anteriores forman un sistema iterativo en el

" que es necesario manejar YO para resolverlo,entonces supdngase que

Yo NW.\&!P{'M, Vz] y

donde M es un parémetro desconocido;a partir de ésto se obtiene la expre-
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sion explicita de Evhjcomo 15
—J , b ' M r)
Ely) = () (% /MM * Z‘O (5"~ X} ')% =)
Entonces la verosimilitud es )
B, M, 1 307" bgpf i vepo 2 tn-£14) f
Ahora,si se supone nue I} ,C J@Ly M son un1f0rme 8 1ndepnnd1entemente ’
distribuidos,ésto es [)((5){) §, M o\ T
Ta distribucion final respectiva resulta ser
r(p NI A%, %) o 6™ gy { [Ho—w M+ jw,‘ th\n
Integrandro sobre M, P(‘B,(;,q\\l,%,\(,x.ﬁd &t “Q’fﬂ'ia,}“t'ﬂ‘“ﬂ}'
=\

Generalmente el interés estard centrado en yyp ,marginalizando con res-
M

pecto a Q") ?(‘5.,( H“:ﬁ"’(l"") A ng* -Ewﬂ)’.} z

Esta distribucuidn permite hacer inf;rencias sobre ?,ye‘

3.3.2. Observaciones No Homoscedadsticas.

En esta seccion se presentan los aspectos relevantes de dos enfoques que

se hallaron durante 1a revision bibliogrdfica.

Zellner (1971),estudia la situacidn en la que tiene dos varianzas durante

la observacion del vector Y,es decir

Yio Naitudp @] <l o

- ! L .
y Yy Ny B, @] ey men
En este caso la verosimi]itud es

Mgl ad™ § u\a{ H,_X\Ya\ (=) 52 (‘Hzﬁ\ 11-1‘{5)3

]
donde ’i,c ‘Il,-,ymB y \/_7-=(ymrl,-~)ym+n: : \
Supone una distribucion inicial de referencia F(.?,WQL)OK U-‘-\(I;‘ Con
Pi e (o0 00) Tsh %) G5 (0,R) j=l2

- ~(n241) _ 1 R
iss (B0 Y X)e W}“*“ a {,{.-‘w. x\;sw. x.p) l,mmuz Xcmi

Completando a una funcién de distribucion Gamma en Oy e integrando y pro-

cediendo de 1a misma forma respecto a @4 se tiene que




\
L) )

‘ ) A A { )
(0= x0 (8- B0) [, G daXa B o) o
?( p\YIX§ % [ L+ V:S,ﬁ T J (H' ‘ \?zs';

que es una distribucidon 1lamada Doble-t.

E1 otro enfoque es desarrollado por Box y Tiao (1973),bajo el mismo
tratamiento del punto 3.1,es decir,a partir de la familia potencia ex-
ponencial desarrollan el estudio del caso en que se tienen varias varian-

zas.Suponga que se tienen k varianzas,entonces la verosimilitud es

20p,5,b WX -0t T {\ a§) M (0,50 ]
[ & %—#—b

donde m , /3 \
0= R Wi-Xp il ™, = -5 )0 (0, 66) =1, Je)

Ji'= (WI,,, %’n‘—) s=h- Ky m= 240 ) ?‘X('c'j) el i-ésimo ren-

=)

glon del j-ésimo grupo correspondiente a (Ij .y ¢(b) y w(b) como antes.
Si r(§§\ °L6h; ¢ :
=T PRI b Y X
. . ~%,)d0:(’m'+l) _i c(b)m, ! /l !
con YCG“V‘J“'V‘J‘ < ep i-3 o itk
Proponen el estudio de %;—_ (ﬁ,/_,,/@.,) donde ¢/-,-. Q[Aﬂ 0‘.'»,{’036?_) '
Asi,,el estudio se centra en~‘ an;(\+b3 vl __E?(\4&;)

lpei=c T OF (1 JU)

()

T<

—

(1]

donde

u'

/

Uiz WSO8 |~ 7 } = el

_dbzél < D A //./K

ff\tgtw\ (5&3 /46
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3.4, Comentarios Generales.

Otros trabajos hallados en la literatura que versan sobre las suposicio-
nes del mode]o'de regresion son:

E1 de Zellner (1976),en le que presenta el caso de una distribucidn t

en lugar de suponer Normalidad;su andlisis es realizado frecuentista y
Bayesianamente.En el segundo caso cuando supone una distribucidn inicial
de referencia obtiene Ta distribucion ya obtenida en el caso de Norma]idaq

Oman (1978),estudia T1a multicolinealidad de la matriz de diéeﬁo X;parte

de Ta s distintas soluciones cldsicas al problema de estimacion de '?D
(Stein,Ridge Regression,componentes Principales,etc.),y encuentra una
distribucidén inicial una distribucidén final cuya moda sea el respectivo
estimador.Belsley,Kuh y Wesch (1980),mencionan que el problema de coli-
nealidad es un prob]ema de disefio mas que un problema estadistico y en
particular de conocimiento inicial:es decir su solucidn es estrictamente

numérica.
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Apéndice
Teorema 1 .
Suponga que Ll""’xn es una m.a. de una d%stribucién Normal multiva-
riada para la cual el vector de medias M tiene un valor desconocido y
1a matriz de precisidn es de la forma Wr donde r es una matriz definida
positiva especificada,¥ 0 es desconocida. Suponga también que la dis-
tribucién apriori de M y W es tal

M\\fJ‘—‘M(UN\_TY\\/)\)LUZa] )}QVR_K , (5Kt K. simétrica
positiva definida,

W Qo lwld p] #70) (370,

Entonces la distribucidn conjunta de My W es tal que

M W =w v \\\\ iy ) m—(ak] con );“= C(’-VNY\(Z).\*WV—VQ ,Li(ém\“\
Y W dafal et el S0 R ki -4 ()}*‘.)Q;(iyg .

DEmostracion: "
3 | 4)

——

la Voxosive | ¥uc)\ ,Q(m )\u\ Xy, .../XY\\ o \Y\ W * 94(? \_‘i’, 3\{\%\“{ {m—m\}

’ %
o dibiluion ticol. plo )t 2] 0 erpl-omplotmfor! P
'TkasoxYDUQY«io | |
T (Ko ) = (0-%) e (n %)+ 3 06X (6 -X)

0 [0 e (0 () 7 ) )
— YY\-— (?p +m-\*‘ C?y* _;»f\r_:i\_j(@%‘m) ‘m— CG—HW\ (Z/J:*Y‘V_’a]

- (Z/k +nwi\/('éﬁ-'hY3(Z/~4 Y\‘—k\F NX'% +/u' Z/)\
- (wp*)'('é%r\ (’m—/i") *'()A**}Q'Z (7570




ya que —};“(Z/uﬁ-m’—f(j *rn—;(‘Y;« -‘r)A‘Z/L: ();**)J-)’é[;{—/u\y:

Teorema g

Suponga que X1,...,Xn es una m.a. de una disribucion Normal multivariada
con un vector de medias M desconocido y una matriz de precision R desco-
nocida. Suponga también que la distribucidn conjunta inicial de M y R es
como sigue: la distribucidn condicional de 'M cuando R = r es una Normal
multivariada con media}k y matriz de precisidon y r tal que)kéwr\

y \)7() , y la marginal de R es una distribucidén Wishart con CA gra-
dos de libertad y matriz de precisién G tal que ~(7\L—-\‘ y G es una
matriz simétrica positiva definida. Entonces la distribucidn final de

My R cuando Xi = X (i=1,...,n) es como sigue: La condicional de M
cuando R = r es una Normal multivariada con media}k* y matriz de preci-

sién@-&“\‘( donde)f,_\’_&ﬂ‘i y 1a marginal de R es.una Wishart con OX+Y\
ARl * ¥ vl
grados_de libertad y matriz de precision Z , donde Z: =L+S¥}+;\\)>’*\()A'“"\J

S"-’- % (A _i\(“..i) .
Demostracion:

N ’ "
j\x\ ~w) € ki-m )= N(R-m) v (Xw ) + 2 i -%Y ¢ (i -% )
in ) =)

]

' ! Al IR -
o vz + D e (R I-X)

A=t

e ey em) 4 D e (R (XY

A=
\
= m\Lm\’TW—m\ ¥ TV“?' (xi 5‘\'(’('\‘%3 Y}

Por otro lado

I ) (o) 40 -2 (%)




=) (mlvm - Mﬁ )

v+

+V Q);‘\'}Q b A% e P

(o) [fon- wmx) (- Yq)ii‘;gﬂ

o (v),xmx)rb’)ﬂﬂﬂ

V4N

m?

= (V+n) (rm-)i“\;(m- ) - o ()* )y - =

= () (‘\\\' VK\W\ )«* ) [“ \)ki

Entonces

£ () Rl v \x\,.-,'X“\d\Y\Vzmp{—i(

a' \V\vzw‘) \ _ \Z‘? (fw\‘)i&.)fr {\‘n-)}j NS \(

el A
X e p \JZ- (.‘J S & l"i\%‘;\ (')}‘V%w/‘)* SAR Z’M

(}k:»zw].

: fm-})\\f\’ {m-/.o

A



Capitulo 4. Toma de Decisiones.

En este capitulo se presentan dos problemas de decisifn en el caso de
contar con un modelo de regresidn:prediccidon el primero,calibracidn el
segundo;la idea central estd basada en el trabajo de Lindley (1968).

En este articulo se dice que para usar en algiin probtlcma el modelado ma
temdtico son necesarias dos cosas:

a)que la estructura del problema esté bien definida,

b)que se tenga claridad en el uso del modelo seleccionado.

Del punto (a) se supondrd inicialmente que ya se realizdé un experimento
de regresidon,que junto con el conocimiento inicial del experimentador

(H ) conformard el estado de informacién actual (H);del punto (b) se mos
trard que dependiendo del uso del modelo el andlisis se modifica,y que
dado ésto,el uso de la estructura de teoria de decisiones es adecuado.
4.1, Prediccion.

~Suponga que en‘H se tiene un experimento de regresidn de tal forma que:
una columna de la matriz de disefio es constante (regresidon homogénea),de

note por X1 “la variable asociada a tal columna.Ademds suponga que Tlas

suposiciones estanddr del modelo se cumplen.

Ahora,se considera otra observacién en las variables independientes deng

tada por x (xem\),y la variable a predecir VY.

Sobre la estructura probabilistica del problema se hacen las dos suposicio

nes siguientes:

Y
1.51% es el vector de parédmetros de la regresidn (Pem )y x es el vec-
tor de observaciones en las variab]es independientes consideradas en H

H&x\H V(‘BH )

es decir,que son independientes.Esencialmente ésta es una suposicidn sobre

H,como se verd mas adelante.
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2.Y es una variable aleatoria en “k.con densidad P(Q\?\*IH\ que no depen-

de de H,es decir, ,?\‘{\P‘xl\.\):‘)\y\Fp@. '

Ademds,esta densidad tiene las propiedades siguientes:

ELipa) = px

\]‘[\{\(3,{3: ¢! G?\?O conocida(*).
Esta suposicidn establece que dados P y % la regresion es conocidajscon
€sto no habrad cuestionamientos sobre las suposiciones estdndar del modelo.
E1 problema: équé variables de Tas r originales hay que observar para
hacer una prediccidén? Denote por I el subconjunto de indices (s) de las
variables sfi observadas y por J el complemento (r-s);si x denota a la
observacidn an las r variables entonces X denota a las variables obser-
vadas Y Xy Su complemento.
Sobre la estructura de decisidn supdngase:
3.E1 espacio de decisiones es %&\ d:(};{(:))\ donde g(v) es la fun--
cion predictora de Y.
4.La funcibn de pérdidas es

“-{(mr*gi >0

CON C1 o1 costo de observar xi,iéI.

Asi,el arbol de decision es:

f——=

""‘-\.\‘\N \J\)&- 1-'\@\‘\)'

es decir,que una vez seleccionado I se observa X; ¥ se predice Y con LUGQ;
con el valor verdadero de Y se introduca el costo de la prediccidn.

La solucidn bayesiana es minimizar la pérdida esperada en 10s nodos cua-

drados y tomar esperanzas en los nodos circulares,procediendo de izquier-

da a derecha.Asi,el problema es encontrar I tal que sea minimo el valor de
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4 & VLFIVIK] 4E (V[ [§) £ aﬂ\ﬂ\ﬂ)@ tip) + Cx
que equivale a minimizar sobre I E{"J \JK.)( ]U‘Q'\ 631
con \N‘LJ]:E“\‘“ ﬂ‘/\\\(ﬂ“x‘ H"W‘ﬂ} .Por otra parte el mejor predictor
de v es ELpYElxINz]

Para hacer mds manejables las expresiones anterioros se introducen las

siguientes suposiciones:

5.La distribucion pKXAky) tiene regresiones lineales (homogéneas),es
decir, E&XT‘X'A _4)_5_: X: con BIImariz (r-s)xs.
Esta suposicidn permite expresar\Jbﬁa en términos de \JQi];se puede mostrar

que  \/ [)(3'] ~ V37 -BIT Ve

donde \[‘_y:};-_ \}I['_ \]15]
Nrr Vs

- Si VII,t1ene'nwersa

\ = \ls1 -z, \)ﬁ\}ﬁ
Entonces la expresidn a m1n1m1z§r es
E [%{)l (\IJ'J‘ - \IJI VII\,I:I) E\YN’) a3 C.I. .
Las siguientes son suposiciones sobre H,

6.4 contiene n observaciones independientes Yl""’Yn en los valores x;

(i=1,...,n),y la densidad Pbﬁ\%'%\) es Normal,donde x%=(xil,...,xir) .
Con ésto, E[“G,‘Q"‘X'& \)‘\H\(\b)“—‘- ¢ Xn.

Ademds se supondra que las x% (i=1,...,n) qcurrieron al azar y son tales que
7.Las x; son variables aleatorias independientes idénticamente distribuf-
das Normal multivariada.la nueva observacidn se considera independiente

de las anteriores pero proveniente de la misma poblacidn.Los pardmetros de
esta distribucion se suponen ademds independientes de Eb

Estas suposiciones significan que H contiene entre otras cosas un experi-

mento aleatorio de regresidn.




29

La siguiente suposicidn es sobre el conocimiento inicial.

8.Dado H0 ,es decir la informacidn inicial antes de H,|D se distribuye
uniforme sobre XET ;la distribucidon del vector de medias de la distribu-
cion Normal de x tambien es uniforme en TQ\ 3y por dltimo,la distribucion f
de la matriz'de varianzas y covarianzas de x es inversamente proporcional ?
~a su determinante,siendo todas estas distribuciones independientes.

Asi,combinando 6 y 8 (Lindley, 1965 8. 3)

EU@\] Lxx\ XY
pI=bxV e

Ahora, ?(ﬂ\}{) es (Ando y Kaufman,1965) una distribucién t multivariada

/\(\ [
tal que E\«[\ \“}: _z X\/“
\}\X\\'\') \“\}J N\\ con W'H= - X'j)i,j

e
, \ ‘
Lindley trabaja con \n)(\“}:\”\k}ﬁ y ademds sefiala que la suposicidén 5

es satisfecha por esta distribucion de x.Asi se tiene el siguiente resul-

tado:

Teorema.Bajo las suposiciones 1-8 anteriormente sefialadas,la solucidn dpti-

ma en prediccion es escoger I tal que
\mm hR(:T) W o4 Ce
y predecir Y con %(*I\:\—- E\ \'5'] £ i\»(:r:]
sonde R(T-I'= EIpD)’ v[xJ]gm

TAE VJJ‘Vqu'.H \/I:Y

Puede demostrarse que R(J:I)n ~ es la diferencia en suma de cuadrados
de residuales de ajustar con los elementos de I(RI),menos la correspondien-

te al ajuste con todas las variables (R),i.e.

LTI =R
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La pérdida esperada es,bajo este procedimiento (Lindley,1968)
(14 5) 4 o \V\L’S'.l\:{\“ +C—y_§ .

Este procedimiento es comparg%do con dos métodos clasicos.E1 primero de
ellos consiste en seleccionar I de tal manera que las variables restantes
Xy no contribuyan s1gn1f1cat1vamnn+e a la regresidn.lLa estaditica de prue-
ba es rD\&S '\') . 0)< L‘(~°s'3
El proced1m1ento de Lindley usa practicamente 1a misma estadStica;la di-
ferencia rad1ca en lo que sirve de comparacidn,ya que el pr1mer método
compara con QKG' donde 9( es el cuantil de orden alfa de Ta distribucidn
Ji-cuadrada con r-s g.1.,mientras que el segundo con ney.
E1 segundo método c1ésico es de la Cs de Mallows,cuya esfaditica es

Cod'= RETIA' +2s @'+ R o
Si el costo para cada variable es igual a 2§ a{ ,se tiene

Ge*m'= l?“i'ﬂ\ﬁ;‘—\' Qr_‘k -&-:Qm-‘—q’z
y entonces este procedimiento y el de Lindley son equivalentes salvo
transformaciones lineales.
4.2. Calibracién.
Dado Y-en un nivel Y0 predeterminado se requiere seleccionar [ y XI que
cumplan con Y0=f( X1 ). '
Se retienen las suposiciones 1y 2 de 4.1 y ademds :
3'.E1 espacio de decisiones es id\ d= Y 7(:\’3
4'.La funcion de pérdidas es (Y- YO)2 + c(_xI) con c(x )70._
Notese que el costo c(xI) no sélo depende de I sino también de Tos valores
que toman Tlas variables seleccionadas.

En este caso el drbol de decisidn queda representado de Ta siguiente manera

X |1.«f—*"”—':;\_.,——""Y

“*\\\\\\\\\\\\\~"‘-\‘~\-
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Primero,se decide en que variables se va a calibrar y después en que valo-
res;finalmente con Y da 1a estructura de pérdidas.

E1 problema es entonces,pfocediendo en forma andloga a 4.1,minimizar 1a
siguiente expresién O‘Q"T" i\l(w V‘KT‘X}.JI + E[X\\AIJI Vh’a{ ‘X\X’EJ
+ETRIVIN ) EUp) HELR) 2 ks ] -4} o)

Para poder trabajar esta expresion,se supone que V{tﬂif}sz&qﬁs decir que

no depende de Xpo Y ademas:

5'.La distribucién Pbﬂﬂ)tiene regresiones lineales homoceddsticas,es decir
x\xa = AIxI AI rxs.
E1 problema es minimizar 1a siguiente exEresién:
it % (VBN | g ey At VN DE ]
VELR) Anre = Y, 32 A-C(%x) .

-+
Tomando sélo Tos términos que involdcran I,x; se tiene Ta forma cuadritica

*e Az MR Aok - 240 ETRY Ax e +Clxe)
con N\W)\ = \’“ﬂ -&—EWDE\ B][ .

9.La funcidn de costo C(XI) es cuadrdtica en Xp»es decir,
2y C
Clr)=xeGrve + 20y Xz + Cx
Asi,el problema es minizar la siguiente expresidn:
. ! ! !
o o Ot (A MR g+ o) -2 (o ~£1B) irm cf D + o

ET minimo de esta forma cuadrdtica no es fécil de encontrar dado que x

1
se ha considerado costante.para simplificar supéngase que

ELxilW)=0 @5 Elyinl=0 .

De esta forma,puede demostrarse que E[Pd“] y AI es tal que su primera co-

Tumna y su primer renglon son ceros salvo la entrada (1,1)con valor uno.

Adicionalmente,

10. Covy (pj ﬁl) es cero,ipl.

Entonces,el problema es minimizar
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Pt L R, o, W;L/&Jr Rz 0V/g+)

I' donde t=r—s,R(I:0) es 1a reduccign e€n suma de Cuadrados debida a 7ag varia-
‘I bles en 1.

4.3 Otros Problemas.
=23 Frobiemas

disticas pyede considerarse como una toma de decisign €N este sentido,

se involucran dos decisiones,(l)aceptar H1 Y (2) rechazar H1 en favor de

H2.0bviamente existe 1a Posibilidad de cometer errores;las pérdidas asg-

, Para después minizar 1a pérdida €sperada.Si L(1) denota la pérdida a]

rechazar H1 incorrectamente s> L(2) 1a Correspondiente g H2 Y. Se supone que

radas son:

para Hy L(2)P(H2);para H2:L(1)P(H1).Entonces se toma H1 si y s6lo si
L(2)P(H2)<L(1)P(H1).

generales:la 1lamada "Bayesiana" Y la basada en teoria de Informacign,

ET problema que atacan es:dadog J modelos representados por las .densidades

£|(',6ﬂl e {.J (. | €3JJ para ]g explicacidn de yn vector alea-
torio y dadas n observaciones icudl es e] mejor modelo?,

Ea postura de];criterio_"Bayesiano” €s como sigye;

S€ supone un modelo compuesto de
1) %K(f \th\ distribucién de ]os datos.

2) PK Q@Q distribucién inicial de Bxle1 vector de parémetpos

del mode, k).
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3) Tr(KA la Qistribucién inicial para el modelo k.
K=1,...,J
Entonces ‘)(@v\ /‘(\ \)(\ —_ ?K(@t\xw Y\.(\QVQ
donde ?K[‘g‘ \x\ - Fe{x\BY) 9 (B)
£IX\E) Nold
T - RO TE) | Lo = \ B O Jdex
s

) = 3 (T

Sin embargo 1a especificacion de R&GLNno es siempre un problema fécil

de resolver;el uso de distribuciones de referencia puede 1levar a paradojas
(Akaike,1981).Ademas en le caso de modelos que tengan distintas dimensio-
nes en sus vectores de pardmetros plantea problemas de interpretacidn de
las probabjlidades finales para cada modelo (Atkinson,1978).

Por otra parte,la seleccidén de modelos utilizando teoria de informacidn,
se basa en 1a medida de la informacion de Kullback-Liebler (1951) que re-
sulta ser el negativo de la entropia.En este casc suponga que %('\Ef)es

el modelo verdadero de Y y que %{- \eh es una aproximacidn a %{-\Gf)

(=]
donde 65 estd sujeto a ciertas restricciones ajenas a

Para discriminar entre los dos modelos usando n observaciones independien-

tes Yy,...,Y se utiliza ~M »
LERNO)
Tigel =t 2\ +(&;\e\) |

es decir,el valor esperado del logaritmo del cociente de verosimilitudes.
La suposicidn inicial de contar conun modelo verdadero plantea dificultades.
0tro enfoque sumamente interesante es el de Bernardo(1984),en el que se

plantea el problema de seleccidén de un modelo como un proceso de toma de

decisiones secuenciales:

i)seleccidn de un modelo probabilitico en VY,
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ji)disefio de la matriz de datos,

iii)inferencia (obtencidn de Tas distribuciones finales de interés),
iv)seleccidn de variables relevantes al objetivo.

Este gnfoque no ha sido explorado por el autor de este trabajo;curiosamente
parece reunir elementes de teoria de informacidn como del enfoque estrictar
mente Bayesiano.

Por G1timo,durante la revisidn bibliogrdfica se encontraron trabajos que
tratan sobre la discriminacion de modelos,es decir,métodos que intentan
determinar la regidén muestral en donde la diferencia entre varios modelos
(Tos relevantes al caso),sea mds marcada.A los interesados se remite a
Atkinson y Cox (1974),Atkinson y Fedorov (1375a,1975b),Fedoroy (1972),

Por ejemplo,si se tienen dos modelos que posiblemente explican un fenbme-
no: E\‘\M:M%x , E\‘\\‘k\: o{%-?)“fw'ﬁa,_xl ;1a discriminacidn in-
tenta encontrar los puntos x donde la diferencia entye estos dos modelos
seaevidente;viendo la gréfica siguiente,la regién 1 no discriminaria bien
entre los dos modelos mientras que la 2 silo haria.

L+fix

s pika paxd

(@)

Sin embargo,no fueron estudiadas a profundidad estas referencias por lo que

se invita al lector interesado a profundizar en ellas.

(*)Lindley (1968) menciona que &1 cree que cuando es desconocida no habré

mayor problema sustituyendo Normales por distribuciones t.




Capitulo 5,Comentarios Finales.

E1 objetivo de este trabajo,a fin de cuentas resultd ser el proveer de una
introduccidn a algunos aspectos del andlisis de regresion Bayesiano,a los
interesados en éste tema.Se espera que cumpla con tal objetivo.

Por otra parte,hablando en términos generales,es de notar que la estadis-
tica Bayesiana plantea una estructura general para resolver problemas esta-
disticos;ademds,la filosofia es preventiva mds que correctiva.Esfo es un
cambio de enfoyue muy importante;por ejemplo,si no hay Normalidad se incor-
pora al andlisis la desviacidon sin intentar hacer transformacioneso utili-
zar resultados asintoticos.

Sin embargo,a nivel prdctico,el autor encontrd dificultades.para:realizarc-
un.trabajo mas consistente a falta de programas de cémputo adecuados (in-
tegracidon numérica en varias variables,optimizacidn);este aspecto,para te-
ner mayor seriedad,parece fundamental desarrollarlo.

Por 1a parte inferencial,parece que es necesario trabajar en el procedi--
miento de prueba de Hipdtesis;en ninguna de las soluciones planteadas se
tiene plena satisfaccidn.

En cuanto a]procedimientq de seleccidén de variables propuesto por Lindley,
es necesario investigar sobre un procedimiento operativo en la bisqueda de
I.Como d1timo comentario,debe mencionarse que la motivacidn inicial de estu
diar este tema fué consecuencia de revisar los textos de Box y Tiao (1973)
Zellner (1971) y Lindley (1965).En estos 1ibros,el andlisis de regresidn es
tratado sdlo inferencialmente,es decir,sin considerar una estructura de de-
cisidén.Una cualidad de la estaditica Bayesiana,a diferencia de la Clédsica,
es que se basa en una metodologia dnica para tomar decisiones en ambiente
de incertidumbre.Partiendo de éste hecho,si se estd dispuesto a aceptar

tal posicidn,el andlisis de regresidbn visto bayesianamente deberfa estar
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inscrito en la metodologia general,es decir,deberfan especificarse los
elementos de un problema de decisién.Sin embargo,en la literatura revi-
sada no se encontré 1o deseadc y &sto 1levar a cuestionar si realmente

el andlisis de regresion es una técnica ad-hoc dentro de la estrucyura
Bayesiana.El plantear 1a regresion como un problema (o varios) de toma de
decisiones no es sencillo;se espera que en un trabajo futuro se desarro-
1Te;definitivamente,la estadistica Bayesianakimp11ca mayores dificultades

en su andlisis,sin embargo no debe negarse como posibilidad.
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