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1 NTRODUCCIÓN 

Para realizar inferencias acerca· de. cierto proceso o sistern(); es conveniente 

contar con un modelo que represen.te apropiadb~ent~ 'ª ihf~n-nCJción contenida 

~~IL~C~~:~5dl.i\llf ilti~¡¡f ¡i~ilf l{jf ;i~i;~::: 
Al ·e1egi.r ~Lf,~1.·E~t~-~;~~{1~~~~1~'.~t~Al·~~!~~~igf\;·~:~:-{.mf..~,~i~f:.·~~:~¡.··~·~~T··.·· .prestar 

atención en :su Jamaño;:.ya:tque.•lo:;ideal• es''quec'sea do/sufk::iéntemente. grande 
, ·. . .' . ~·~ .·;: ·::.\:;::~.':~ ':;:~~/'::~:~.:~··:·1~:' _,~ ~i~-~ .. . ;.'.~;·-,~-. ;:,;,¡~:.?:~=-~1:~I!f~.;(.~5·;\q,:·,:~'.:,:·<:' . .".··'.:~,\(_1.{;~~,_-::·,·+,/<~.;:<~":;/:~,":::'.,".·.- 1,~;},\_:.~;~<'~\':,··~~~ ~:~:'":;'.~\:! _,;;::}:_~_:· -·:o:-· -. .'. -.. 

para .. · no· omitir• ,~i?gún:'rriodel'? irnPº.rtant.e.X peró ·11o?Jtanto·: cornoDpora. induir 

::~:n:G: .~~s~t~~~f~~!~gi~~~~~~~~~~~~~~~t~~1\~f ~ii~~~r~ :: 
cual se requiere;• porejerrlplo; lun 'rnod~l<:':'que púedaTc~nsiderqrséLbuen9:para 

selección deben 

·poco .. inapropiado, 
,;:,,~; ·, ,i.o~.-:.~. ' .. --.--- >::. ·. 

:.' .. :>.· .. '.:- .-.,;, ·~.~:-;::: :: ·~:,.:.:. :: .. ;·:> ··.;~:; o,/:·:~·-'·_:"··"- .. eficiente. ' . " .. ._. ;·. ··' ,• -· "' . " . '". -- :_<,'~- . ",!·\ '· < > 

. , . . : , .·. <F" '\ <_ ·. . ,, " "' , ,,. ~.\ : :: ·/~~;:····'· , {L/· 
, - - - ' - ;,:._,._,:~ ,·'. - ;;_·/·,- _,_ 

En la presente tesis se expon~n cuatro·;crit~rÍ~s}~'q0E;,7 Jsei .. b?san····· eni .la 

distribución predictiva final y qu~ se con~idera iie'ri~~~,~;~:~~6~.~~~g·r~j6~.:;g~re otros 

métodos de selección de modelos. sC>n criterios>~ó~)lexible~. y2; qJe;;;c;·,íe(,an o . - ' ~ . . . - -· . ·. ,._ . - ··:...· 

elegir un modelo en específico. sino que. al tomar en:cuenta la variabilidad de .la 

información. dan la posibilidad de elegir entre varios modelos que s~ conside;'ran 

buenos. También son adaptables y se les pueden dar diversos usos. 



-~" -

En el capítu16.1•sehablaengeneral·d·e 16s modelos;d~cuál;E;}s>el '.'mejor". 

de la·· inferenciO; bCJsada-,"~~·este'.:-d~- 16fn¿értid,u~bre ~n-~a,.sele¿~ión~'/del 
principio de p()rsi~o-r1ia ;.::E-~ ~¡ · ¿g~ít~lb 2_ s~ cid: u~a · if1t!"bd~C::¿iÓ:~ :~ la

0
-}Estadística 

i~~;1~~j;~~í~~!f if lif iif !~~i!if tí4~~~t~~J~~Jt~~;= 
.. - -- - .:·:: .. _;.; - "«·-~'-, . !• : "" 

- ' - ~--~,;,\;· ;,:_ ·:.:-..:·· .. : .. _ '" ',,"~\i· "'.·;·!:·_~;-_: ·.:'~~{-~-. . >'· - :i:·; . --:;;>~';" -- ,., :·,.-

cóm:~~é~~t::~~~1Lt~t~~~t~~~~t~!.~!if~~~,~·}~~::::::ºu:~r:ti:~0::· 
selección~ .·. ParO'finóHzar:/eh'·él 'capítulo <s'·de•' describen brevemente algunos . . •,.,.,,' :-'." - ,. .·· ' - - " .: . .,.. . ' . .· . -

métodos de selección de -rnodelo~;• y'·,_ se' aplican los criterios a' diferentes 

problemas, con la finalÍclad de iiu'~trc;r SLJ USb ~ V~ntajas sobre los otros método~. 
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1 MODELOS 

1.1 SELECCIÓN DE MODELOS 

Los datos, y los modelos estocásticos de éstos, se utilizan en las ciencias 

empíricas para hacer inferencias eri relai;::ióna' procésosy parámetros de interés. 

Un conjunto simple y único de. datos puede' ~er•el. sújet0'deLanÓ1isis; pero, con - -'"-· .. ;_ .. - ..... -. ,., . ' ,·.· ..... .. ·.:,· :.·,, ,._ .. 

mayor frecuencia, se utilizan dcitOs recoléctados eri diferentés' carnpos de. trabajo 

:~:~=:~~::~;~~¡~~ii~~~f il~~i~ii,ll~~~l~:~~::::: 
explicativas. · Frecu7nternente;. hay:,va.n~bles qu~ t1em~n:ef(3ctos n1uy· grandes en 

=~~. ~:~~:::~:ct~.ct~1JJ;··!~ ~.~'~¡;:;;~Jt~;,~J~g~~%J;7f f i;~r'"r·'.,;s ·efectos cte 
. ,: :·· ,· ;, " ~ .: . ·, .. · .,· -- ; :"' '~:·· -'~:-~.' _,-_., ~t~:.": ~~·\:.Jl:_:·:'-. ,-·..:· "· .• ~-, ·"··.:-~·~-,~. ···-~.1 ' '.'- ~-;~:.·: .·~ ·: . 
,,-,~.\: .. : -.:;: ;.".:,- > ,· . - :.:.;~ :i:>·~..: .--.-~· ,: '.~':\',.~~~ "-:'!~·;;._ - . -.; ·. '··:":.;: 

.,; ... •;-:..y."·;:,:,_>·_;;.:.- .·.··t.'·.,: .. · - .. ·:~'-.; ' :'..;_;~-";;~:·,·,·-.. . ;_:\~.-~·~:'r.-.. ·' .. -, 
._.;. -. 

pkmtecido 

sistema estudiado, obtener"estiryiad?res.de los~;p°'·rámetros relevantes y medidas 

válidas de precisión o parc:i h?_f~fipt~~~f Si·~~:~s~{. t . . 
'1· .. · , .. ':'~,·-·'«·:_:> /.<).~ ·~;_;-~·:.- .. :-·.-.~.· 

,•,·<·:.··---~. 

n~cesifará 
- . :' .. ', -.- · .. 

que Los modelos ·.son 

tienen 

que no son direct6nierité'6b~~~ÓbÍl35J' ~~ro sin las clJaíésJa ciendá é~tcíríá' muy 
·:·-" "-,·::,:. 
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. __ , ', '· 

limitada. Por medio del estudio de los da;t~s. ~e r~alizO infe~~ncia /estadística 
_...:_ __ ,, __ ;___,. _ _...'._· ---

acerca dé una. poblaCióri .o~proceso real o. con~eptuOI •. · en'Base 'éi"iOs modelos 
. . . .::.· . . ·. . .. : ' . . ' ' .. ¡-" : :;~· . '-~-~- -~ .. , 

que involucran_talesparórl1~tr~s." ··:·'·:<: ,_;:; ~ ... -... ~ ..•.•. :~~::' .. \ .. , :T~ ':~ .L.'.'.(.:::~ \· ...... . 
- ·¡.¡ .';~--~ -:-"·~ .,-:.::::::2· ._, .. · .. -·. '.,_'.:.'~;:· ~-¿_<,·; . ",,· .. :.:~_ .5· .::' ->-~~\~<:~:~-~~<~·:>< .. :::·.-;_~:.}><:.> ,:-

Al analizar emp1ncos ·se 'utiliza jO .inciüd=:ión . paró: hácér;: inferer;idas 
....... _ .·._··. ·:_.-·-.·-,-~~-~-"_"··· _,_'_.\>::-... ..::·_::::;:~_\<iL_1::_.:'\~~:~·:)l{'.~~:-~-.-_:_ ·-=-._, ~ ~.__i"'- _'.' L'---'-

estadísticas ·acerca -.déúna = poblóei6?~-~°,Pf~ce5o;d~fi~iclos .• dada ).J~a ll')yestr6 o . 

~;::::~:::;:~'.:~~~~!~!;i~=~~~ª~t~~IJ~~~ili~Ittlsr: 
medición de la precisión (incluyendo un cornpÓ'nent~·(j~ variación d~bido ª· Ía 

incertidumbre en la selección del modelo). La s~i~d¿iÓri·d~I ~6d~l(,•l.Js~C:i1rl'lente 
es un aspecto crítico e integral del análisis científico d~ ~otos'. 

1.1.1 Inferencia, dado un Modelo. 

R. A. Fisher ( 1922) 

inferencia válida: (i) 
discutió tres aspectos del problema generar. de una 

Especificación del. modelo, 0_( ii) estimaciÓn de los 

parámetros del mód~lo y (iii} estimación de 10 predisi.ón'.. Ld'~speC:ificación del 

modelo se puede dividir en 2 componentes: ~· fbrmurb'ci6n ;''dé·.~J'~- .cÓQjun.to 

potencial~d~·•.n109e1ó~ Y•~elecciÓn.de_.Üno •. ó··~ri_···p~~9~~8~[~2'ffi~~B,5~~Iiu~sjJpara 
hacer las •inferencias: . Desde. pri~cipiÓs del siglo XX, han' estado'disp.onibies varios 

;::~:~;:~~ '~ª~:~z:;:r.:r~:~:m:;;~::~ó;,~i~,~~~i~~~1j~W~~Wt~:: 
estos temas; pero supone que se conoce la estruc:türadel•'Í'nodél().Y·únicamente 

los parámetros en tal modelo estructural del:it9rx:~·~:i~~;r~.·~s'fi;'.;,~·~~s: 'rciles 

parámetros· pueden estimarse utilizando el méfod~ ci~Jrf10~iljld ,(,~~{,sirriilitud .·(M V). 

que, en generar. provee una teoría objetiva para rc:i estinÍahiÓn d~ 1ds parÓmetros, 

dado un modelo apropiado. 
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1.1.2 ¿Qué modelo utilizar? 

Fisher creía que la especificación del modelo estaba fu7ra del campo. de la 

estadística matemática, y esta actitud prevaleció. dentí-6 de. la comunidad 

estadística por varias dé<:;adas,·hasta ?I menos;.,Principi~s de.los'.·i'o·s .•. "¿Qué 

modelo utilizar?" es la preguri't6•2:;ítfC:a-J:J'1chaC:~i';unci 'fof~r~~Cia~.~3ri~a-6as'áda' e'n 

'º' dª'º'· . ..... , ...... ·: ;2; 1iii;.; i;i ,;.; i'G'.:. i(L; ; );'.,.~; S' .::.: ';;:~z;·. .. . .. 
Es. importarite .séleé::cioriar/un" modelo>apropiado'. para,.:elpariálisis·: de· ún 

, :·- ·~ ~, ~:': ::_,·: :<~· . .:~. ~--:; ~---~_.; ,~;- .,~ ~ ~, - -\ ,.'., . ·-,-: : ..... :.,. --_~;~;:: .. ~?:~/('.·:r·/:>.r;-~{-: ·:: ~,:: ~.::<.:;~·'_:~-~ -. ,'.'.'; ·: -~·:: __ :_\·~- ,-.::·::~,::..~~-! --:;:r~.- .. ~~· ._·;·_~-~,~-::_ -:.-:::-;:".;\'._~:: < ,_ . . . 
conjunto.·• de'-'.datos >específico:·~ sin keinbargo;>no ··•.·és .:.•.lo\ mismo; qú~ (;tratar. ···de 

:~~Jii~:,~~~~5~~!l!!~~:~~1~f :j~~~i~f f~41f i~~~~~~~l~E~ 
en lá prc:i¿ti6~: "Aplicabilidad" se refiere, en. part'e, ·¿/80~; l¿s -~ét·6~:i6~ f~ngan 
buenas características operativas aplicables para tamañ6s'gE;IT1Lí~siiS'~E3dn~t~s . 

.... ,. . ,- .·e·-··--- • .;'. 

1.1.3 El conjunto potencial de modelos. 

- \• . . :~-> . 

La especificación o formulación de un modelO es conceptJbl~~nte más 

difícil que estimar sus parámetros y su precisión;~.' Es•~n-~st~ i38htÓ.dond~ la 

información científica se incorpora en la inve~tiga,cic5n. t La .,~(:oriitflJcción. del 

de datos relevantes~.·pueden prC>veercierfo ideó_de.proceso~'C, sistemci;§studiOdo·. 

v •u e•"uctum. . •. ·. ··•··•· .···.· .. ·.. • .•...•.. ,, .• :} : •• :,: :;; ,i¡¡;'.·!s.:ít; ~¿;~~\~[.~*i~~i·f~;· ·;• ·•·· .•.. 
Los modelos surgen·.de• p.re~lJ~tascte9nc=,as;ycpr?ct1cas•que· 1311r:ivest1g~dor se 

hace acerc6. ~eí ·. p;dc;~s<:> \:; ~i~t~~g ~imti~'dC>'YW2icii~i~~~·;,.;~~t~~)~~ preguntas 
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' ' > é ·.• •.• : . ·. ' . ' ...•..• . . ' 

teóricas surgeri' .de. di\fer~aii'fü~ntt:ls como: la literatura científic~. r~sultados de 

experirnento~·~ariipúlddo~.~~xperienCia personal o debates entre lc:l c:;rnunidad 

científica:~ LCJs:·~re~Jr'itas. má~ prácticas se derivan de programa~· monitoreados. 

experimentos: et<::':\ 
. ' :<:_: .. , ';. :.· 

'·., 

El d~~a~¿JI¿; c~~~un conjunto a priori de modelos frecuentémenfo debera 

incluir l'.t,'.i~ÍÍ'l68elg globa(qué. tenga .muchos parámetros, incluya todos.los eteC:tos 

poten~ial~¿nt;:"rélevCJn:tes ·y refleje los mecanismos causales que'. se pien'sen 

:;~~~i~:~~;,r,J~~o~;1;1;:e;~,J~;f ~d;B L~~;::c7~c=~7:: d:7~:;~;~~~,i~~:•.· ·. 

modelos a1ternatiye>s.~ifenran ~ri·e1·r,~rnero·:de'.parªínTtre>~ en; a1•. menos. un grado 

en ord:~·~···~~,s~~.#g!t~B::;:t~)~~.:i~p~z~.~t,~f::s~tWi~~~r~;1:.1~~f:~·~fí?..:.~~.~ptada. tener un 
conoc1m1entoproflmdo·del problem~y;cont(Jr.cqn inforrric:ic1on inicial para saber 

cuáles' son,· l~s restricciones· s6'~r~ 1J~ ~éir&rri~}~C:>~ ~',1:;;~,0~~iC2b1f;sde los modelos. 

Loo e:~::::~ ~::e;~~~~~!~i~i,~,6~~6:~:~:0:::~~~~:%~; 
complejidad. Si un modelo en·b~rtk:~¿14f'~;rl8.:tleme s~ntido, no se deberéÍ Ínclu.ir ~n. 

~t~::1~~~~;~;~%1glft~ili{~E~~~:i~~t5~1ilf f f II 
parezcan tener U,.;djÚstifi~b2iÓi;:rd~()nable, antes del Onálisis\::Íe;'{();'dc;t'()~~·· · .. 

. ' ' . . . . ' ~' ··. ,. . ' . " . . . . . . . 
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Fceed ma? { l ~83) p?tó . qu f ·. e u anda hay mu':h".~ vartaq1~> qüe <~ utlllza n 

que e1 núinero dé':66sé~66í·ct~·~·~;é;Uhci ;c;1u¿iór?~ór=C:ia1 ·c;~~ste•proti1~ri16 s~'16gra 
, '• ."<••.••.'. •,•,• -·•'-•.".,, .•.. -•• '";"" :~•'-·'"'•º'-"f¡':,";'••>--, "'• "•-·-.·.- "'~~f·--, .- ' ' ' • - • ;•••" '\,,.,.,C•.~:~-·"• 

manté6i~ndo.·. peq·c,~;,¿·e1··.númerb.•.cie ÍnOdela~·· potenda1es.y. ro'graricio,. muesfrós 

de tdmd~o ·grande, con resp<3cto . al nú~ero< de parámetros áG~'' 'déb~rán 
estimars~; También debe considerarse un· co~junto ·.bien fundClmentó~o de 

modelos para minimizar la inclusión de variables y relaciones falsas~ 

1.1.4 Los modelos y la realidad. 

Algo fundamental es que ninguno de los ~odeios cOnsid~~~do~ como base 

para el análisis de datos es el "model() realn q0e•·~en~rC1 los ~atb~.: La ,,''verdad" 

(completa realidad) en las cienciasbiológÍcás.•porej~m~l;;>ti~n~·Ú~a'dimensión 
infinita. de ahí que la completa realidciJ ~o ~e 

0

pu~~¿ re~~·¡(lf ·sgí~·~ci~ rliuestras 

:~:t iwt::1rv~§:'a°..'l~'f.0!~~"~~~e~:;:X;l~t~t~i~i~~~~[~~~~~;;z: 
será descubierto. Los sistf3rrlC1¿ estudiCldos pUE3den' ser '¿()~bleJos, c()n muchos 

efectos pequeños. interaC::C:i~nes;' heterogeneidad ' individual y covariaciones 

individuales (la mayoría desconocidas); lo méis a lo que se puede aspirar es o 

identificar un modelo q~e'sea una buena aproximación de la realidad a partir de 

los datos disponibles~ 

Un modelo. es Una simplificación o aproximación de la realidad y, por lo 

tanto. no 1.a rt3'j1~jib>e6\;su t~talidad. Como un modelo nunca puede ser le 

"verdad''. púede
0
ser clasificado en m~y CJtH, útil. hasta cierto punto útil e inútil. Los 

métodC>s 1 ºd~ cs~l¿~¿i~~~;.:de modelos .i~t~íltgn'~rderiC:lr' los modelos dentro de; 

conjunto de cC'lndiddtos •. de .. acuerdo. a esa ·c1asiftcación. Que alguno de los 
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. . .' .·· .·· . . . .. .... ·· .· . ·• .· .· .· .. · 

mod~ios sea realrn~nte. ''bueno''depe~de píincipalrneni~ de'la;~alidad de la 

metociologfa- óplicada" y- deCcpéf;samierlt; a prioá qUe hubo dentro de. la 

mode1aC:ión: ~a ~bmpletCI realidad. e~ ~va~i\fC1: LÍ~b n1()cj~1qC:io~ ~;uri·.~~Óli~is de 

datas apropiados dicen. qÜé inferencias 58'portari los datos; no qué tan reales son. 

Un .tamclño.d~ m~estrc:J grande pérmit~. perseguir 1c:J corilpletCl .r~alidad:. pero 
--·<- - ,:,· -- --.--;-~_o-

nüncéf dlcanzórla~ ': '•º 
-- . :-.. ~ . 

Al }ltm~brr:a:l~unos métodos de selección de modelos, . s~ supcme que ~I 
conjuntó? d~ rnC>delos C:aÍ1didCl~o .. contiéne al • ,;rl"loc:l~lo ;~al'! •. es deC:ir, el qúe 

gener6:1~s;datos. Esta suposición ... no debe.hacersé.<a ~en9s ~úe los ·datos 

realmente hayan sido gen~radks ~0F~étodos·Mon~e··C::6r10.:por~jemplo. En el 

a na lisis de datos reales: no··~~iá!~a'~ciXtizaé:I~ .qJe'·r~1.;·~,6~~16·.\'~.rd~c:lero" ·siquiera 
·-._,:.,·,: __ .. _ .. 

exista. Aún si se encóntraré la form9 deCverd9deron19¿j~iq~ ~ºsería bueno para 

realizar la inferencia. g~nefo1':(í:e. cilít'endiniíento ·;· J~l3ciic~ión). de algún sistema. 
• . '.. •• - - . - ' .e • ' . - . . • ' • :._ • . ~" . ' • ,•_ . ' - -

porque sus numerbsos · p'aréJmetros tendríCIÍ1·'.dGe·1festÍrriarse a partir de una 

cantidad finita de datos y I~ ~recisión ser.íc:t rnuy'b~i~t·~·-,·::: ' 

Frecuentemente, el investigador desea sin,p1ifi2a(b1guna representación de 

la realidad paro e_ntenderlos aspectos do~i~bnt¡}~~d~í,.sistema en estudio. Si se 

tiene una fórmula no , lineal con 200 •. valores,:d~'.~~§if~~~;~os~ se pueden hacer 

predicciones correctas. pero sería difícil entenc:j~¡.,:18~:(:!Ynómicas principales del 

sistema sin una posterior simplificación o ~nÓJisl~. ig~~i~~.¿6~6; se debe de tolerar 

cierta inexactitud para facilitar el entendimientd::éd~{i~ri~~g'í,o. 
. ' . ' ,'' .:-~::,;'_':.::'.;f~:.~, .. 1·~;:,~.~.:~:0-;.~,>:~\·.'.~>·\.·,·,;r:':.< 
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utilizando un "modelo". Los datos tienen una cantidad finita y fija de información. 

La meta de la selección de modelos es cons~guir lJnaperfecta traducción uno-a

uno, tal qué no se pierda ninguno inf('.)rmq~ión~ sin. embci~go, tal id~~I. no se puede 

conseguir. Los datos deben de particionarse en inforf1'1Óción yruidó:,~ El ruido es la 

parte delos datos que no es informativa:J~~~c~~~úa1Ííl~nt~.:E31·b~~'e1.de ~n buen 

modelo es filtrar los datos con el objetivo de separar la inf~rriióciÓíl del rúido. 
. ,,., .·-' '.· · ... ·._·, ·,. : ', -'- .... , . 

1.1.5 El mejor modelo. 
- . . . . 

Para que la inferencia sea válida al Clnaliz~r los .datos._ un bLJ~n.ri-16delo debe 

de tener algunas propiedades. ldealinefoe; :~I pr?c~~() p6r ~~~io; del cual se ha 

elegido al "mejor" modelo debe de ser (,bjetiVJy:rep'etible;':estos SOll principios 

fundamentales en·.1a ciencia"···. __ sería __ .id·~~1'c:1ú'~."1~~·:~~tin-ldcio~~s .. é:ié··.1~~·p~rámetros 

~:~~= ::~~:::~: .::º:;r;~ii:.~~~r~~~;~~iri:~:;~t~~f f ;;!~7~;n~: 
se quiere que la apr()x1mac:1~n de la estruchJra·dets1stema sea tan buena como lo 

permita la intorn1~é:ióA~id~Fi~~ .. &l~g;:;~s· í~ }'~~-ei~ic~icS.n. ·· te~er · t6cic:> lo~ a~terior ·• em 

cuenta podrá ... garantiza6!'2:iE;rt:cJf'<'::C)n'fianza · .. en las predicciones. básadas •en .·.el 

modelo. Haymuchos{'¿6~6~;:eri':~-i;~:.2•o nías•mbdelos son los···meÍor~s;'.•-~·.··esto 
deberá tomar~e e~"6D~~fb;'~ri ;~it~Íi~r~scci~61fsí~ ~- infe~encias. E~ Ótrbtg·~~os. 
podrá haber más modelos que tengan algún soporte, y esos también m~ré~erán 

,_::. ":/'. :_ ·;~J·-:o:;:.,:_ .. ·:.'•: : .. , 

escrutinio al sacar conclusiones de los datos. basándose en las infereri_ciós de más 

de un modelo. 

1.1.6 Incertidumbre en la selección de modelos. 

Si de un conjunto razonable de modelos se ha seleccionado, el mejor. el 

sesgo en los estimadores de los parámetros puede ser pe;tjGef\6:::,Sig embargo. 

existe incertidumbre en cuáLes él mejor modelo a utmiar:V.esta incertidumbre es 
, ·o ·-,--.. -- ---e:'"· o.---,_, º--~~e -: : ·- "" : - .-- -. _ -~- · ._, _ ,-_ _, ;;-;·-'J ;:• -- ':-'~--::"{. --- .o·.-_::•_:-:-··-- - - o 

una componente de la varidnzcí en los estimadoresY.Ca incertidumbre en la 

selección de un modelo es la ~cor:nponente de 1() .~CJri'c::lnza que refleja que esa 
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selección •sólo es.tima cuál es el rnej~r.· b9sándose;i en un co~jlJ~t6 ~·l1ico ,de datos: 
•c.-~~--- • • . ' ·,,-' '- :,_, ·~ ,:"'-·; "-'• '.! ..... '\: •• • ' - •• 

pOrci otrO ccinjuntO cie.é:!2:it~s-c:p(:>Ciríci es2ogerse .. Un'módelO-idiférénfe~ (de'füro-del 

conjunto fÍjo de ~6cieÍ~s ¿;o~si~~rad(:,s~.:~f· ' , ···• ~{.· .. ·1 :>,:·~,e, .. ·.· .'.t~· <·'. .. 

''ecu;~rf~f~ii1~f,~~~;~~~i~¡~~l~i~ii~~;~ti~itl~~¡~~r~::: 
peque~.ªs!:\~.e~···~?ps~c~&:p~ifj;};~·~'P.~t~t.'g.1$~.~~~,f.~§~.~BB~~§~ps?ntr,~dos···están 
debajo _del nivel de confianza reqúeridd., Los'inéJodcis'óptirríospara hacer frente 

:. :• . . • . •C •. :, •. : :·· -. .•• ~ 1.-." :: . ::_·>::·'. .. "::,'_:·:."'. ··~.:-~::~ ., .:~·C,'.'O -. ~,'.. : ':.·' • ~ ·:,:· ~. _·::~{~:··:~·:·~ ;> :-.:"}_:~':/~.--.~-·.,:: .,:: "·.·:·:¡?_~ i ':;,'. :\• • ·•1• ,; :~ •• -_;:~ ;:·~;', - ·• '' ''•" . - : - ·.' 

a la .. incertidumbre.'eri. la seleé::dóri(dei.modelos están{·á ;la>,.vánguardia en la 

investigOciÓn •. cie~t~ficb: ··s~.:·esp~rd:.c¡¿~::::~g~"S;;~:Jci'f\:Ó~:~~eéencuentren mejores 

métodos. esp~:::ialrrien;t~ ,'cori' .. ·los·· .·;~~iE;;~~-g+¿;~:¡,.,·:;¿:i'.{'.::~~16·· potencia de las 
' -,:_: 

computadoras> Í..cí incertidÚmbre en la selecCi6n' de modelos es problemática al 

hacer inferencias estadísticas: si el objetlvo sólÓ ·~s k~ · descripción de datos. 

entonces tal vez la incertidumbre en la selección sea una cuestión de menor 

importancia. 

1.2 INFERENCIA Y EL PRINCIPIO DE PARSIMONIA. 

El éxito del análisis de datos reales y de la inferencia a partir de ellos. 

frecuentemente depende de la elección del mejor modelo. El análisis de datos 

debe basarse en un modelo parsimonioso que provea una aproximación precisa 

a la información estructural contenida en los datos; pero esto no debe verse 

como la búsqueda del "modelo verdadero". 

1.2.1 El principio de Parsimonia. · 

s; el aju,te 'e mejaca con un modelo con mi,~Ji{,metc~; ~nt"nce, ¿dónde 

se debe parar? Box y Jenkins (1970) sugiriere~- ~G~,ef,·pri?cfpiJ_.d~;~6rsimonia 
debe de llevar a un modelo con".,. el rrenor.6ÚilierS:~6~ít,1~'~d·~·(P~ió'ri1.~tros para 

la adecuada representación de los·· á~t6s:: ... El p~in6i~i6:.~~ {g~I~i~~~j~ puede 
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verse com~un bala~ce .entre ~I sesg'O y lb vari~llza'. En general, el.sésgodecrece 

v 1a .· varianza ·· · erecé~ ··•• conforrn~ '. aun-;cirirC:i· 10;.~~ c:lrménsié5n:·':''cie17 :·r=nacieb:· 
Frecuentemt3nte; • ..• se:utilizd· al. núm~ro .de p6;ó•~gtr6~:,~ri)~·1·.~c)¿.j¿;1'6 ¿o~o;:~na 

· dºd ·. 8 /~ ;·d: ·~·:.:·'c•t • t .·;·_·::t~~:ci~ 4EfJ~st'$~at6~s. 2 ·gr~~fütt.::;~8e;·:·c'ua1Ciuier 

.:~:~~:~~~~,i~¡~~11~~r~~~?~~¡;;~1tltg~t=::::"'t~;:~,:::::~g: 
creciente~·~a;i6~ig~ ;'.¡'[c;~·~&d~18~' ~af~imsri"iós6~ logran un balance adecuado 

entre se;go ~ ·vari~n~a. · T~d;s-' los ~ét;d~s de selección de modelos se basan. 

has.ta C:i~FJ};Q,dt??~~g··~.~f~f~rÍ~~l~i~::'2 :'> · •,! .. 

·?:·.~ ,'·., '<:,'> '•.;'~ ::_.\~.···. :~<:~:. :}~~~~- ~ "-~·~,--- : __ .;)::::.~_\; 
'' --~ ~-\ ,'.--:~ ·'.- ' --- ; - ·~· - - .. - ,_ -

Pard>~'nt¿hd~~1<'.:i 'útilidd'c:f C:f¡k'·l)ri ~bdelo de aproximación para un conjunto 

da.do d~?batos?·escohvb~ien'teC:6A~icierar.dos po~ibilidades indeseables: el sobre-

:~:~JneE~f ~~::t:,:' ~=~~l~~[~ifaf ~~~::~l~"'.0:::~::,~es~...:::;1:~~ 
puede ignorar alguna estruct1.:í'rá·:~oh°6~~tJ61mente repetible en :otras ínl)est~as .y • 

. · . " ." ·. :·· ::· -: '·.: .:::. ·. >:< "'.~'·'~ ·~· ;'.h\: :'-~:}·.:'·; : ;,._.... . . ._>>.. . . --> ,· ¡ ': __ ~>'.:." >-: :~.~-·<·::·:·_·. -"«·:·::_ ·•:; ,;.:·1-'··: :. ::·~-

así, foliar al identificarefeC:to~:qú'e;.estóhrE;oimente •. suste.ntadds• p~ril~~éc:lb~o~;En 

:~:::º·.:' ·:~::.~~ef.;;~i~!~~:~~'~K~g~;;:;·'.~~~;~~~\1i~~~~~i~\~i 
confianza; E~tos ... mo,~~l?:s5,::tiend~n:}90Yi9norar,'efectos\iimpcxtan.tes.'.:{de/l9s 
tratamieri.t.ss ·~ri •••.•. 1osd><R~~~~.~;füg~-ij~~~~j·~zh=~;~1~~~·.ii1.~ii:~:i~~~i~~l{{;*~{~~~j8Yt"~~FÉ· .. ·•· .. 
comparados. con .· ~l ·mej?:r.'mocj7lo;·Jrecüe11temente !· tie~em (estimad';res,:de los 

:::::~~~t:~J$~~~i~f ~~~~ii~J~i~l!~~~t~~~~~~·. 
Este tipo de modelos'tiende a identificar efectos y\l'ariables;falsasi 2 ,::::. ' ····.· . 

. . . . ' . · .. · .. / .:"~ :;é·~·.>_,j.,:'.:;,),;:i;;:;.}~;.:,:~J:·\~~~'.f:~j::;fj·~·'j~;~<~·:é:;:tt~;¡'.·.'f·.~:· ·'.;: ··•··.· .. ·· . ·.· .. 
El ob¡et1vo·de Ja .re.c:o1ecc1on··c:f ~ d()tO~!YcSl1::anc:Jl1s1s:es'.el ~acer •Inferencias,. a 

partir de una mue~tr?;.~~~:;~,~l~~~~~p.f~g~,~~4~~(~'~f~-e}~~gr~H~-~la~ P,ºb1a~ión. A·. 
partir de los modelos considerados\y Jos parametrosi.'estimados -en cada uno. las - .. . - . . _ · . ':.~- ~< -.::;:.:::. , ~ /( .. :,-·<:'.·~< .... v:::::;:~--~3i:~-~-···~~:·~\:\:;;::~t.·'.~;~·:·:'.:·;-.<.: (-: .. \:·~;~:/:~···'.\<':>::-~?,-~ .. _--_;.-;:·-:: '/' . ··- . .. 
inferencias se rei,lac1or:iax1 c:<:mJ())nf9r111as101],:cflC:~[ca ,de• la estructura del sistema 

estudiado. Una consideración/itnpórtbnfe ';;s le( repetibilidad, con buena 
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precisión, de cualquier inferencia alcanzada:: Si.sefiene~ .~ÓriCls muéstrCls de una 

misma población. hay C:a'ícicterísticas r~cóno~ibf~~qi.i';; son cOmuries~ a .casi todas 
. , · ....... ::,<-:' :·_: .'¡_\./.~- .;_.·'.··<':.:(._, ... {·:::-'.·,':/' ,J::.~:· .. -':'.t: .. -·\1>:· ~-.<\,-._>y::.<:.::'.:~:-<;<·.·'..>:.".":< ·'."«:,'- .• 

las muestras. De tales c;a.ractenst1cases delas•que.se.·•?us.cc:Lhacer,1.nfe¡renc1as 

::~,:~:"ª:~~ ;~:;J,~p~J~~.~~,~F~í~,f !;;ª~~S&.~ii~~~fü72f j~:t:, 

:::::~:!:~!'l:~{~i~!~~~!±1~:i~~~1J~t~~~ff~~i},~;;, 
:"~~rt~0~~t*f ~.iNe::~7ª::. ::'!!~~[;~J~~i~~~~!t,~ ,~;~' :;,;.:~;:: 
todas . {o ~Osi todas) las· muestras {y; en .·consE:)cú~nc:ia¡;a. la· población). entonces 

::~::~~"~?~~;:~~:~~~:z~~·~i~!~i~~f ~:!IE::::~:::;;~ ~~:;: 
aproximados; lo que se <.:lproxirrl~'.~rrci i'n'tcirrrici¿¡é)n•~structural en los datos que se 

repite en varias muestra~~- _ ~<:] •ciJ§htifiC:C:l~íóh de tal estructura, con un modelo y 

estimadores de parÓrnetro5; ~~tó sujeta a alguna "variación 

también dE}be d~ ~sti~6'.:~~:(fí)/erir~~) a partir de los datos . 
. ·· __ ·_-:_.:_,_-::_L_->_.:·:\ ~,,_.(···:· - , _ _., .... ·-·~-

muestra!", que 

- . ~--~:}~:'. ~~~~~--·: :_i} _-' 

Las repeticio.nei~s~r"l.niGyyentajosas, pero generalmente se cuenta con ellas 

sólo en caso de"~~i;;;rl~~~t~s·e~trictos basados en la repetición y la aleatoriedad. 

Tales réplicas· e)(perir:r)~l""ltOles permiten una estimación válida de la variación en 

los errmes.•·•.~E~t~rici~il~~t6s'-2Lestiones· permite comprender lo que se pierde 

cuando I~ Ún~6c,; ~i,~ib'.ilid_cides' un·.estudio observacional. 

El mejór-~~~~'º,_ sE3··•'~~ra •.por ···n,ie~iC),~~f :~2,-~P9'9r?.Sjt@~f~§i~'1~~~j~tre. ilos 
errores desub-ajüsteysobre-ajuste; _Tal l:>alance,sé logra controlarido~,el:sesgo y la 

varianza.·····J,~?-~é~~~)~~*;-~~l~~.~iir1 •. ··~~'.~~~~/!~~-;~:~~3~B.~~~~~~frii~~~~J'.*~l1p .. Í,~jos •. ·. · __ 
de la realida·d, e jntenta ·• identificcír. un inódelo e;¡,· él ·cuál· el• error de'.Oproximadón 

.. · --·. ,~<,_,::,_ ~-.',\~-;;_.··-<:_::'. :./.~:\: .-:. ---~/;::: , -~'.:.'. .: ; ';:.,.-.::, :; , ___ : ~- _. _.:r~--~~··;';:-~ '~- ;¿:-f-. :. _,- ~:_:-_::<_'.::_..; ~ ·\.:~:::.:-:_, ,~ \~,-:-'.,'.;~-.--:j;,~¡·-~~>,~::~;.: .. -'.·-'::_:;·:;':~::<:.f .i·:-:._'.:'.\~'~.?~'..; ._;_:_,._-. ·~,; -:: .-,,-.. -:_·~·. 
y el error .debido:"a_,fluctuaciones aleatoi-ias-estén}bien:.~qüilibr:adós;s·.•Algunos 
métodos -_·de_--. s~l~c;cié>;,-.··--ci~·-·· ri:i()d~-16s;·_. ;bn .. u~ars'iri,6~í6s~~;-;c:"p~i6\ ti~~den- a 
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,._--

seleccionar modelos que so~·muy sinl~Í~s: cisÍ,<.las estimaciones tienen un sesgo 

grande. una 'precisión'~6bresti6dda y lo~~iriterv~lc:>s ·~c;~~tr(,íd·C>;·~~tón por'debajo 

del nivel. de c~nfia.nza···r~~~érido}·eraies i~·sta~c¡ds ·~6 .. so~: ~2if·i~fbdicxi.cid·.pai:a,lo 
, - ·. . -.· :-- _- .. - -;~ .. , .. - - -·· - .,- -.·.· -~~~-- -"~- ·- :"':!· ~~:_-_, ... ~·--=~;;::·}.':~-'> .. - '·.;;-;..;·. :::;-._~·':·-~·~"'?'._. ·.,:-~·,~·--+-; .'\_--:~:-· :e·,'_~~-{:-'.:';-:<-... _. . ··, 

inferencia. Hay .. que concentrarse cen :' l()s : .inter:valos:· de: confianza, ~ara los 

. ::::=~~:., :: v~~i~~i]ii~.~~~\'~tl~~;;~.f ~l~~w~~i~¿~~~~w~fd" la 
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2 ELEMENTOS DE ESTADÍSTICA BAYESIANA 

2.1 INTRODUCCIÓN 

El objetivo de la Estadística Bayesiana, en su forma mós general, es la revisión 

de la creencia y la elección _de'una ·acción. a. la· luz de· nuevos c:ic:itos. El 
:·· ···;.;::·,'.>-:,· .. ''-':: __ ·>·. ··.<·.: _::,, .. < .·, .. -.-.:·.·_ ' ·'~·~- . :·'· ... ·-. ·:.··_ 

planteamiento general_ incorpor~::t9ntc::>,Inferenc:;ia-bayesianci como teoría. de 

decisiones. La pri~~{9).·~-~~;f~f~f,~~~~~fü-i~;·n]~~ifc:§~í§ijS;cj~:/1as .. iup6sic:iones.·.·_por 

medio.de nuev.osdat()s;·ill'"lPH~.a .ob.tE}h~FUnci'cc::>i;iCIU,sión prcibábilística ápropiadO 

~;::::::l7g~~~~~~.;4~:~~~¿~~~~f!~,~¡¡,~~árt::~:~:::: :ó,~~'::;,~~ 
con la pr6p_cirEio~6cia ·~oi.16~ 'i::f~t2,s;. c6n: ~I objeto de elegir entre diversas 

acciones. ~· ·.: 

Los objetivos y. métodos d.e la Estadística Bayesiana se basan .E3~ la 

interpre.ta6ióf"l'.·qued~lapr~bbbilidbd·tiene íc:J llamada "escuela subjetiva". En 

ésta, la prob~bilidÓd se \/e •c6r7i~ u~ 9~a~o :de creencia y, por lo tanto, no es 

única: pú€fd~·. y~ria/~_cie;Xir{divid~o~éfi8cii-/id~o. Es la opinión que tiene cada 

persona 'de 1ci óCufi~¡{¿i;:¡:.CI~· uf: eveíi!O:;; ' . 

MLic~osv~~~;;i~i'i'~Zl~,~~~"n estor de Ccuerdo eri ló pr0bo~llld0d de 
cierto evento '>'.:·~u'<;n~'6.W6'~~:6:;r;.í~.cic::~.mu1ación de datos pued·e.se&ir~ara ~ue 
individuos con ~if~rehte~\~ré;~~bi<Js<ii~l~iafes lleguen a. un ~é:u~rdc;.· El,· punto 

~:~~:,:~º~',,:':~~if~*~~~~~;Ztt::u:"~~;;r~e~:"1e~~¡'¡~#~~j~~~!1~ 
su información y ex_p~ri~'fsia/c-; 'Así;' 10 que se cree acerca de los?v.é:r'rores de 

cantidades desconocidas::' se .. ·.· exp~esa directamente en . térn1lnos ·.·de 

probabilidades, EITe;or~;,:;a'~e Boyes cambia las suposiciones iniciales acerca del 

evento incorporc:mdo. fa int6rrriacion que proporcionan los nuevos datos. Las 

14 
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"• •' ' -• : A •• ,·-" 

- - ·~. _,._ • ,-"' ,-- _ _> • -. ·- •• 

creencias así modÍficadas, y expresadas en términos de probabilidades subjetivas, 
- . ~-~~· -· "; -·-~_-',.'~~·-' ... ' . 

constituyen el resultado inferencia!. . ·, ,_ •,,''· .. . ·.· -_· . ·.' ' 

. Se có1"1_?j~ ·-¿on,~~i_lnferencia Estadística al ~cmjJ,nto de métOdos cuyo 

propósitó'es 'éxtiae'~:C'bnclusiones que' van ,más allÓ ·.de la. mera descripdón de• 1os 

datos. :~s& ~pf6~1~fü~;:iprir:yc;lp61_ e~ pr(:),:i6~ciC5rafúnél).metb"ciC>jé)~í6 ~_9lji; permita 

obtener .• :iflió~~~C::-iÓC::':: 6~~rc6··· de· cantidacies :~_de~b9n6G;iciash c:liJ(3::\. nO ·· son 
'. '·'.'i .'- . :·;~ '. '. ·: -.; 1 . ., ~--. -; _, ",:", . . : ''-!.,> • - • • ·'-. '- , .••. 

observabl.es.'directamerí'te~. por: _medio _de .vóriab.1es_~·a1ecitOrias !óbse·r-v·a_bles;cuyo 

~~::~::::~::ªe:~~;~::~~~~·;~~i~~~f~~~i~d~;i~!í~~~~~~i~~}!.'.~. 
cuales se obtienen las observacio~e;;· ' , . '' .· , 

.. ~ ' -

2.2 INFERENCIA. 

. ' ·; .: .- ~:. .. 

Ahora. en base a lo Onteriormente éxpuesto. ·sj se estÓ interesadd en el valor 
. . . . . . . .. . . - .,. . . . - i ., ·~ . ' . ~· ' ' . . .· - . ' .. -. . . . . . . . . 

del parámetro (}. se deberá <expresar· la infor1Tiación. dÍsponible '.sobre su valor 

mediante una medidade prbbcibilid~c:iqJe cj~~~ri~a ,el grado.decreen~ia qut9· 

se tiene acerca de'los.'.8ósibl·~~.::~a-íor~s que puede tomar. Se trata de unc:l 

cantidad· .. ale~tori~/·.''bG~g;,,_;:díitii~b~;ó~ · de probabilidad. p( e). describe la 

:::,:~~Iif f ~1~tt~~~rti~~~~::=:::~:~:~~:::~::~;J]~~:i. 
' - . ,:;_· __ _._. ;:-:·_ .. -, ,.,_.,<.I;~~:~,: __ --~ -"--'' ,.--·-.. 

aleatoria) .. · .·. ';<e -~ ·; ~<> ... . y • < 
'·;·:·:_ ... ; ' -:,~··;·:.•.: ;·~_:; ::-:: '.',~\.' .-:/ 

¡ . . • ·, ' -~:.: '> -

. Con el .objeto\de hJ~jorar:ia información sobre B, .se realiZCl uf1 ~~~-~~iil1~nto 
e cuyo ~e~Ü1tá~9:5~/~1{1;~J,~gy_ ..• xn} será una muestra . Oie6f'o~¡a;~f¿c:>k\ma 
distribución · p(;f ¡'ey·:~.q~fd~,p~~d~_de/B,;:, en .. < :f~_l;:/s~j§~,··;\§.·<3~~~~~:#ióri X 

proporcionará ••..• _·inéiirectament~'. informcidó~:~so~ieét 'val<:>Í Cié1 /para'métro: A· 

p( X 1 (}), consider¿da cbm6 ti'.im:ion de B,, se 1€;· IÍ~rn~; fu~ciÓfl dé verosimilitud y 
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se denota con lx{ e). ·· Esta función expresa la información que proveen las 

observacion~s ~c;~rcC1 del parámetro. 

Ejemplo. 

.--_ .. ,. . - . ' 

La función . de .verosimilitud · correspondiente a una muestra aleatoria 

{x1.x2 •••• ,x,J de .una población ,N(xlµ,o), con media µ y desviación 

estándar a, será de Id forma · 

. n . 
p(x1 •• ,:,xn 1 µ, a)=JlN(x¡ 1 µ,a)= . · 1 . ·. 

2 
•. · • 1 i: X¡. - µ .( . ·).!!. { . . 2} 

·2n:a2 exp .- 2 i=l( a ) .. i=l 
y 

- - LX; µ=x=-- y - 2 . L (X¡ - x )2 
a ==~---- serán los estimadores máximo-

n n 

verosímiles. 

Dada la distribución inicial; p( 8 ), .Y' la ve~osimilitud; p(x 1 8}, y utilizando el 

Teorema de 1~ ·ProbabilÍdad T~tal, ;e obtienepÓr<J ~16ái6C:ontinl10 
. . ,~,,.-.· ·- .· . ,--~,: ;·:2·~<- '(:-: __ {,_-·_ .. . '• . 

;,> :·< ;;\!'- '.:~\::-,,: 

p(x) == 'f J:l.\~···1~~·i~~~.i·~~.;_;··<.····· 
-:; ':;·::: ,· · ___ ; :7.:ó.. :':-~.. -· ,, . 

que recibe el ·nombre• de · distribucJó~i·~~eclfcÚfv~ Jtd que se puede utilizar, entre 

otras cosas, para hacer predicciones s?tJr~ Íosvalores de x a que dará lugar.el 

experimento e . 

16 



Ejemplo. 

SuponiE:mdo que el parámetro desconocido . µ. tiene distribución inicial 

p(µ) = ·N(ii. I µ 0 ;a0 ) .vciué ·x. el resultado.del·experimenfo ·i . . tiene.fUnción de 

ver~siiTiilitucL;(.x 1 µ)= N(.X l ¡,i.;~ ); con a conocida. la dLstribuc;iónj:>redictivc 
-- - : - -- "-"----- ~=--""-----~--: --- - "- __ _:_.•_; ... "O'.-,-=,.--•. -- e __ --·' - .-- .- -

estádád6p~~ 

. . 

que es una densidad N( x 1 µ 0 .J(a5 +a2
) J .. 

-· ,. 

Después d.e observar el resultado x. del experimento. la información de que 

disponemos sobre ejvalor de e estar.á d~scritaporsu distribución final p( e 1 x). lo 

cual sé o~tiel"l~;:a partir de la distribución inicial p(e) y la funciónde verosimilitud 

p(x 10) por medio del Teorema de Boyes. 

. :-;:- ' ~- . ~ ;.''.-~· 

Teorema A (de Bayes).- Sea x . el re~~ltád~ d~l .·e~¿·e;Í~¿ritb·;i\ 'definido 

mediante el modelo p(x 1 e). y sea p(e}" 16 cilstrlb~-~¡¿~;~{n\~i~I:~'~ e. Lo 
. ·. ·<::· ,_,.:,; _,-c.;:--~<::·. 

distribución final de e es entonces 

p(e 1 x) = p(x 1 e)p(e). 
p(x) . 

donde p( x) es la distribución predictiva de x. 

. ·---------~~ 
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·- ·- - - -

Como' p(e 1 x)~:.s -se considera como constante y se 

puede quitar de ··-la e~presiÓn/'quedandc:) -- ~I ;T~ore~a de; Boyes. expresado, sin 

pérdida d~ g~nei:alidci~>enldfor_;,(J ; _ ·~·- , 
_,. -: ,----?~- "_. ·. i .~~ 

. ',.' - ' -"~-":~. ', -,'" 

.Pc81 x)'~.iJc~·reY.PCe)~zxce)p(e)· 
·-~·---~-o-=..,,_c ~'.~~; • .;~'-·Oc;-.~·'.'.!~-==-=',-,-!,:_~,!_ c---o-•~.;-,-7= :;-;--~·O-~,-"-;",.·,º·'"' -o'.c· · __ __¿: ___ O:_-~;-~_~_':'"'°º· __ '. o.,--·-

·-'.<\\:: --~-i~~i_'<~'~';: ,. "~: 
.·t-'.-\-' -.-_;-~.- -_-.,,-_: ·:_c,< -.'.,:'":)/ \ -

donde el símbolo a: ~ignifi~<J-.:'.e~\,µá'¡:>¿~¿¡c;n61 e]_•:. 
- . :··_·:_'.;··~- :-;.:_.·'..-- ·'._,,·-.:~ '¡:·;' 

:,'·· 

La distribución final··' fa( e 1 x) combina la . información . inicial sobre e. 
. . - ,-

contenida en p( e), con la información sobre e pr6pbrcic;nada pc:)r el resul_tado 

experimental x. 

Si se tiene una muestra aleatoria {x1,X2····•xnl· res01tado del experimento 

e, con una di~fribtición p(x; 1 e), y p(e) describ~ la info~mación inicial sobre el 

valor de. e, iC:/ información acumulada sobre .e ~eríé::lrá dada, en virtud del 

Teorema.deBayes, por 

,:,, :.t·:n...-:·.,.. ·.·~ .... :-<·-... (:·,:··· -· .. 

p(e lx1, ••• ;xn)oc·fI·p(x;:IB)jJ(e)-_ 
- - - ' ¡,;,¡ _' - ,- - ' ' 

--~- - - - " _::_;__ ~ ·--:- _.~;:..- ·'.:.,_•> 

'·~ _:-,,::·.; :~< -:::~; :' . .-:~:.~;_' «" 

Esta información puede c6rhl::>i~ar~~ b~n ICJ dlst~ÍbÜdón ;p(z I e) de una 
--,. ~/;'~ -~« .,•-· ;';;. ---·-.-,-,¡~-.-.-<~,i -,_-.; .. 

nueva observación z para describir IÓ'lnfC>rrl;ación;·-que se .p~see sobre sus 
, - • __ .. _,;_ •. •..\_,_,_' .,. '· ... ·. ,-_. ~:;·-,, - ;.o.=., '"';·r' .·. ;· ·· 

.--,~:.'~2·-~::·: .. ;>-é,,,- ,'··,\:.:·~ _,_,~ _··_..::'..'~ 
posibles valores '<'•<i-> . - . ·- . 

p(z 1 X¡ ••••• xn·) J.j~c1~¡:~)~'.t~1'.~1}):.t~~)de 
. - ~ . .. • ~ . r. -·!: ._,, ·' -.: :.~:;:_. -/" ,· __ -

, •' <-.: -~::.'!-~>;.;[ \~:~~>;-~-~>-- . ·. ''"' •,·,·<· ---.,,-:; ·:x;:.:' .... 
Esta distribución recibe el nornbre,,de''.éJistribÚ~ión':predictiva final. Con la 

distribución predictiva inicial p(x) p¿~d~rj'.\6'~~~~sk predicciones sobre el 

resultado experimental X antes de realizar obs~rv~~i6n álguna. En la distribución 

predictiva final p(z 1 x 1, ••• ,xn) se re~o~e~1a'-~nf6r~adón·proporcionada por las 
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observaciones {x1, x 2 , ••• , xn} y se utiliza para predecir el resultado de la próxima 

obsér.'ación z . 

Ejemplo. 

,__ -·- . -

Sea {x1,x2 ,. .. ,xn} una ~iJestra aleatoria de una población N(x¡ 1 µ,a), a 

conocida~ Si la probabilidCld inicial es p(µ) ~ N(µ 1 ¡,Lo; a 0 ), . la correspondiente 

distribución final p(µ 1 x 1,x2 , •• :,x2}~erÓ 

por lo tanto, 

con 

ª2 = {-1 + .!!:...}-l 
n a~ 0 2 

Sean 
l 

h =-n 2 , 
an 

finalmente que 

p(µ. lx1,; .. ,xn)cx: p(x1, ••• ,x~Jµ)p(µ) 

y 

oc=+ ~tµ::·n 

l 
h = - , las precisiones respectivas. se obtiene 

ª2 

h 0 µ. 0 +nxh 

h 0 +nh 
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Puede observars~ q0e la precisión final h" es la sGm~ de k:J prE3C::isicSn·inicial 
,'_,; ~',;",.~'"- • -, • • -""'.,..'. OÓ- - -- -r'_• ~ '.--' '.·-:='~'.'., ' "';"-- • -

h 0 y la proporcionada pórk:;s datos nh. La moda µ" \~e,I~ distribGción ~nales.la 

:;:;;:~~~~~j:~¿3~~~~I~ie;~;;;~tli~~~t~l,~~lii~~~=~~::; 
Ah0ra~' la distribución prediC::tiva fib~i'de~J~~;.~~l~~~~~sL~~ciÓn z será 

·::;_· ·::...~~ - >f ;_: __ ;;,.. .- " 

p(z lx1,x2·····xn) =fivCzl·~;.aJNc~lkn,anJ dµ 

= N(zl µn,Ji;+a~.) 

con a~ y µ" como se definieron anteriormente. 

Como se esperaba, 1.a distribución predictiva final es de la misma forma que 

la distribución predictivo inici~I. peri:> usando los parámetros de lo distribución final 

de µ en lugar de losde su distribuCión inicial. 

Compar6'~8o> ,ICl \expresión de la distribución predictiva> final. eón la 

distribucicSn fi~cii d~ ,_i;)v{µ I··µ~, a,i);s~ Sb~~r;vc::i qu~Jien~1c:l'0ismq, media y una. 

desviación ,;e;tó~cd<:i;.·; rí(3c~~6ri6rne;ht~; rn~Y.?r .'.: Ó.Jando: el .. tambño : mÚ~strál: .}''-.. 
crece, la•• dt3~v'i~¿ióri·e~·tó8ºdci'í .·de.•. l~'.di~tiibL~i6n····final .• .. ·á ~-;.···tiend~.:.6tJ~r6;''1d que ··. 

::~:~:'t~~~t~:;17~~i~if ~t¡f f :~~¿:~~;~~~~~'.&~i~~~tt~~1i 
precisión el resultad~: de uná obser.lación futura .. 

20 
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2.3 MÉTODOS APROXIMADOS DE INFERENCIA. 

2.3. 1 Comportamiento asintótico de la distribución final. 

Cuando se tiene acceso a un gran número de datos, se puede obtener.de 

estos mayor información; en este caso, la distribución final ''ciciíllite~ ~na 
aproximación asintótica que es más precisa mientras mayor es la cc:mtid(]d de 

datos de que se dispone. f>.11ás c~n:cretamente. para casi todos los· mÓdelo~ 

~~~;lf lll~¡~llt~l~i~E;~~~~:,~;:.::~:¿~~1r~:~~n'.: 
::.· .. <',;_'':"·. , .. '' .~. ·,'-::/, ·, ... '. \: •. ;~_:. . . '.,.-· .':.·:·, 

. "". :·. ,·;_~~;~: --/~~.;'."' /'.-·-:~ :·~ .:::> .:·o:~. . ._ ,,.·~~· 

::·~ciíores de x; no 

/~~{xi,: .. . xri } el. 

respecti~amente,
0

.pcx ¡· 
. . . 

donde 
-. r·~ .. :~:-'::. ·~ - ·L·~::·;·.~>:·t/ , 
.;:,·' ..... :'.~·- ,-.- ... }._:: .. -. >-:: ';:.::,.•. :---·¡ 

- . >:~_-o_-- .. :·:.:·"t_,_-::~·-·:'.-.-:::,.~-------:··I<·:·:;_~-:~~-~:::.:f.t~·:·_:>:c;/<.<:-- .. ~~<_' . : . . n 

e es el valor qué maxirriizci 1ci,fúbéi.§ñ'C:Je:.verosimilitud p(x 1 e)= Il p(x; 1 e). 
'. :··.: ·.·.·:::.-;::>,: .. •... , , i=l 

e0 es la moda de la.di~tribGdÓll i'rlicialdee. 
· .. :· .. -o-.:' "' ,,:.---- -- '--'-
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( ) 
n a2 ' ' 

he = -:-c:L---2 iogp(x.i 1 e)I _.y 
i=l ae ª=ª 

2 ' 
a . 1 h 0 = ---logp(e) 

882 B=Bo 

Ejemplo. 

En el modelo Normal: Suponiendo que X= {x¡ •...• xn} es el resultado de 

n ob,eNadone,2depend;ente'c:nid1't.rtbydón N(x,.1.~· a).• .• ·tc~nodda. y 

que son los parámet~~s'~~{~ni4¿~?~['6~c_§J?f;:~~~c'tamente la distribución final de 

µ.. En consecÚe~C:ic:;':'si'~1-'IT1(')~~1(')~~s'~N(x ¡1µ~~ ). a conocida, y la distribución 

inicial es normal .N(x 1 µ()',·CJ"0).e1te!o~emadc:i Íugar al resultado exacto. 

Teorema C.- Bajo las condiciones.c:fel teorema anterior. si eltamaño n de la 

muestra es muy grande, entonces la di~trit>uclón final p( 8 1 X) puede ser 

aproximada por 

p·(e 1 e)~ N{e 1 B, D(e)} 
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donde e e.s. el estimador máximo verosímil de e . ..b(e}= {h(e )}-;\- y 

.. ·· -· n · 8 2 . .. . . .. 

h(e)= -:L-<Iogp(xi 1 e)¡ _ 
' i=l8él2'. ','' '8=8 

distribución final 

La disfribüción 'asintóti¿a ;ªel'. Vecto; él={B1:.;_,ek} de 
•::.· 

dimensión k es la• cÍis,tribución normal k-variaé:ki p· (e 1 ·o)= .N{e 16, H(et1 J 
Teorema D.-

- ·,., ,·_ ~ . 

donde e es el vector que maximiza la función de verosimiHtUd 
-- - . . -···- ' , 

de precisión H(e)tiene como elemento genérico 

Ejemplo. 

En la distribución Normal 
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"'""' "'""' ( -)2 L..Jx 2 L..J x. -x 
donde x = -· __ ; y s = t , con matriz de precisión 

n n 

~(e)=_H(µ..r: t::Lr~: -~~/s2Jc 
·~·-

Los parámetros µ. y a resultan (]¿i~tÓti~am~~te; independientes y, como 
... ·;; 

consecuencia. sus distribucio~es asintóticCJs'mc:lrginales y condicionales coinciden 

y son de la forma ·. 

p·(µ. I x,s,a)= p·(µ. I x,s)~ N{µ. I x,s/~}. 
p•(a 1 x,s,a)= p•(a 1 x,s)= N{a 1 s, s/{2.rn)} 

2.3.2 Información proporcionada por la muestra. 

Por medio de la teoría de la información se puede dar una medida que 

permite cuantificar la información inicial sobre e en términosde p(e). Dicha 

medida debe ser una función decreciente de p( B). Se elige la función 

(Fernández ( 1978}} 

; 1 -
Iog-.-.. -

p(e). 

Dicha medida deerece en el intervalo [O, l] y es única. bajo ciertas 

condiciones. 

Suponiendo~quese tiene la informbciónde que e. toma el valor. 8;. la 

cantidaddeinfom1aci6n r~cibld~ se}yiid~cbn·.1ag.(lj p(8;)) .•. sin_e~ba~go, antes 

de recibir tCll informaciém'; ~OICJmen.;e s1:3 conoc~ I~ prp~abilk:lad éle qu'e 8 tome 
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cierto valor. rio el valor en sí. No obstante. es. posible calcular la información 

esperada 

_ __ .-_. _ • , n - ---_ - 1 n _ _ · 
- H{p(8;)} ~ ?p(8; )Iog_-( ·) = -?p(8;)Iog(p(e; )) 

- _1=1 - p e¡ •=1 

si e 

H{p(e)}·=-_; j]J(e)Ibg(p(e)) de 

si e es una variable aleatoria continuci: Est<:J expresión también recibe el nombre 

de entropía de la distribución p(er <,/-: ,·• 

Supóngase ahora que se hcií~c:J1i~c:J80 el experimento e . Si se informa que e 
toma el valor_ 8¡ se tiene:: .Jáa);{i~~drrÍ'iación log (1 / p( 8¡ ) ) • si se_ utiliza la 

• - . • - ·'o .; "". • ·-'···,_-··.'. • •• ¡; ; .···;~ •. ·. ~-. . . . 

- -
Se define entonces a 

para e discreta. o 

I 0 {e.p(e;) 1 x} = ¿ p(e; 1 x)log p(e; 1 x) 
- - p(e;) 

1º {e, p( e) 1 x} = J p( e 1 x) Iog p( 8 
1 x) de 

p(e) --
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por':"'! e continuo. como la información esperada proporcionada por x · sobre el 

valo" de e: 

:=jemplo. 

. : . 

Seo {x1,x2 ; •••• xn} una muestra aleatoria de undpbblcición N{x; 1 µ.a}, a 

COl"'-.~ida. •Si la probabilidad inicial es p(µ.)=N(µ 1 µQ;a0 ) •. entonces 

p(1• ! x 1:. :. ; x~ ) = N(µ. 1 µn. a n ) • así la canfidbcj d~;, información. propofcionada 

por .....-: muestra será 

cuy.:- valor esperado resulta ser 

este es. la reducción en. lo ihcertidu~bre que se. tierie sobre el .~olor de µ.. en - ' - ··) - . "J. ' '~ . . 

7~~:~lo~~~=;~7~:)~~Jt'~."l5dZJ~~~~;¿~°Q~:~v~~;f~~;~:~"#f~';1:ºa:: 
muesrral· n, Y U~Cl••fÚnción cre(;iente. delco~ie~te hf fto a~ lo precisiór1°de las 

obs::?!·vaciones y lo precisión inicial. 
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2.3.3 Aproximación normal a la distribución final. 

La mayor parte de las densidades de probabilidad que aparecen como 

resultado de problemas reales de inferencia son difíciles dci i6t~grcír~para ~bte~er 
las probabilidades deseadas. Por lo tanto, resulta muy!c6nv~ni~nt~disponer.de 
métodos que nospermitanreciucirél cálculo deprÓba6m~ciaeffü'cféicidci5~aunci. 
distribución. cualquÍer9. al cÓ1cl.J10 de ptobabilid~d~s utiH~a~db u~a di~tri~uclón 
Normal. 

Definición.- La discrepancia entre una densidad de probabilidad p( 8) y su 

aproximación q(e) es _el valor de la integral 

o{p(~).q(e)} = fp(e) Iog p(e) de. 
. q(e) 

que es la cantidad de información sobre e que resulta necesaria para pasar de . ·:· , 

la aproximaciÓn q( e )ra la j densidad de probabilidad verdadera p( e). La 

aproximación· q( e}sf3rÓ mejor'cl.íantC? rnel1()Ísec] la discr,~p9nciO-·fi{.P( e):~( e)}. 
)_: _ ~ .'·~----< .. -~:: ~ < ~,,'-~.--,;;:~-'.~:~~¡.~:_:-. < '~~,~ : ~~~:·:/!~,~:: (::~ ~~, .. ~::' ~·:~?··: -~"{{~i~ ~~~~ : ~; ,-:-:;··t·:;·~; ·: ~'~~-;;~ :-:.~~-' _;_~~~~·:\~,: ·. 

Para· em~e~ar.:s~ ·. s~~: .. que: la ni·~j~r>'J~~6~í~a-6iÓ~-~i;f:n?i:/(~:hr1··· menos 

discrepa~cia J.; .C1. Úna~ distribu~ión . .P( e). ~s ,;;._a[~trÍ~u¿ión . N( e· I ';;(iJ).L)(e)). esto 
- -- -. . . - -- -- - . . - - --: '.-.:.,. .~ .. _ ,. .. -' - ' - - - - - - . . 

es, aquella distribución Normal con la misma rnedia y desviación estándar que la 

distribución original (Teorema E). 

No siempre se puede aproximc:JrXbien, es decir. con una discrepancia 

pequeña.una distribución cualquierci'p'br: medio de una distribución normal; no 
'"• . - ' .. ·.·,,, __ ,.,, ·-·- .. -' 

obstante, frecuentemente es posi61~ €lf1c6ritrar una transformación monótona de 

e,~:'.: ~(e). rClzonablemente se'ri¿Íi1c)~·'2Jy'a densidad de probabÍlidad, p(~). sea 

aproximadciment~ í1órmaL · 
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En efecto, si s~. desea calcular: .P[a <e< b] y se sabe .~ue IO función 

§=§(e) tiene ··uno.... distrib~~ión aproximadamente normal 
- - . ·, ' 

p(§) = N(§ 1 E(§),D(§.)) /teneritosc:we 

p[a <e <.b] = p[§(a) < § < §(b)] 

que resulto ser 

cp[§(b)- E(§)]: cp[<(n,)-E(e)] 
. D(§) · · .. · ··.· D(§) 

.. ,-. 

Para una det~r~inc:lc:i6:di~trib~6ió'.Íl·iniciCJl.p(e}~-~I prot:>Íema de encontmr la 

mejor trcmsf~~Ít"la~i~g ·r;o'rrl1a1izadora 8º~ibi~ .. i'.{~·~{~). · que ·mini~ice . la 

discreponcic:f er1tre' ]:>(e). y alguno distribución noih~'61.''etjuivci1~; ::e;, ~irtl.Jd del 
• • . - • - : ,,_.. . • -'- - , - >. '._, .. -:- :_ " .. ; ·-... : - - •. _.,.,~ . '. . :·-' -. _. i', ' ' '· • ,_·. . 

Teorel!la de , cambio de variable y el. Teorerria: .E: 8 : ~n~br1'tra? la función 

monótono de e , § = §(e), que minimizo la intégr<:ÍI 

J p(§)Iog [ p(§) ] d§ 
· . ·N(§ 1 E(§),D(§)) 

donde p(§)=p(e)/la§/a~¡ .• ,y.E(§J. D(§) son respectivol1'1ente lo medio y 
' ' . i . - ~ \," . . .. . • 

desviación estándar de § ·. • E~te ~s .un problema difícil de cÓlcuio de variaciones 

poro el que sólo se conocen r~sul;odos parciales. 
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2.3.4 Distribuciones finales de referencia. 

Cuando no se dispone de informacJón. inicial o cuando tal información. no se 

puede o no se quiere utilizar, se puede. detern1inar una distribución inicfa!de 

referencia. que describe la situación en qb~ 16sciatos experimentaÍes ~~n~iÉ:men 
> •• , '.·· >.:~- ...... ·':::.-·_:·':_ .. <<_·:_ ... :~::< .. ~ : .. ·.-.. -. -. _· ' - . ' - .; .. :._·_-· :··~-_-:_ < ,' 

toda· 1a infürrricición re1evante~~~n~1cii;l6\·Vci~·;í:>r:aporcionar sólo una parte'de'e1ia. · 
' - . ~ .•. - ·"· ,, ~. - . -- - • ·---- ¡. .--- -- --- - ---.;"·-;-- ~ .,. - ••. .. .. _- -· •. --

cOm·o suc~de'cü,~~~º{~·~~.i~~(:::·~.~·rtf~tP·~.citn.inicial..... ······,:~:.;~.: .•······.··• 

cuyo se~'~'~:=ía~e[~~~:i0~~~~~e;'~]~~~e;;ttJ\~~~j~~~t1~·~1,t;~: 
1ª {e(k ). p( e)} 1ci .·'int&h4-dción. 'que• : po<:íf:íé::i . esperarse de \;tk::urepeticiones 

independientes de ~ ~·?kSa1ci6; ,·(:/ ~is~ittiGcion inicial ~s • I?C~')°Y.:'.: .~.·~;~~itiendo 
indefinidamente. el ex6e;.i~~ntb'.s.~ 1\~garía a conocer exactcimente;el valor de 

e ; en consecuenCia. 

lim 
k_.oo 

mide. para cada p( e). la . cantidad de información desconocida sobre e 
---· <-. 

cuando su distribución inicial es p(e}; 'sea ~~(B.)la distribución de e que 

:~:~~::. en C el válor de i• {i( k ~J>( ~)}; '"'\¡jfaf ibt;,;Ón inici"'i el.; ~'¡;ierenda e>, 

- -.;',, 

·n(~)=!§,:~i(e)' , 

~ '. .' . . ·. : .. ' 
La distribución final de referencia;. una .. vez observado el resultado z del 

experimento e . es entonces, 

n:( e 1 · z) oc p( z. 1 e) n( e) 

Teorema F.- Consideremos un experimento e. cuyo resultado z tiene una 

distribución que depende de un parámetro continuo 8 y supongamos que su 
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correspondierite ;~ist~t;?uciÓn. asint6tica• .. es .-e~.(~J:~l:' la.distribución inicial de 

referencia para. e ; C::9~respohdiente ~ e "vien~_~0tcir'lces dadci,bor 
,.. " . : .· : : -: :·: ~:·· ~ .. <" . . ·- . . ' 

,J_,_- -.·.'.·~'-• .-.,.:::::' _::~~;.".~' -: ...• ~-,-, ':·~,'·i/.::·:.~ ,, -:~.:':~:;: __ ,~-.,.e 

n(e) =·!~'.~x~{i .. :J~(~i~ .. t:'.;· .. ~~é.1.~>,:1~~#:'.,'.e~:~~1·~)~, ... dzk} 
- --'="-- ,,~.o ~~:;:~~2~~~,~~j,~¿~:;<¡;~~'.~~~~~:; .. =..~~~-c~.=;j};y~-' ,,---

éjonde e es el valor de e qu'e riá~i·¿;~g~'[J(~i;~,~:.;:I:~~n·~rJ .. · .. 

Teo•ema G.- Supongamós qJ~fj~~is:~J¿2,in'~si~tó;ibO d~I po~ómetm 8 de 

::,?i::::::::~::~u:~J~!!t4~~~f ~~f f ¿~~~~~~~~f 1~1~:~=~ 
inicial de referencia para e corresporléii~~!e·8í experin:ie'rií'~/e es 

-:~- ·,-. -;;,, ·.:·:.•.::~.·.-~ .. -<~-~~~/~- ·,, ·;· 
;··:·,,- .-.·, __ : ._. . .;, 

· ·. "{1/D(e)~.'· e:e'e 
n(e) oc. o' .. ···.:.:·;·, .. ,, '.· •. e: o.e. 

. ' ' . . . . 

Bajo las condiciones usuales de regularidad para la normalidad asintótica, la 

distribución inicial de referencia será 

donde 

{ 
8 2 } . .· . 8 2 

19 =-E - Iogp(x1e) ·;:-fp(xle)-. Iogp(xle)de ae 2 · · ae2 

En el caso multivariado con ~e e e 91P, y siempre y cuando se deseen 

realizar inferencias conjuntas, 
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1 1
1/2 

n:(~) oc I §. 

donde 

I§. = {aii}. 

ªii =-E{~ Iogp(x 1 e_)}= -J.P(x 18) -_
82

2
Iogp(x I 8) dx 

aeiej . _ .. _ __ _ ae _ 

. '.. ·,,, . ·,.· . :.- .. ;·· :· . 

¡ 9 es la conocidO matdz de intormCJción\j~ Fishér. 

Ejemplo. 

Considerando el modelo Normal. La distribución asintótica del parámetro µ. 

de una distribución normal N( x 1 µ.,a). a conocida, es N(µ. 1 x, a/¡;:;.). En 

consecuencia, la distribución inic:::ial de r,eferencia para µ. .debe cumplir 

Suponiendo que µ.e (a0 .<:i1). la distribUción inicial de referencia para µ. 

será 

- - -

la distribución uniforme sobre el conjunto de posibles valores. 

31 



Si se han realizado nobservaciones independi~r:ltes·{x1 ,x2 ••••• xn} de una 
~ _ ·co -;- . ··-,=, -~ - - ' - ---'>;- ,- -:--~:---- ,- •• -- -;"-' - - - - , __ _ 

distribución N(x 1 ~··e).·. final de· referencia será. 

usando.eJTe~remadeBa~~scC>nn{i,t) ;¿ 1 /(cz{-'-a()}.· 
' - .· - . . - . - -. ·, 

. ··: -,· . '... ·_.· . 

n(µ¡ x)~•·j~f:~~IJ~~t~j'"· pa= µE (ao,a,) 

~· . .· &~e 

-·· 
el. resultado anterior se reduce a 

Existen varios procedimientos para obtener'distribuciones iniciales. como el 

de Jeffreys; que coincide con el presentado aquí, que es el de Bernardo. 
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3 METODOLOGÍA PREDICTIVA 

3.1 INTRODUCCIÓN. 

Como ya se mencionó anteriormente, una pregunta fund';Jmental · en . 

Estadística es: ¿Cuál de los mOdel.os M 1, M 2 , .•• , Mm explica mejor a un c:;of1junfo 

de datos? Sin embargo,:. en Ja· mayoría .de.lascircunstancias la··pregu'nta más 
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' - _r. , ·~- ·,: - ,,' : .·.~ .··'-. 

variables······~ ••. la selec~ión d~ transfc>rmadones . ad~c¿adas ;·~ara· la · variable 

predidivcty/o•¡~· v.ória61e? r~spuél5fc); o tc;~l;i6n ·~n;IÓ~seY~c~ié>n -~eL·.·01as········.·.fp.~rnocbio1'e.nmdaes, varianza .. ~propiada.~.en·.' eLrn~deío nnea1'•t1eteroscedásti(:():.~ . 

::2:~iS~~~il~ffiL~~t~~~i}~~~~~t~:~t tft~:~.;:.rt~~': 1~;,:.~ª~: 
.. · ·····:Z; >::{..'' ". ·:/,\'.:;'.'.~.· .. ·'· ·· .. i: ••... . 

Se ~6~/prdpu~~i6";'.a1~lJ~~s}ó;i;:rÍos para ,seleccionar modelos •. entre los 

cual:s. 'º.i~?iJ~s;;;;<:Jg~~,t~~:(;~~~~,8' ~{::~Ht.~~io 'de información de Akaike (AIC) y el 

criterio Baye:sian()\d~::17f()rrnóción'deSchwarz {BIC). El problema con estos 

:::7ii~~4;~~~'3j,~1i~~~~~í:.;•::,:~~::::~~=n ~:~:~¡ ~:~:~:: 
·;.:;;-· .·.,:.; ' :,.:~·'.:.,:.:, ,, . :·~:,.'i..' ·.->"o:,'- ··:;.-~.~-{--.':'.:_·.-:- -: 

- ·, '>\-:';. '; ,,:'.·;,._<:,_ 

En· el present~. trdb~JJ· s~' ~xp'ondrán tres criterios, propuestos por Laud & 
.. ,. ; .. >- :'\>'.':_-·'.,~::·.·-:-:·:·~:~;::-·.:.:;t·}~~;/:'."<t::.::::.j,':'.<:.:;:.:;f,::··;~·';';":~"··~~·/'. >'.:,> <'. .-~;:_-.';. ,'.,,_::· ·':.:<' : : •._ ~· ,· -

lbrahim .(Laud, J9'?!))~q~Ei.•pueden;\jtilizarsetenJa•·.selección de. modelos. Tales 

~:~~:~::ª~~~if t~i,~!~1~~~lltl!,II~;~~:Ei~;;~ 
variables, tamb1en s~tratar?·desde'Ul1·PUntp de.év1sta'~ay~s1ano, en el cual el 

::::;:;~::;~:~?~Y[~~!Eii~i!t~~~l~-W:b~rdr:~~~~, p:: 
'.:;;-,-~- ;:"~ ~-:;. .· ··Jf'. ·, ::::.;·-

Sólo se considerará el problema de selección ~e'in~delos en regresión lineal. 
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3.2 MODELO DE REGRESIÓN LINEAL. 

3.2.1 Distribución predictiva. 

Se comienza con el modelo completo, 

Y= Xj3+e, (3.1) 

donde Ynxl eis el vectcx de ~~~pu~~tf;i's. ~ (~+i)x;i ~s el védor de Joscokficientes de 

~::::::·.~:1~:~.:w,:i~!r,&ti~~~J~~,~~~,~~tii;~J~l)·e1~·!~3t~~ :: 
unos, paro él :término 'cie intérsecC:::ión; s~guid~ por'k: .cOIÍ.Jmnas; .~cida 0nc(de .las 

cuales re~rest3nta· ~na variable. (la prirTI~ra'coJ0m'nci de,e~ta.•mat~iz s~rá Id número 

O). 

·.X1k) .. 
X2k 

' . 
_Xnk · 

- - - -. 
La distribución de e usualrnente :se/ supone • n9Í~al ·_. mQm'<'ariada de 

dimensión n. con media o y rndt~izd~j:,~~ci~ió~ ri. dortde;~. es lir1 ~scal~r pOsitivo 

e In X n es Ja matriz identidad. es~decih e 1 r - Nn (e ,·(), (d)-:1
). ~ 

-- . -- - ' - ,, -- ·. - : ', 

Para seleccionar vado bles se dibe~ consid~rar J~s. 2~ p()sibles modelos qu~ 
se obtienen del modelo c3'.1r ª' ~o8se~~f ·",~ri~~~·~c.~g~Bju.~ios' d~ _,9~-91tirnas k 

columnas de la.·matriz Xy•modificandO fi; de?áé::lierdó Oi'sÜbconJunto. 'Se. Je 

llamárá •-m aJ _ model~nelacionado c;oh_~i•co~j~~t() de{~fíitk~~~;{Ó:1,{:'.'{k} ;Y.: km· al 

número . de elem~ntos de ;st~ ,cC>nj~~t~·. < A;Í; ',;¿ t&~ntifib°aró 61 ·~6c:Íelo con la 
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intersección {representada por el_O)y. l_()S .·(le~ _-:'J) • vmicibles explicativas. elegidas. 

Sea M el conjunto de 16s;~ ~6de1o~·cc>n~id~radC>s,podemos éxpresarlos como: 

\~·.= ~nt~(nt) +~~ .... meM (3.2) 

meM; e(m) E e(m), 

donde M es el~s~a¿¡c) ~e •n,odeios y e(m) es eL espaci() pa;~metral para el 

:~:~':n?~~~i~-;TI~i~~~;f~i,~l~~;~~~~~~~~~§:~~*~*'~:~¿gjÁ:~~: 
un . punte>. dé vista ",Bciyesianó,·; ya i que .~sfo permite dór,;inóyor; irripc:irtcincia :•a . Jos 

obse<Va"1~,;~;~~~-~J~{~~tfu'<:t{~~r .:; ... '·~· .. x; •. •t. ·~ ;:;•;•'.;};zt·~· ·?t ''..' .·· .... . 

~ono~7,~;,\e.:~~i~i~~i~~f ~~i~i~t~i~t iil~iiltf ~(~~~f if~¡l~;~. 
observaciones •. 'sir:i\eJ'.'hbargo:+;:et·.:enfoque,·••sayesiánO}· es \i natural ,i;,yci ;,que· la 
• · --.- _-. o:- : _: :}:-':'~ -· ~~:7:- .- :~f ·~~-:~·:·:.":~~;~~:i~~:'_'~~-:· ;~:~'s:·,_- ~~;-:.~1-- .,~y,5·:·~--::.';,~·t,: :.~·~:~:oY<i~~!.( ';~-~;. ~f~-~~:>~-' ~i. \:~z:.~:~~-:;-:-,::-·:..~\~/:'.cJ:;~:i;\> :·<.:..::_:=: ::!,.~~{::::~:~>:~;-~~~~~.~~.: c'j~~'./. ". '~<t~ .~:~.~:~~ :·,º • :·::-_ • 

predicción se• b.asa en: k:i' distribucióri condiciono rael futUrCi dado el. páscick); . Para 

hacer estois·C:.('.)nJ~~i~~tetratCJr'c{1~~·pb~Ómetros·ciei':m'6b~1b e;:on;611d1~~t0Íios; 

36 



: e;_ ' o;_' _._.:'--'>.-"-•, ' 

Aquí se implementaró la filosofía pr~~cti\/a de: 
cuando espe>slble.1ascii~fr18uc1onesir1ida1es.~ e<"'l.J; s-~~?r:qir§~~Pª p~rtirde · 

~;2~~:%~{~~l~~f ~~if~~~'111~~~~1rJ;f :;~:= 
=~e~f ~:ptl1~E~~;:~~1E~l~f~~1J~!if i~tJlif ~t ;::::~::: 

,,_ .. : ... ''., .,•'"' -' -- l ~ r;_ .: '', ·-~< , i . •- - , ; :_-:..; ' :··.;-, ;"- ' - :., ''· 

_.::._:._· . .-.-::--- :'.:·": .:.-·:·:" ::';" ''.:: -- ··¿·,-~>.:·,·-:::.::.:-~f-:,, 

~(e<m) .¡y, ,h)·~·•·::.:~;\~(~;F~<.~~F~.)~(é~~)f~')·.:,· 
· · •J ( l'e<~> )(e<m>r ·)ae<m> 

. · ... ocAQ·'KJt7g~iJ~~~Yf~f' / 
,<,-.. : .. ;': '. ·<:' .~. ,_:-;-'-:'.- :~,',::> 

;;_~,~' .. :- ~ ' .. 

Ahora. imaginando qú~ ser~pit~·el e~mento completo, se· denotara. por 

Z al vector de respue~t(l~.resultci'.n:t~.\;.;f~f. ~~W.mento· tiene la misma matri.z X que 

::::ZJ",; ~~~~tit~il~~~\~~:~Jii:a~~::~ ~::~,~·~d~~~i,:0r:ev: 
se tiene 1<'.l _rniS~~:'.f~~t~i~ 'il. · 'Podemos ~esar los modelos re¡ult~ntes ·del 

- - . o•·· -·· .• , __ ·--- - - -.---,-,-¡- ,--· , -

experimento ~epetició c:c;·rno. 
, - - -· . ,._ ' .. ~ . 

meM (3.3) 

donde e es el vector. de errores aleatooos. Z se puede ver como el vector de 

"predicciones". 

La densidad predictiva final para Z boj-_·~ modelo mes 
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- . . . : ·; 

p(zJ ~,y)= JJJ(~I !?'1;<;)<17t>J ~(e<r;r:>.j_y~-6)de_<m> 
:'· '.:- _ .... _ -,::·:. __ .·' 

a la qUe •e llamacó d;,~,;a~d,'fo,e&Íc*j, findt ,]¡,¡ ~~perimeOto ,¡,p1k5ado (D~ER). 
En el caso de la ecuaci6n (~.~)3~~t~·}j~·~sld6~ dt3~~nd~.d~ Xm para el modelo 

• i -. - ,: :.;· :' ; ,; ·~ ,,;,,.·, ~-·, - -",.. '; i ;· ,;_: 

Para facilitar la notc:Jc::ió'r,;'.~k·ci~~htarÓ a la. DPER C:bmo f,.,¡. 
'· :: ·,,, ... 'o .. ·,.,:~:·-;;-}.'.'.·>.>.:;"'"::,~: .. : ·.··.::'.>'.. ,-:·.><:,-.·~;.,:· ·-",.-·:'.·:.:: ... ,:· . .':,·, 

. . - ' ,.-:-.:: -...... ,:,. . ,\:">·_, :. __ .. _-:>_:~'._:;-)!_·;~ 
·-. . ·· ... ://-¡,;_:. -.~·:.:;' <{~~./ :;y:: ' '·<; .. ,:.-.-· .. · -

~::::tJii~ii~I~~JJllif if Jli,~1¡~iJE~i~1~~~; 
tienen_mucha.irh~6rtancia enla ·repétici6ri: ·Es claró'qüé eritre todo~'1os·modelos 
que·se'c;-nsideran, los buenos son los qu~ producen predicciones cercanas a lo 

que se ha observado en un experimento idéntico. 

3.2.2 Distribución predictiva con distribución Inicial no informativa. 

Primero se propondrá una distribución inicial de referencia no informativa 

para el modelo lineal (3.2). Sea entonces 

que es la llamada_.di~tribu~i~[l_:i~icÍal.no _intC>rm,ativCl}para j3(m)_ y r •y_ que fue 

desarrollada por Jettr~y~. ; Esfo:~distribuclÓn inicial • ~Otisface ciertas reglas de 

invarianzoy fransmite;hlJ/~ciC:alnfórrndC:iÓn acerca de:jos pdrámetros. Aunque 
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esta densidad inicial es impropia. produce una densidad final normal-gamma 

para _¡jCm) y r:. que es--p~cipia. 
-<r' 

La · distrlt:n.Jgi¿;~; ini6iC1'1 . dé Jeffreys · implica que. a priori. 13(m) y • son 
··!·. ·:·J.-:· -·,>: .· . 

independi~nt~~t~~~~;~>.fai~~.~:lub~'.9<3rsicÍad constante. sobre.• mk.n y la densidad 

margina'i i~íci§i ~·~ r;s_~~(iY~\~--1 ; r-~ o· 
-~\:·:~··)\~,'-. ','--.::: "_:.,~.;· ",.·:.·.·· 

-,'·.:·.--:-'-•:-:·-:-.:-: ·: "~~:· .. : :..·· 

··. ·>.·· ·.. '-·-

p{y l,J3Cm} •. T:)~ T:~ exp(- ~(y~ Xmfi(m}J (y- Xmfi(m))) (3.5) 

entonces. la distribución final para J3(m) y r:. será 

(3.6) 

que es una normal~gamma. con 
' . ' 

A= y'(I ~ Pm)Y · .. · 

B = [J3Cml _(X ___ ·'. ·X' )'_:..._·1X' y]'(x __ ·, X ).[J3Cm) -(X' X -)--:1 X'_. y.] . ,.-. :.m_ .· m. ::· m . m .m m. m ._ ~ 

.. '.. - ~ :· - ·. ·. . . . 

v donde .P,,;_ ='.:X~(x~X,;,)f\X,~ es 1a matri~ de proyección ortogonal sobre 

C (X m), el espa.¿i6~en~~()dé) p()r las colünínasdt9 X17l. 
- ,,. ·_,·. ',, , '•' - - ' ' . 
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diseño xm. bajo él n;:ibdelC>)n;,qÚe el vector.Y.entonces 

·:.-~:.• .·· •. < .• -~~.<-.. ·::;:: ·. ·:·-;.o .• .•.·.• .. ··.·.·.····, .• : ..•.. 
-o·:--o:•._»,__.••, A • 

p(~ 1.xni<~~f>.'i)±~;r:~eRe(L;;(z ~.)(~J3(m)) (z - xm.13<m> )) (3.7) 
• _ .. _ - -""'°-""'._"o"o-.-.'.:,·:=' - '"-c;º'--=''=-;o.-='.-".-- -"..:; ___ ,_. ~_'..._ -o'~.~;·,o---,~''"' 

'"'" 

La DPER entonc~sestarÓ.da~a.por 

p(z 1 Xm.~) ~ j f p(z 1Xm,.J3<m>,r:)p(_/3<m>,r:1 Xm,m)d.13(m)dr: 
O 91km -

ex: l J r:~ exi:>(-- r: g) -r:~~ 1 ex~(- r: v)d.13<m>dr: 
o mkm .· . ·. . .. 2 , . .. . . ·> . . . 2 

. . . 

= j J r:n- 1exp(- r(c+n)) dft(m)dr: 
O 91km 2 · 

con 

e = (z - xm.13(m)) (z - xm.13lm)) 
D = (y-Xm.131m1}(y~XmJ3(m)) 

Ahora, desarrollcindo•c +D para completar cuadrados en 13<ml. queda 

e+ D = y'y + z·z-.i.(X' y+ x·z)' (X' X )(X' y+ X' z) -' . .· 2 .m : - pt_ .. _ .,··~ ... ·~ "--~ _ .. ·- .. ~~ 

+ 2(.13<ml _j_(X' x· )'(X' y i X; z))• ''c.x::.}/·)f'~·l~I ~i(x• X )'(X' y+ X' z)) 
2 <;. m m.___ m. ...-: . _m _. _.· ~,. .. __ rn '--~-- \,:,. ':·:::··'. 2. ' -~ . m ·. m m 

Así 
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con 

e· = y'y + z·z::... t(x;,.y +x:,,zf(x;;.x,;,)(x;,.y + x:.,z) 

v· ~ ( JJ'~' -1fj:.{~J:S~~~'~G[f M~~~~6l(?t':':c t~:.xm )' (x;,y + x;.z l) 
Después· ~~··fü!~p~~f '.:· .. 1§:~cist~t)~fi,~~1·g·r~~\~!i0;§?fl[i?~cje.z ·.es •..•. · .. · · 

.".'.'''¿_·.::.:· ,,·:";,::: ·;,·.:-:·.:, -'; '. -... ..'·~'' ,;;f·-.. :.>'.~:- ·. 
' .. r•.' ';··: :·¡;,:·· 

. ·' _)>- .·~- .··"·: ~-': ::·--:~}~;."> :.?_;~;-:~ ·\:.:<_- -~-:·:.··. -~~-,·:~~·:.<?::>:·:_:·:~.(~~;_!_(:~·;;~·::·~,~'.:'.:.:-... --· ' .. , :: .- 2n-km 

p(z 1 Xm•Y) oc[y'y +Z~~~+(x~~:+:J.(';.¡~)'.(i4'##J(x;,,y+ x;,.z)]--2 -

, · · :. -;:_ :,.·.. ·. ·-.' .·/:. ·::.:·:.·.-. ·_ .... · .... ::-.· .. · 2n-.:.km · 

= [<z-Pmy)
1

(I-tPm)(Z~P171~)+]J;(r-Pm)Y J--2
-· .· 

que puede expresarse como 

(3.8) 

donde 

y Sn (v.µ.. L) denota una distribución t-multivariada de dimensión n con v grados 

de libertad. parámetro de localización µ. y matriz de dispersión L. 

3.2.3 Distribución predictiva con distribución Inicia! informativa. 

Seleccionar distribuciones iniciales informativas para .13Cml que tengan 

sentido no es una tarea fácil. aún para un modelo fijo m. Para una colección de 

modelos, generalmente. no es factible interpretar cada componente .de .13Cm) 

para cada modelo posible. Sólo se puede aspir~r a utilizar .distribudones iniciales 

que lleven a resultad()s Otiles, en vez de desear é::uc;;ntificar ~on precisión cualquier 
' : .' -. . . -- - : ' 
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información real su,bjetiva·. Viendo . el. como :_un 

::~~~ª~::1z~!:~Gt~fI.~re1e~enfo.pd~ci~-~·1'a1~6sp'e~i.rc#r'Gn6-d;~trii;oción···inicia1 
.. ;~>> "· ~··.·;J.-."·· -- :///i - .. :~>:-t\;~~ ~~-.; - :·"j}::.~,~-- ." .~,;·_;·~,L.::.:.·: 

c,ee:~,:º2:~i~:!~~~6!~4~.(~\~;~~~~~~;~,ii~::~:~~~o~:i~¡::~,;:: 
variables explicÓtiJc:is X ys~:'(j~r;'.gi'6'~6r ¿r~encia por r¡0 • Este será un vector fijo a 

. . . ·"'i· .;.'. ,- . :·.: .-'.-_-·;: .. · ,. ,;. .· ,_·-:.::~-::::\;<·.-:·¿,". ". ". ""·;,<. . .. J 

pesar de1m6de'1~··c:C::nsiderC:Ícjd'.·~P,ÓE:lci~especificarse de diferentes maneras. ··Por 

ejemplo •. ~n fuci-~r~siÓg' ~i~E36r.'·~i ·.~n: anÓHsis previos se ha utilizado en particular 

algún sub~~~~rb·fu.,'.g~, rn.,6~~16 (3.1). con matriz Xm y se estimó al vector de 

. coefici~ntes c;()ri,6·i~~Ú\~~to'~~es, se escoge a r¡0 como Y. es decir. Xm]3(m). 
-· _ .. ,._ .- ;:. ,.- . . 

Bajo el modelo m con matriz de . va'~iables independientes 

recomienda que ta media de la distribución in¡c}bl ~e:.h~<n;> 1 i: sea 
. - . "--,(· 

"'e'' 

se 

µ.<m> ~cx~x:X.t1 x~;,~ ·· . (3.9). 
'';;_.:;'.·:> '.;_,,'.-;{' <· .. :.::: .. :>:··· ':'\\'-:.:~:- {::/· ,. 

que, claramente, es la S()luciór¡por'mí~irnbs cÜadrCJdos Ü las. e~uaciones n_ormales 

~c:;º~r:'~~~B~~~i~~~~¡¡~~li~~i~J~~J~1~*~l~~~~~¿~~:.º~: 
la soluciÓÍi ·po(mínimos::.cuadr,ad6:S·(sob,-e':e1~espc:icio'~gent9rCldo:poritás.columnas 

de Xm
, x""m- -•. _.-.:." ,.. -- _ ... ·-_ .. , .. :.:.·-· ...... - ~ ,-., .... ,-.: : ' . ;''';'" ./.... . . . ': ~::.·.~·- ":'•o;.<-:.,. •. ·.•·.·.~·.·_,''-•·:':; {f' > ; -

;.;".' ;"'<.:··· •. •,.-_ .;·_: :· ~;" ,· . •' .. ,·:·> _:;~-ú··,~-:~.;-.:~<: ·\1--~1-:_t_, 

\~.F>_ .¡·;::.-:·:-.. :~·':. ~· <-::.::-·,-· .:- :-·>:-, _,.,.,,. . ,i/ ·.'·;. -;:::--:·_..:<·· 
!~'"' :.>>~-~(-: :\:<·-~_-:_.~~,(:-- .. ;~_,;·;>,.·,::· ··':-~-;:.~--- -.·. -:":~; '-\:'.> -:1: 

corT1o sig~i~gf~cbc:J~~;· se escog~:a lc('~()trizd~-pr~di~ióri de 13Cm) li: de la 
--. ..-._-··-(.:.' .. -:·:<: 

forma i:Tf1l .do.ncje_· 

(3.10) 

con e ~ o. que cuantifica, en tér~inos ~el-prese~te 'expe~imento. la importancia 

que se le quiere dar a la creencia ini~ial 'f10 • • .t\sí, bójo el modelo m; Tm es un 
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. ' .. · '·: .-.> .; . . . " . , -, ' -·. --~· ·. - ·: 
múltiplo~~ la matriz de¡ ~nforniación de Fish~r pcira j3(nil y tiene la ventaja de que 

lleva a soluciones cmOlíticamer1te. trcltables y computacionalmente factibles. 

Ahma. <e iOmC ;; ftcn.¡ 1 < ComO unad;;trlbúi1~~·n;;;E'~, ded,: 
:•·, ·y' . ··>).:~: . .'-~;;~, '--.,;:._::. :~,·.:. '..:~ ".' 

- - ~- ·•·.J3<rn">.Y1 ~ }\T~~~<~}~~{'f :.;,·:~·~~~~· '' '' . (3.11) 
• ::,-¡<•:;,-•, ;•.-','' •r ~ -• 

' •" -... "_; -/~:·- ~-~ '• 

.. : ::,::~~-; :- .. ~~;:_:.: .-, - .. 

Como resultado .de enfoc'c:':Jrse' eh ícis/ob~'é~~ciones, ·.sólo· fueron necesarias. 
·' '_,·~'·"..1' 

pocas canticidci~~ táC:ilmentci int~rp~E;!thbl~~'.cl:sá'~a'e~p~é:ifiC:ar '·ª distribución inicial. 

En particukJr:,~·pr~dic~¡~;.~Xs:ef.Qpnz~}~;~.'.~ét~~mina{u~á.distribudón·inicial de 

referenci6 · ~~r.? .J~}+>'1S'f~·6.r9,}::~~?,;~ .. \ -. . /, 
-"···' ;.·.~·:.:'.-:.:'' ::-·.-:·-.:::. \; 

Finalmenté.}la 8i~~riJJc:::ii~ in~¿¡ci'1~ para .r. se toma como· un(] gamma con 

parámetr~~'(80¡2;y0/2).,·esde6ir;c0nd~ns,id¿d 

(3.12) 

Se eligen las' densidades. normal 'Y. ga!Tima •'para que la distribución inicial 

conjunta para j3Cml, y r<sea, Jna/hgrrn'()1-8ain~a. que ·es un miembro de una 
.- . '.'.. - ····;·"'--···- '•··, --: ,.,. __ .. ..- -, 

.·familia conjugado ... y;'p~~.16itd~t6].\~·di~tribución ·•conjunta final sea también 
·'' 

normal-gamma. Paro u;, mod~IÓ,fiJOTTL Así: 
,·:;;.,= .. _.·._·:_',·":: .. ·.: ',!;,,.-,.·. '.:·: , 

;·.;;-~ ~ ::·.~-~-:\ ,~{i~-H'>::" -, . -"- ·, 

n:(J3(m) • 1: )~ J{J3<ml,Ji) Y*(i) ,, 
:ex: tm;6º~~i§J(:pc--~~(~o+(.13<ml _ µrmJ J T m (J3<m> _ µrm1 )) ) 

,_ .. , . ( ·:·,· .. 

Con esta distribución inicial y lo verosimilitud (3:s). la distribución final para los 

parámetros es 
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n+k;,, +6o l. · (· I: ) 
= i;-2-- (;!XP .~ 2(Yo ~.D+ E) 

con 

D =(y- XmJ3(m)}(y - Xm./3(m)) 

E= (J3(m) -µfm}J Tm (J3(m) _µ.Cm)) 

Con esta distri.bución y la (3.6) se llega a la DPER. que será 

p(z 1Xm•Y)=1 f p(z 1 Xm,.13(m), i:) p(J3Cm>. i: 1 Xm,m)dJ3(m)di: 
º~~ . 

con 

.>- _··~---"-.---~·------~-- --·-- ---------·--

(3.13) 
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Así 

con 

Eº =Yo+ y'y +Z'Z -µ.":+ cr¡óPmrJo 

F" =(e+ 2)(.13<mJ - µ.º}(_x:;,.xm)(.13<mJ - µ.·) 

Despué~ c:l~ iílt~9rarTla distril:>'ución predictiva final de z es 

· p(z 1 Je m .J> i{tYo+~' y'+Z"i ~JL.·. + cqQP m'1o ]~ '";"' 
··;._;.' .' .. "·: :·.·.·.· . . ··.· •. ·... 2n-6Q 

= [(z-f1mf (I - 2~c Pn?)~z.:-,i>~y)tqm+ Y Pm +Yo J--2
-

que puede expresarse como 

(3.14) 

donde Y=:'c/(l+c). '1ni =Pmh1'Jo+(l-y)y}, s;, =(n+6ot'(qm +YPm +Yo). 
_·.· --; .-: ,· • ' • ,· •• :· < ' 

qm =y'(I-P,;.)y Y P~ :==;=(Y-11o)Pm(y.-1Jo)~ 
. ', . ' ~ ; '. 

. ';· .,., .· . " 

La DPER en 16 distri~uci~~ (~:~) ~bra.distribuciones iniciÓles no informativas 

puede obte~erse¡ a partir dt31a idistribJdi¿~ "(3.14)haciendo y =o. 60 =-km y 

Yo = O . Má~ a(ir), si : ~: 'tiené rdnbo r m < km• se reemplaza k',n por> r m en la 

distribución (~:1~). 
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4 CRITERIOS 

Como ya se mencionó anteriormente. y es el vector .de ,los valores 

observados y Z _seréJ el ,\lectorde las predicciones obtenidas; ~ Es claro e que los_ 

buenos modelo~ .. serélr1 6~Jen~~ que produzcan predicciones ..• cercanas. i ci. los 
.-. ' . 

valores observados en un éxpeíimento idéntico. Los criterios siguientes· se· definen 

con esta motivación. 

4.1 CRITERIO L. 

Para un modelo m dado, considérese la cantidad 

(4.1) 

.. ~· 

donde la esperanza se toma con respeC::tc,..Ó ld
1

DPER fm· es decir, con respecto a 

Z. Desarrollando,L~: 

.L~ =E{(; _:_y)'(z-y}} 

=.E{ ~··(Z¡ ~Y¡tl 
> 

::: i: i{z(- 2Z¡y~ -i- Yt} 
i=l .. ... .·.··-. : ,. . 

= i: {E(zl}S:~~¡~{Z:¡ )+ Yt +E 2 (z¡)- E 2 {Z¡ )} 
i=l .• -.-· :: '<'' / ' 

= f {[E:(z¡f·-y¡]2-f- vár(Z¡}} 
i=l . ' . 

-·~-·-,-------'--~~ 
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. ,· -
. -

· Entonce~.· ~~;;es~ e?<p~~sc:i,__<2§.T,º·.1a ·si.Jma ·9~~~os •c9rbPC?n~~te~.;u'J.C:l que 

involucra __ las médiCls' -d.~ ia·:di~tribución•·•·-•pre~ictiva'v:~ofrcí qlJe' invC)lucra las 

:~::n::±f {~t~il~kt~{~!)~i~J~t!~~:r~~~f:~~~~~:~c~~et~cec1::~:. 
; ;·~.· ~ .- ', . 

. '~·~ . 

Es más conveniente utilizar la medida 

ya que es la distancia_ medida en fas _mismas unidades que la variable respuesta. 

A L;,,_ se fe conoce como criteiio L. 
. .:~ '.. - . . ·. ' 

obtener este criterio . se necesitarán los siguie-~tes ~es~ltados (Seber. 
·. . .. .. . . . . ~ 

Para 

1977): 

_ ... · ,., ,- . ·: 
. ' . -· ' 

Teorema H.- Sea Xnxl una matriz aleatoria. y >Anx;. üna matriz de 

constantes. E(X}= ey D(X),;,, :E; con-D(X) l~_mcitrizdedispersión, Entonces 

E(X'.AX) = ir(AL) + 8'A8 

Corolario 1.- E[(x - b)' A(X- b)J = tr(AL)+ (e- b)' A(e- b) 

4.1. 1 Criterio L para el caso en el que se tiene una distribución Inicial informativa. 

En este caso. como se vio en el capítulo anterior. se llega a la distribución 

predictiva (3. 14) 
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que tiene E(Z)=r¡m y D(Z)= .. n-oo s~{I+(l-y)Pm}. 
n-50 -2 

Para obtener la expresión del criterio L. se desarrolla (4.1) y se utiliza el 

Corolario 1 . 

L~ = E{(z~yf(z-y)}. . . . 

= t{~.:~06~~s~'{{i+p-y).fm}J ~(r¡S ;y)',(11m·-Y). 
n-5 :·· ·,.,.· .. :<·. ..,,,. ·,. ,, .,,., ,,,,, ,: · ' 

= · . o s~(n:+(l-'::y)k,}¡)~y2 (y~r¡o}P,n(y""'.'r¡o)+'y'(I-Pm)Y 

~ : 2 Ji;;i~:c:m'~;~}~:;ºi:V,Q2·2~~ .. . 
= (A.m + l)qm\y(A.~ + y)j;,;. .+ YoA~ ·. 

Entonces, 

con 
A _n+(l-y)km .· 

m - . 5" ·2· • 
n + u 0 :-

e y=---, 
{l +e) 

y 

L~ es una func:ión lineal de qm y Pm. La cantidad qm es la longitud al 

cuadrado' de, 16\~rC>yeC::Ción de los datos sobre el' espacio de' error:es .del' í110delo 
- ' . .. >;·;:~--:·~··.: - .. ' . . . . " >,_".".. ' ' ··• 

m. es decir, la sumo de cuadrados del error del modelo ni; La,cantidad Pm. 
·_ ·, .. ,,.- , •..•• -~-_.._ . . . . . . ' '' y.-·_-:-:,:, .- . " .. -'. ·, ' ' -- . '. . .- " ·-~' ;'-·'' ., . . - . . 

representa una ¿enblización por una mala creencici~elv~c:tor ~es ICJkmgituc:fal 

cuadrado de"1~ '~r~Vección del "error de creenciéJ:~ s6Bfe·;~1 ~~~b6io ¿~IG~na' del 

modelo.: .. 

48 



4.1.2 Criterio L para el caso en el que se tiene una distribución inicial no 

informativa. 

En este caso, como se vio en el capítulo anterior. se llega a la distribución 

predictiva (3.8) 

. ··. ·.· n-k :· ·· .. ····. 
que tiene E(Z}= P,,¡y y D(Z) = m s~ (I+ Pm). 

· ··.· · · n - km - 2 .·· .. · 

Para obtener la expresión del criterio L. se desarrolla (4.1) y se utiliza el 

Corolario 1 . 

Entonces. 
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4.2 CRITERIO M 

Para definir el segundo criterio, considérese la cantidad 

,· _,e_ '., •'_-

que es la . DPER bc:ijo el mcide1c:> m: ~vóh...íci°d6 en la respuesta observada y. Un 

buen . modeÍo tendrá .·un . ~CJl6r 'grb~d~ de · M~ . . Otra vez, para facilita·r la 

interpreta~ión, se utilizará 1c::i, medida 

que está en las mismas unidades que la variable respuesta. Los valores pequeños 

de esta medida indican buenos modelos. A Mm se le conoce como criterio M 

4.2.1 Criterio M para el caso en el que se tiene una distribución Inicial 

Informativa. 

Utilizando la distribución (3.14) se obtiene que 

1 

M• =f. ( )=r{(n+8o)/2}(n+8)-~rc-~1(n+80)[1--1_p ]12(G)_2n;6o 
m m y r{n+8o/2} . o .· ªm 2+c m 

con 

2n-6o 

G = [<z -1Jm )' (1 - 2!c Pm)(z -:-Pmy) + (qm +Y Pm +Yo >T_2
_ 

. . . ' . . 

Desarrollando G y el determinante queda que 
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2n+6o 

M • F ( )_ I'{(n + Oo)/2} -1- _.!!.(2 )-k,,, [l bm _J--2
-= Ji y = TC a 2 -y +--

m m r{n + c5o/2} m ªm 

donde 

que tambiéh's_on combinaciones lineales de la suma de cuadrados de los residuos 

y el error d~ cieencia. 

Entonces_ 

4.2.2 Criterio M para el caso en el que se tiene una distribución inicial no 

informativa. 

La expresión para este criterio bajo una distribución inicial no informativa es 

similar a la de la distribución inicial normal-gamma. obtenida en la sección 

anterior. pero utilizando la distribución (3.8). También puede obtenerse haciendo 

y= Yo =O y c50 =-km en (4.2). quedando así 
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4.3 CRITERIO K 

El tercer criterio es la. c:fivE3rgencia ·. KuUback-Leibler (KL) • entre dos densidades 

predictivas. Como ya se mencioné>. en el capítulo 2,. por medió 'cie la .teoría de 

información se puede darú;.,a :rl'l~dÍda ~úe cuantifiqu~ ICJ infor~ación contenida 
en una función f(xf··r~?rTl~circi~'~é~~ f . . ·· .. ··. . .••. · ·· 

. . 

Supóngase que 

diferencia· 

son d,os densidades predictivas, entonces la 

,.- _''. <· 

na. dice qué. tanta 1riio~,,_;J<'01*~ ;~ ~i~~~~,;~,'.~G~~IC~~ ~ '.06<> iunclón · !" oim o lo 

"distancia".que existeel1tre.la~dck :AhO~q,':7~1.'{~f:i5r•~1aciixergel1cia KL entre Ji 
Y f2 por _•; · · 

...... ·.. . ·.· .. • . ::._:.:-; Ji·(~r .· .. 
· K(fi;f2l~fJi(x)1oi~Cix 
. . . .• . ··• .e· :_ . <• f2(x) . 

En general, K(Ji,f2 )*-K(f2.fi}Y k(a~b)~p;'dá~dose la igualdad sólo si 
·,, . __ :;:'.· 

a= b. Esta divergericia•sé ha•utilizado para unclgrOn variedad de problemas 
,' ·,'. " - - - " .· . -. ' .. , ·-· , . ~- ·' . , ' - -. -· .. <. ·:;,:",. ·' ~- . ;e.e . .' ' ., 

estadísticos y en particular ccm•ladisÚibLJCión predicti\'aén estadística Bayesiana. 
>:~ ··- ~ • -, o.'·;_,-

parllcpz i:g,~~~~¿1~~íf~ir~·:~:i~~~b~~~~:11~fa:d:~::: :: :: 
-·'-;-.. , ... ., 

sería el m6de16~c::6~¿l~to (3.1), que conti~~e_ 1<:l~ k: 

Utilizand~ las DPER de m() y m, se define 
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_,,,-.---···~ 

. ' .. :··. ·'..· ... 

Los criterios Lm y.Mm rniden.ql.)E¡j~~ cercó ~s'tó el vector' de datos de la 
,-·, '<'-"'' ... ,,.·;;;': . ;- ·.,•, 

DPER f m. ·para. cada'm •. m•ientr~s qúe:K"7···rn¡cje q'G'.é.•tónl~jos.estón.lasDPER•.de. los 

,,. ·- ·,,, :<':,-·:\ 

información. 

:;:' 

• -~~ ·\ ' •• .,_ • : • .;;°/.; 

variables del rnodelq/771:0 ~{para obtener. rn. .As1. los valores· pequ~ños de: Km 

:;:::~e~i.T~~!~f ~~!~1~~l~:~~;~~~¿,~~[~~1~~~!~~j~: 
~~~~~:~~ll~li!~li~'f f t~lill t,Jf~i~~~l~I~l~íl~ 
diferenci~-~-~ -~uZ~q~s-~ó1Ór~s/~d~~~~6i1ei1'.8~·'_;;~·/dependen de qué modelo .se 

- • • •• '.>· .. , / ; ~·· . . . ; • ; ,. • • - ; - <_~_....... --: . . 'i. '· 

escoja como rn0 ; Én e~te seÍ-Ítido~_la s~lecciónde modelos basada en Km no es 

tan sencilla como con Lm y Mm . A Km se le llama criterio K. 

4.3.1 Criterio K para el caso en el que se tiene una distribución inicial 

informativa. 

No se dispone de una expresión exacta para este criterio, ya que la integral 

necesario no es tratable. Sin embargo, paro n lo suficientemente grande, se 

puede aproximar la distribución (3.14) por una distribución 
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( ( 
n+b'. ... ) . ) Nn T/m;·. · .... · o .. ·. s~{I. +·(1-y)Pm} 

n+o -2 · . . o . . 

donde N n {¡,t., L.) denC>tO una distribudÓn normal multivariada de dimensión n. 

con vector de medias·.µ· yrnc;trii~~~;(]riariÍ~i::~'SQ~ri~~~bsi:.-· 
" .. ·é,.:'./· ~;}.:.~'. ·- ';~.<·-: ~;~;::,::·.-~:. !'-. 

donde om = o"'<J = o 0 , ya que independienternent~yd~I .modelo, la distribución 

inicial para r es una gamma con parámetros (~~/i,_fo)i). Con 
"'_;:.:··:·./.:;-.' 

y 

se obtiene 

.. ,./:··· 

~ _ . . n + ºm0 ~-2 .: , ~:-i-,~.;. ~ 2 

- 2s~ (n + 0~){2 ~ y)-f- 2s~ (n+ onJ 

. . 

(

. ·2 - ·2. .) .k· . .. k . . ·{c·1 . ) 2 . e ) 2 } 
, . .n· v.sm····., ·.· .... ·• s"'<J·. · . ·... .. "'<J ~ ... m ·. - Y s"'<J · .. • l. - . y v. sm ,.,, ~T/m,"'<JT/m,mo + - ~ + -. 2-. -2 + . . ·· 2 - ( _ ) 2 

2 :Smo·· . .. _vsm •· ... 2 .. ·.·. vsm,· 2-:--Y smó 
, ... -: ·. . . ·.· . _, .. -.. . ,,' 

. - :·:·'.··' . . ;_ -

Se sigue una expresión ;simi16~si se toma. m 0 como el -modelo con sólo la 

intersección. 
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4.3.2 Criterio K para el caso en el que se tiene una distribución inicial no 

informativa. 

La expresión es similar a la del caso anterior. pero haciendo o0 = óm =-km 

y y = y 0 =O. Tomando m 0 como el modelo completo. queda 

n - kmo - 2 n - k :_ 2 
~ = 4s~1Jn - kmo) + 2s;,(nm- km) 

n.(vs;. s~ ) kmo - km { s~ vs;, } K .,. 7 1J' 1J +- --+---2 + ------
m ::. m,mo m,mo 2 . s2 us2 2 vs2 2s2 

mo m m mo 

Se sigue una expresión similar si se toma m 0 como el modelo con sólo la 

intersección. 

4.4 NÚMEROS DE CALIBRACIÓN 

Aunque muchos métodos de selección.· d~ modelc;s basado~ en criterios no 

cuantifican la incertidumbre inherente .. en los valores del criterio~ es deseable 
-· - • c:J ' ·:,:.·,_ -=.-,_~ ~·c.--o·,.,,. 

hacerlo. Utilizc:i~gg;~i.:],~~~:i.!~~~f; .• ;;:~~~;~.iJ~2f)'~t-&h:'.m;~'.;&§fgri.~;fJ'."~A¡~rio. se puede 
calcular la desvic:Jciém;estándar de_lfmisrrio:;''Para.•.est°: :,últirn();se·.puede ver al 

criterio. corno,~fo:l c'Kf~~i~'g }a~'j &~~"ci~i{¿j~·füG~~iZ,(]1¿ibnét" f·~-cbn ·respecto a su 

distribución m~rginat :~¡, -~ci-~icfUtc:J¡/J~~ci~i ·¿rit~i;6 _¿;·~¿:i~~1c0ia · 
' - -_ "". _, - -::'' .. :::'._>: :'..-'"'.:· '. '"· ... · .-. ; ~---- ._ -.-·. ·:··. "' .- ' -. ,. ".,.' :. - ,·,- ,' ._· 
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A SL se le llama número de calibración para el criterio L. De igual manera 
. . 

se calcula S M • el número de cÓlibración para ei criterio M. 

El. número.d~saH~r~ci8;, ~·sJr,r:ipbrt~~t~•···~·~····1~:~e,1e~C:iqn\:ie rn.odelos. ya que 

con élse .·deterrhinO.Ün '_i~t~rJa'1c{·::cÍ~htrÓ d~I (b~·~1 ~.~ e~C:Ce".1fcªn Ja18re;~. del criterio 

asociados a modelosque(tambiénse;con'siá~r:ar)8ú~ii0s; pucj.iéí)dÓs~.así escoger 

un modelo más pÓrsirnonic>so, Por ejeJ"l1p:l·o; ·~~ro; ~(~rli~ri~;·};~I ir¡ter~aloes. 

A continuación se darán las expresiones para calcular los números de 

calibración para los criterios L y M. En el capítulo 5 se ilustrará su uso. 

4.4.1 Números de calibración para el criterio L. 

Distribución inicial normal-gamma. 

Para calcular el número de calibración SL, se generan l muestras de la 

distribución marginal 

. .. 
' ' - " 

y se calcula. L . C::bn Cada muestra, con m~ .. el'mod:lo que 
' 11l . " . ·_ ·. : ' . - . . ~- - . , : - : ·- --~.~ -: . "·. ~ . - - :·· - --... · . .. : 

minimiza L,,. . La 

desviaci6n estándar,d~ es,os,valoré~·c:lari Lin4.apr6xí,'.i-,'Cic::ic5rí Monte Cario a SL. 

Para que tal aproximaéiÓ11 sec:J bÚ~nciétnú°rjie~oldebe dé ser grande. 
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Distribución, in,~~ic::,21.'.nb~informatlva de Jeffreys. 

En esfo/cas0'.'~1até:Ú~fri~1Gcion marginal de Y es impropia, pero se pueden 

obtener 0H;4\:;1~)~j~¡iic[~~~ith ~~nd;donal Y 1 ;-f ·(o:('{[· -t·· ))·!). con ' 

reemplazcidO;.p~ré::f¡,dO'ín~d()del_a.~istr.ip.ución···dé 5rnargin9l~final'~e iut.iHfondo 

;::=;~f ¡f ~~~~1~ii~f A~i~~f ~~f~~,~~j~,~~2 tt01:1r~::l~~=~ 
· ;>f-· ·~.---,::" • ·.-. ¡- ! • ' .. •· ~· • • ' '··.,!' .': :;·T;-" ·.::i;,·p • :;~ .. <,t> ";:•. :·: •,< 

.1:·>" . -· '· .. - - '. \:·,~.--: ' •:';'\ •· • :>' ' - ?•' ' ; -; > ' ' •. ' ···-. -'." :.'-_· ,.~.:·_ -·,·, __ :' 
, .. :· ... ,,._(,~'··.,·: :, "'· - . ---·-Y.~\.::-··-~''.. '1:>> . . _·'.,(_' - _-,_ ~--. . . --

la --d~s~idC:ión?~;foJ;ciá~- de:las ·'muestras. de L . resultantf:}~ ·•¿l)~b~ verse 
~ '-:Ó';> ·, ~· ~\;--"'·.: - "·, · · ·· · · rn 

comó una apr9xirnaé:ió~ a' zjL \; [ vaALS. XL ~ rJJb. 'Para n grb~~~. pu~de' 
obtenerse la apr~~i~a~ión analítica' 

(4.3) 

que se obtiene calcularido ¿li!t. I i J y utiliza~d.o 1:i aproximación por series de 

Taylor para ElL . (cj···. ::_( 
. 111 . .- ·;, . 

Como y3,lé~J)~l:t0. ,;.10 <j;~t6budóri ;O;dal conjunta de .f3(m) y r es la de 

Jeffreys, enton'ces. ICJ;diitri~ué:::iónfr~Cll para .13<m) y ·r· paró el modelo m • será 

P(,én·),, f X .. y)~,•-_' ~p••(-~(Y-X ,¡;fm·J);(Y-X . .B(m·J)~ 
. · 111 .• ". .-__- ' . · 2 m -. m ') 

n-k • { '-) • • { } --"'--1 e l -·=- r 
= r 2 exp_ - - q . f r ; exp - - B" ' ·._ 2 "' 2 

que es una normal-gamma con 
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La densidad marginalfincil de r para el modelo m • es 

que es una distribución gamma c.on'pC:lrám~tros n - km. y qm • . 
2 2 

. .. . . 

·· . . · · . . ·.• a-1· 
La moda .de una .distribución Gamma (a, b) es --. , entonces. la moda . . . . - .. · ·. . . . •b 

para la distribucióh mar~i~al final de· r para el rriodelO··~· es· 

n-k.-2 
f= m 

qm. 

4.4.2 Número de calibración para el criterio M. 

Distribución inicial normal-gamma. 

Para calcular el número de calibración SM. se generan z_ muestras de la 

distribución marginal 
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y se calcula Mm. con cada muestra. con m· el modelo que minimiza ./W'm~ La 

desviación estándar de esos valores dan una aproximación Mo.nte Cario a SM. 

Para que tal aproximación sea buena el número l debe de ser grande.• 

Distribución inicial no informativa de Jeffreys. 

Análogamente a la aproximación (4.3). para el criterio M se tiene 

4.5 OTRO CRITERIO 

. . . 

Desde el punto de vista Bayesiano y tomando en cuenta el modelo de 

regresión lineal desarrollado . e~·. el.• ~apífGlc> 3~·· se .·pÜeden•· .. ·calcular las .... . . . .. -,-... ·::. :·- . ..:.:.;_-~,.::-,..,.~_··.-·.' <~-- ··'''·. ~ .. !:~.·},<._·,--:-.__;_,·-·,. ;·~:··:_:·~~----.. ~-.-·.-,' . -> , :, 
probabilidades 1nic1al y f1na1··paracc?:?ª·modelc:> m,.par()>C]s1. e.spoger aLrnas 

su probabilidad inicial. 
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4.5. 1 Distribución Inicial en el espacio de modelos. 

Ahora, se recordarán algunos conceptos ya mencionados en la sección 

3.2.3 y que serán de utilidad en la presente sección. 

A partir de cierto conocimiento prévi(°), seú3Uéd~ teneíLHlcicreeílcia acercó 

del v.alor ··• dE:JI veC:Jc)r,''. resp~~st(:¡ /.:Y~ ~1 > o~servac:ÍÓ con 10> matriz.· de variables 

:::I1t~~~~I~~J~ii[~Yt~f~f €Tu::~:3?ª:·~~r~e;:::::n:: :~ª7 
d'''"b:::~~::f ~, ~JJ~~:~!~!~¡;t~f Jt~d~º~tt~º9:r~. ':;m!~J:'':0v·~~ 
escalar positi~o ic, -q¿~ ¿¿arltiflccl la imp6~anC:i~ que se le d~ a 16 predicción 

inicial TJ en· r~lacióíl c6n la iritormadón propo~ci()nCicici pÓr 16s datos; obt~~iendo 
así 

(4.4) 

con 

µ Cm> ... = (X;X· ). :..rx, TJ 
m .. m m O (4.5) 

y 

n:(i:}oc t:~-:l exp(- .At:/2) (4.7) 

donde 6 y A son parámetros iniciales adicionales. 
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Si se qui~re escribir I~ cfütri:ució~ · parc:i el yector de'dcítos obserVC:Ídos Y sin 
, :__ '-- ,_, _--o·--' _ ~-- ___ ,_, e--~_,_ '-"'r -~, -e- - -• =-;'----,-•. -- - - -· , ·. - '( 

tomar en. cuenta.a 16~modelos.deJ~· s~pu~~~ t=onsi~er.ar•a.las ·ecuaciones (3.1) y 

(3.2) sin relaci9n·~?111a ~~~re.iii~di.efíléi?z,~H;~i?\<3.1).P?~ yr ~ µ+s . . Utilizando 'ª 

~~::~~~:'.!n~z~1:ál~~r~~~;;~~~~r~ri~~~f ~~:;éde lo "'Orno moneco que 
- . (i,';':. ·- ·, -: 

',,.·· 

E(Y)= EC~ );i.Ji(~{==·~;; . ... . .. 
Var(Y)~ ;a;{Ji).·+~a~{e)·•!:·•··.( Y<+ . .!)1=.!(e+ 1)1 

···· .. ·· ·····e-e -e· -e e 
. . . 

entonces 

(4.8) 

con y= c/{1 +e). Por otro lado>vistCI a .. través de un modelo m y utilizando la 
. ':.-.:.·· . 

distribución inicial. (4.4), se obtiene ~lie 
' , ~' -, - . ' ~ . . -. 

Y ll:-r¡ - N~(x,;;µ<~>,f {I+1~yfm)) 
' . . . 

(4.9) 
. ¡ ·-. ·, 

ya que -·.·.- ._ ... -
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(4.10) 

Utilizando la verosimilitud (3.5). con Y 0 en lugar de y. se tiene que 

p(Yo 1 m) = J J p(Yo 1 fl'~J.r} rr0 (J3r'1l1: r)d.13fmJdr 
o 91ktri- ' . ' ' 

(4.11) 

donde 

~ ' . 

n·· =(Yo - xm.13<m>}(yº -xm.13<m>) 
Bºº = [.13Cm) .:._ (x;,.xmt1x;,;Y0]'(x;,.xm )[.13<"':> """"(x;,.xmt1x;,.Y0 ] 
Aºº= Yó(I--Pm)Yo·. .. · ... · ... · . . . . . . 

Utilizandoe!Te~rema de Bay~~ vla·~cu(]?ic,n;~~-:i1)'.sé(legci a que 
t·>-.".°--:-· :;-:~~~ --j'»,-':'::'Q; ' . 

. /.->(--;:·.·,; .. -~·.:·.:,~-~~·:c~"j.·:. 

(4.12) 

anteriores se ven como cantidades. aleatorias 'que deben ser estimadas o 
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predichas; , '~·-'·---· ,,c,._(r:iptu§:11_=s-prc:n22c~iar,p'(mf Y 0 ) ·con ~especto a la 

distribúció·~·•.de •. •.y0 •••. p~ra··opJ~n~r1a:s··¡:>robóbHidade~··d~seadas···.·]J(~);··-~~t~·~·c·~~. se 

calcúl~ _;P~~)·,~:-f[e<~"1 .. r~?D:·~R~3~iTfº.~-¿~si;;cy#?~-fr.)._·: -i~in. ····~-~bClrg6.··•· •• esta 

expres1on.11o>tiene una r•forma.",ªnC111ticcl,<¡:>or•I~ que:Jo• más .. 'cOnveniente es 

-reemp1ai6·r/Yó(1·z~f;.[)i~"~!6~~~·0,.w~~~~~~~~~~§·~~-~~~L-,,:;~0-~>• 
.,-_ .. ~ .': 0--.--~-1~:· .. ,' _"·.:'.·;:::-.-:.'..{-,·>---,-~;;;_e::~:)'"''' -;_~_. 

· ·· · ic;.&-~~)td>eH~~~~~yjgü,t~~:>~m)q 
;., t:~i(n.;- km)+',Y1]'•(i -e Pm)11 

':: ' 

Entonces 

(4.13) 

Finalmente; reempl~zandÓ r por. su .moda .a-1(0 - 2) bajo la distribución 

inicial (4.7)y permitie~~c)-qll~ i-v~ dependan de mqueda 

p(~)='.d :'.fr211•Ú_;_Pm)11+(c5-2t 1 .am(n-km)]-~e_~~ km 

- L;;.eM hm 77' (I - Pm)11 + (c5 - 2t1 Am(n - km)] 2 e-2 
(4.14) 

Es conveniente elegir a .am y y m como 

(4.15) 

y 
1 

"( m = b O. km, O .S b, O. .S 1 (4.16) 
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- -- . 

Se. observa_qu~; cuan~o a: == o /las Rr~~<:l~ilicjc)<:J~;. ir¡i~}c.ll~s. i::6rCJ <::Cjd~ km ' 

fija son i9,ual~s.···esJo •. ~s; se····~·btien~.n •• distribucior1es.'l)nitbrm~s·.·parci•·.modelos .. con el 

.~:ii~~~~1~illl~li~l(iflitiliillf iif ;2~:: 
X • .· .. para alguno" m ·<·:;:de:Yacuerdo~:: ale contexto/:deL:;¡expérimerito. . .. Tal 

:~~;~gJf ~f :;~~~ii!~ir,:l~i~~~~~~~~~f f !f 1~~~i~~~~. 
elige a X y . o com.o s~ , mé11c.ióri6,''"ariforiormente. se tienen - las' siguientes 

propiedades de p(m) par6::-fq(~i~~:c;~~íd's: {i) Todos los modelos con el nlismo 

número de predictores fend;c:Jí\r,(ci ,í-J,isma probabilidad inicial; {ii) Para dOs. 
;. ,.;;, ._· __ ::·: .. ~·,;·}:-~ -_( .· 

modelos m y m'. km.:-~ ~B~r;Jd§iié:a •que p(m') < p(m). dando así .rnayor 

probabilidad a modélos.:ÍnóS'.•chiccis. También se nota que con la elécción 
'--~,, . , •.'- ''f.<'• --~ 

ant.erior de .A y o .•:tC'JntO ia•4edía i~Ícial como la varianza inicial de 1: disminuyen 

conforme k~·i·ci~-M~~t;61;J/;,J~(;;-16s;modelos más grandes llevan a precisiones 

inicialies ésper~ci·a~ '[R¿~r·P~~J'~~-9~~.'.-E6 general. tal eleccióndé .a y o favorece a 

modelbs:~~{~~~i.{~~~~·2,0~~~6-~Q{~~·ri~~i?s.~cSlum~_9 C:5';,Jienen a r¡. 
"" - .. . ·-·'" ·--- - '« ~:<_ ->-'" '':<-;~-= . .-:-?·_.:-~ < ~-:~;i;~_·}~);~~,' ·~;},;;,~~,;t;·~,, -~'.>'.~: ·:;._,~ 

Ahora. -~cidos las·pr6b~~¡l~d¿¡j4~'.JBJ~~~l~~Fjj{ffi)@Y~~ados los datos y. las 

probabilidadesfinales se. calculan ciémaiieírci dÍredcl"corl'"lo .· . ' . . :-.v._, .... · ... -,,_ .· ,_. 

p(~ 1 y) oc p(y 1 m)p(m) 
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Utilizando las ecuaciones (4.4)-(4.7), y la verosimilitud (3.s). se tiene que 
·--·-- -- --- --· - --· - -· - . - --- -· -- - -- ·-

p(y 1 m} = 1·Jp(y1 J3fmJ, r)· ii0 (:13rmJ, r )d13rmldr 
OR~ . . . 

con 

D =(y- Xm·.f3<"':>J(y - X~.f3(m)) 
E= {.13(m).:.. µJmJ)' 7'm{J3Cm) "-µ("1)) 

Después de integrar se. óbtiene ·. 

Entonces 

, · km 6 

p(m 1 y) oc p(m)* b"2(n - kmt2 * · 
· - · .- - - ' n+6 

[z(n - k,;,t1 +(y..,. Pmr¡ )' (1-(1-y)Pm)(Y -Pmr¡)T-r 

.. 

(4.17) 

En el caso en que a = O, b = 1 la expresión queda libre d.e la predicción 

inicial r¡ , reduciéndose a 
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Ahora. haciendo l = o = O queda 

(4.19) 
. . 

Esta última expresión es (4:11)'es~rif~ ~br1ios datos observados y en lugar del 
"'·--· .;- ·~·- ."".; 

vector imciginario Yo .. En.otra~~}ialab:r0s.,2Ji;,hacer a.= l =o= O y b = l se 
,--;.-s: -~!"':. ,_ ':· -~:·:- •. _._, .. ~;·:~··_:: ~:.:,:-,_.,.;. 

obtienen las prob~bllidade~·'.'fin"ai~sr;·d:i1cuic:ícids; utilizando la distribución inicial 

(4.10) y und~i~tribJcióA0riif6~~~;c;6;~iM.' ·· · 
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5 APLICACIONES 

5. 1 SELECCIÓN DE VARIABLES 

En muchas aplicaciones del análisis de regresión; ·el conjunfo.de variables.que 

se incluyen en el modelo no está predeterminado: en esos cáSbs, ia; primera parte 

del análisis es seleccionar esas variables./ Ha~ occisi()raes ·.ek las< ~~¿le'~ e~isten 
consideraciones teóricas o de otr~ti~o qúe·det~rri1inahlas v~riÓbles •. Bt)~~~eclr'lcluirán. 
en la .. ecuaC::i.ón. sin ·~mbargo. en; otr:c:I~'. ~itu~~i?~fis .. n·o ~)(i~t~h::t~!~~ .c~~~i~~;a~i~nes. 
así que el p~oblema cie 'selec6ion ~e vOrial:>r~:S para la ecllabión de·:regresí6n es muy 
importa~te;.: .·. . . . . .. · '. < . ·. . . . .·. . . . • - • ... . 

. '. - . 

Al formular un modelo de ~egresión surgen preguntas · qúe · deben de 

responderse. como: ¿Cuále;s variÓbles.·d~b~n·.incl~lrse y. e~ que; forma: .. es decir. 
'L •- ' : ':, ,::. ·._ ' .. · · -· - ' · ., · ' - -· ·.· ,.- . • ···' . - ·- · ···-·c~1: · - · ·· " · ·; 

deben de entrar a la •ecuadón;:ensu,f~rrnaOri~inal ~.ócomo,unafransformación'·de · 

·:::_':_~~:_/_:: ~~:~<----~·~ . ___ ·.,-, ~-::_:;-: ~...,~::::.::~ .. ~-~~-- : __ ,·-:·>./.;~:_ :~~~/-·;<:: .. ,-.-_,.·-',"--,_ ;·:-~'.·_;,_<:· '.'>~::,,:- :~-:\:.~:-}~Í:(:·?-~r;~~ ~-:_· --:-:;~- .. 

Hay das'p~~t¿;.~·· irti~~rt~f~t~s ,~.~.~- .• df.br?·:f ~T·~~~f i~h'·~9,~fü'~.·~g'.}~,~.~~1~~Si~n.• .. cie·•·· 
variables. ·· Prirn~.ro.110 hóy un.··• "mejor c~njun.to'? de v(]ri~b1es)pOradncl~irsé/en·· 1a 

ecuación de regr:~fón~· Co~o ésta últi~~. ~~~·~~,º~•tfa~~~s~.;·.~~!,~;:x~fi.~~i~~§~\?~~!~s .•.• el 
conjunto de variables que puede ser el .mejor pOí(J IJn propO~i~ó·~pUédé;'n0: s.~íio' para , 

otro: por ejemple;; unmodelo que es bu~fr~J.~~fü~J.X~?:t!:~g~j'..~f~g~~~~i;#~~~XW.~~~~.~Yro 
serlo para describir el fenómeno. Segundo; corysid7róncjC> IO'·Onteriór;\púede,haber 

:0::~:~~~;nt~~~~eP:;:::::;!;!;~t~f:,~!~~~~~%i,ii~!~±:~:fü~(~~f;:; 
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son los mejores modelos para así poder escoger entre -ellos . el mejor para cado 

propósito~ . . . 

Par~ ejem~lifi~ar el uso. y ventajas de los criterios tratCJdos ~n la presente tesis. 

estos se aplicarán a ,\.Jn problema de selecC:ión:de (,ariablés y se combamrón con 

otros c-rlterios;'de los cuales; a'"c::ontinuc:Í~iÓ~.'se.¿¡6~6 un~'brev·é c;l-;;scripclÓn: 
;- - - - : ·-- ·. ,. -->- - ~- --- -~~;.,· - .. .. . - ,. . . '.'··' "-.'·.-::::_ "·,• ... ;-,·-L>. . . . , .... . .· :··,. 

' ,,. , ..•. , .•. ,. ... .e'•'• ·::'' ,~·· •• -:,-.,_· ~.) ,- •• · .•• ·.:..,:~-

En lo siguente . se ~o~~id.~mró ;·a,· y_:·¿ j30 + j31X 1 -f-';; · + J3kXlc·+ é como e1 

modelo complefo;· .y a Y_=J36 ~~j31xí'+;~;+J3~xp+e corno e1• ~odelo reducido. 

con p < k. 

Stepwlse. Es un método·secuenC:ial en el cual.en cada'paso; una variable es. - ,,.·,- , .,._' .. · - - . . . ' , ' . . 

agregada o eliminada del modelo. de regi:esiÓn .. Par<::I esto se. utiliza la estadística 

F = (SECP -7E~ )/~) p); dond~ __ s#~~>~s la su;~a d~ ios cuadrados. del error 
SEC / n k l , •· . _ :;:.· :- .. , ,_. . 

para el modelo reducido; SEG es la s1..frr1b:de 1C>~ cuadrados del error para el modelo 

completo; p es el número de pdrómeiros a esti111ar en el modelo considerado y n es. 

el número de observaciones. 
~--- --~'··· _:;_.:.~·-; __ _:~>

Al iniciar. se fij(:lri}(j()5 ~iv~les de 10 estadística F. uno de entrada y uno de 

salida .• '.s~~C:(jrl")j~0~c:i'.'~",)"i ~Írnpd~lo qu'~ incluy#:solamente la ordenada a1·origen; en 

cada paso Üna vtiric:Jl:>1~} ~j/seinfroc:luce a(rnod€l1ó si el _valor de F para el modelo 
. ,. . '. : - '~.'' ' ... -,- .: . " .. ,.; ' . ;. . - . ..- .. . . '-,; ... -:"'. -,. - ' ', ~' , ...... ;-. ··~~;·:·: ·'.· ,. ··'• -~ . ,: .. \ .. ·. -'· .. -. ,. ''. > . . ... - . .. .. ~ ·-.; ... ' . -·.,-. : 

considerad?.?gr~~hnci?,_."1J·':~s;•.~~~~;-é.'i~~~1~:U?,:_-f~,~:~2tf':1.~;~Nsfe~isten varios 

variables que pu~dene?trar?1.rho_del6.~;~'~Jigeldq0e.tie~Eie1:rnCJy_orvalor de F. s; 

termina cuandc. 
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• ~ ~ 'e ,- •_ •. '-. -; -~ '. - . • :". • 

Métodos Forward y Backward. Son variadone~. d~1 · métOdo._Stépwise. 
O"""'{,.;_;;__. ;_· _.'. ·- • ~;; __ -.0:-.--~-. ,'_,:- - ~.o';:;-'-¡"-·-

En el 

primero, se comienza con el modelo q\Je contiene' solamente 16 ordenada alorigen, - .. . . . '· :, -~ ,. '· :-: -- :.: . ... ' . . "· ' - . ' . ,. ' ,-.- . -· - . ·- . ' 

y sólo se van agregando variablesutiliza~d6 el~c.riterib.de.la.·~:·cjet~~trada. En el 

segundo, se comienza con el m6d~¡·¿ ;:¿¿~J1~tb ~·;;~~---0ci~-)~j{~i~c:l~~6 variables 

utilizando el criterio de la F i:I~ : 5'dJlid6~( Sin' . ~~bai9<:>;• estos dos ~E§t6do~ no 
necesariamente llegan al riÍis~ó-"f:Js~~l~t-:: · ·- ·- ··. ~. ---- ·•. ~ .... 

<.<:{':.:' 

Cp de Mallows. Si se utmzd§o-f~ ~.}36:-t ..81.}('1 +· ·· + ]3 PX P para predecir a .Y. lo 

que se busca es que la difererl¿'¡~~~~~fl"¿Y~(Y-P)-.E{Y,) sea mínima. Así, Un criterio 

sugerido es minimizar la suma de cuad~68~s'escalada . . . , ,.,, .. •.··:.-,· --:· ··-·,"'.; 

.. · .. · . -. -

con SCSp la suma cuadrados del sesgo, dada por 

scsp = (E(Y-P)-E(Y)){E(Y-P}-.E(i)r u.n estimador insesgado de esta cantidad 

es la estadística· Cp de Mallow~'. c:l,~fir¡idp C()rn9 

'··;:i<·-

SEC ' . . ·.·. .Y· ·.:<:'·' . 
con 6 2 = ---; así que cuando el sesg9 es insignificante, el valor esperado de Cp 

n - p. - . - ... ,· .. ,; .~.•· ·: ... .;: :··· - -

es, aproxim~damenie, p; ·Ent6n6~~~:~d~~is de encontrar los modelos con valores 

pequeñ~5. cJ,~_:1~.~~)?~~~~5.~!g:~{;s~~i~~i~r~~~~~~r~c6r1?s valores de Cp contra p. para cada 

modelo.y dibl;JiC1r;la1r~9!9.p;;·~.P.:tL<:>s conjuntos de.variables correspondientes a 
'.·· :•,' . .-¡. •• ·," -.-,. 'o,.:" ,;::·-.•. ''(·./ .~,;·;· ,···., .''"-• .,;~.··; ,· ! 1 • -·, - ,.' 

puntos cierc.<Jn<:>s (] 1Ófec:kl's'on1Ós modelós que tiene~_menor sesgo. 
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AIC (Criterio de información de Akalke). Este criterio ,cje,'.inf0rm(Jz~<5-ri~~~~ca 

medir la cercanía entre el modelo estimado y el proceso realque'gerieró los datos 

utilizando la distancia de Kullback-Leibler, que mid~·:_1ci/di~E3rgenc:ib: ~l')fr~ ,dos 

densidades. Akaike propuso seleccionar el modeÍ6:tj0~',-fui~i~l6J':i6i¡dÍ~tc;A;i~; -~ al 

::~~i~t:rc~~~i~~~~~n ,entre ésta y ,el_ ~~x~~,~~~;~1I~@~rit~6i~k-.,·1ci ·~~f~si~ilitud. 
,_:·!···-·,T.•,•, 

, ,;.:<-'.:: - . 
•".--: ·,' 

donde'L(~I~) t;~.~e,ó,;mmtud eValuaiia ~~· el ;~;;itcn2~;,, inóxiffio veco•fm;1 del 

parámeúo·e· y :K es el. número de parámetros a estimOr.enei modelo .. ,se elige al 
-·::..- c.'-''..: 

modelo con el menor valor del criterio. porque se considera que, 'cientro de todos los 
• - • e .--~. e .. '· .':":. • -;.•,, ·, ., · · .. 

modelos considerados, éste es el que está más cerca de 16~;·~eci!id2ié::f•• desconocida 

que generó los datos. 

BIC (Criterio Bayeslano de Información). 

Se basa en la relación que existe entre los estimadores'.~Óxiry;&s .,Verosfrniles y la 

distribución asintótica final. Para seleccionar el n1c)~~1~·-~5*Í~tili~*\'Y~'~}qn~~<Sn de 

pérdida de la forma O, l, que se minimiza cuando se'toma la moda·de'la distribución; 

esto último lleva.a definir el criterio como,' /• 1:: ,\~'.E·;_::_ :;· .. ;-,\'.t :~::. ..• ' . . . 
. ·· . .''' ~ '. ~:-,.,.:..:; -:,~~~~ ·--·: -

.-_:' :<:':~: ·::f>·'. 

Al igual que en el criterio AIC. se elige al modelo con el menor valor BIC. 

5. 1.1 Descripción de los datos y análisis. 

Estudio del desempeño de un supervisor (Chatterjee, 1991). 

Una encuesta reciente, que se aplicó a los empleados administrativos de ui:ia 

gran organización financiera. incluía preguntas relacionadas con la satisfacción del 
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. . .- . . . : . ·:·: . .,_ __ , ~ ·, . ' 

. .. . -

... - :··. ' 

_- ., _,·_-.: -- ,,,,.-."- _-_ -- : -_ -- -

empleado con sus supervisores' Había Una-- pregú~fo; ql:ie m~dÍa _ el -desempeño 

general d~I su"pervisor. así -co~g pregüritb~ r~i6~iól")c::ídas a óc'tl~Ídcides específicas .. . ·.- •., .. - - •, . ' . ' -- ·-- · .. -- , ..... ,: .. -.. - ·:, ,._- ___ , ·-· ... ·- ... ., , 

que.involucran interacciones entre_ el super.jisor,y,:el ernpÍeado):'s_e reaHzó un estudio 
.,- -~ - -- . --" i\· . • -/~ ., --~--''- -

exploratorio para tratar de explicar 10 relo_Ción edtri:/-~drdcterísticós específicas del 

supervisory la satisfacción general_conl¿~'JJ~~í\t¡~cir~s.;-~eréibld6p6r los empleados. 

lnidalme-nt~~se selecckmaron 6 pregl1'rii~s·ia~l
1

-~0'eitíon~rici6o~o ~posibles variables 

explicativas. La descripción de la~ ~aíiab'1~s~~s la ~i~uienFe - --

Variable 

y 

Descripción 

Indice general del trabajo 
realizado por el supervisor. 
Manejo de las quejas de _ - los 
empleados. - , _ 
No permite privilegios especiales. 
Oportunidad de aprender' nuevas 
cosas _ --- -_-_ :>'_:<-- - - --
Aume"ntos de sueldo b<:lsddos en el 
desempeño. . ... ··---~--- ·_-'.·.:_- .. ::\~(<-::;-. .' _ . ,_ _ _ _ 
Muy crítico con _popre_desernpeño.-

Ritmo -__ de avan~e):_(): \rnejóres 
·puestos. 

. -- -- ·-
•\' _·,:'-/ . ,. .. :-. ; 

Las variables X 1.X2 y X 5 se refier~f1'(J,;~~laciones i~;~;persóriales'-diredas entre el 

empleado y el supervisor. nlientras ~u~ 1cis~ciri~~l~s/?C~;-~.x~~so~_c1E; ~fci.·;nc:itui~leza 
menos personal y se refieren al trabajo~~--~.~-~~~~Li~':Y~::'.·x?P-~,B1.~.?~~)lG~-,~-~-una 
evaluación_ directa del supervisor. pero sirv~'~ómó'unó;n,edida/gene~6:' delfómq el 

:::,:;,ª~:,:~'~:n:;~;:o::º,:;:~:;;*Í~~~~f ~t~~li~~~it~~!'l~;~~~ri:' 
La respuesta a cada pregunta. tenia .unp escalq[deP;l ;a1-~:-111dicql")dó 1c:1s:respuestas 

::,:;::~c7,'1iho:ii! 7í~i~~iJii~~ti~i t1~1~~]tf~i~li~~~Y~.~~=~~ 
representa una respuestá de~tc:Jvc)r~i:>lé: - 'Lb~ dcítOs' s~-:"col,ecStóron _ -en 30 
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departamentos ·seleccionados al azar de la órganiza'ció~ .... Ccic::la départamento 

tenía ~prc:>X.im<:ldéiment~/3s:¿f"T1p1ec:ldos.y ur1 slJpJr'lis~r ... l..os ·datos utilizados en el 
i .• '.' • .' \.: :·;:·>-.: }.-'.; /.~</· :·.~.\::>.<:· .. -·_. -, "' >~:\' : :>/.'.::_:,;··-(-, ~·; ':.- ·. ·_. -, :::- <> ·<· :_~ <:·' .:-.. ... _. ····~·_.'.' -/> :~<<-.\;:~- .... 

anaUs1s ,se obJLJ.yi~rC>IJ/,9g~~pand,e>.';las"respuestps para,:obtener/.la .Proporción de 

respUestas favorables pardi cci:da preguntd. parCl•cddci ;depcirtcirnento .. ·Los· datos 

resultantes consisten. entonce~. d~ 3o Cl·b~er-Vaciones de 7 ~a~iables. LJna observación 
- ·- . - - - . - - ·- -- . ' - :·.~ - -- . - - . . - ""-· ---; .. • - .. 

por cada departamento. 

Análisis. 

Los criterios Lm, Mm y K,:,. se van a comparar con los criterios de selección de 

variables más comúnmente utilizados.- como son: Stepwise. Forward. Backward, e P 
-.- . ' . - -: . , . ~ '. 

de Mallows, AIC y BIC; descritos anteriormente .. · Los primeros tres se calcularán 

considerando que's~tier:1~u~a distribuciónirÍicial no informativa (de Jeffreys). para 
- - ·-·· " '· -· .. >· -- ,. ' 

que tenga sentido 1a'c6rnparcición; .· 

Se den6t8~'ó·~Frii6ae10 y =./30 + ..81Xi + ... + J3pXp +E: como (x1.X2,. .. 'X p). 

con p= t2.~.~}~'. ~~~~,t~~j~mpl() k = 7. 

Primero, se realiza .lci regresión con el modelo completo y se obtiene la tabla 

siguiente 

R= .85592172 R 2 = .73260199 Adjusted R~= .66284599 
F(6,23)=10.502 p<.00001 Std.Error of estimate: 7.0680 

St. Err. 
B of B t(23) p-level 

lntercpt 10.7871 11.5893 0.9308 0.3616 
X1 0.6132 0.1610 3.8090 0.0009 
X2 -0.0731 0.1357 -0.5382 0.5956 
X3 0.3203 0.1685 1.9009 0.0699 
X4 0.0817 0.2215 0.3690 O. 7155 
X5 0.0384 0.1470 0.2611 0.7963 
X6 -0.2171 0.1782 -1.2180 0.2356 

Tabla 5.1 .1 Estimadores de los coeficientes de regresión poro las 6 variables y coeficientes de 
determinación. (Tabla obtenida utilizando Stotistica) 
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Puede _ ob~;éi~arse c::il;'~- los estimadores de los coeficientes que son 

significativamente diferentes .• de' cero son los •. correspondientes . a.··· Jos . variables 

x,, x3.• y i6Ci ErÚonces}iC3· pJedesUponer que el .·modelo.i~1eccionddo contendrá 
~ ! .' ; -e . ·,: . ·.;.. ' ' ,• ' • -_--,,, ~:-~~ • ·; "'· ;- • -• ' 

al menos una de éstas variables?. é:ón i'Jri 'ni~el;¡ c::1~\sighit)c8nci0 .t¡,:;·_o:().5, la ,única 

variable que se seleccionaría sería. X1 ;·_~J b~~tfai~;,t~''.~faJ¿,;·t~~~i11'b,fi6k&fo~tacfoR~ 
indica que alrededor del 66% de la variación total del índice general del trabajo 

realizado por el supervisor es explicado por las 6 variables. 

Método Forward. 

R= .85181864 R"= .72559500 Adjusted R"= .69393288 
F(3,26)=22.917 p<.00000 Std.Error of estimate: 6. 7343 

St. Err. 
B of B t(26) p-level 

lntercot 13.5777 7.5439 1.7998 0.0835 
X1 0.6227 0.1181 5.2708 0.0000 
X3 0.3124 0.1542 2.0259 0.0532 
X6 -0.1870 0.1449 -1.2906 0.2082 

Tabla 5.1.2 Estimadores de los coeficientes de regresión para las variables elegidas por el método 
forward y coeficientes de determinación. (Tabla obtenida utilizando Statistica) 

Este método incluye primero a la variable X 1, luego a X 3 y por último a ·X6 ~ 

con un valor de F de entrada de l . El coeficiente de determinación .ajustad6 es 
~ ,_,-·- '.,_-~-.. - ~-- - . . ,-· 

mayor. al obtenido con·.elmode¡lo,completo'.e'indié~:quesi .• setoma el n,odélocon 

~: :::~~::::::::~:$~~~¡~~i~~ti~~~~~!~~~~f ~~:~~~~t1r~ ~~ 
Con .una.·F'd<> efr~~~ q~i4~,;;,;~~ck,;~~~1<>~;:,,J;dJ~:~)~~ú~iJ0á~~~i9nt.e 

de determinación ajystado' e~p1iC:ci' 61~~d~ci6'r'de1, á%'cie '16 '1a~i'C16iól1:total ·de y 

(Tabla S:l .3). 
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Método backward. 

R- .82541757 R~'- .68131416 Adjusted R"'- .66993253 

F(1,28)=59.861 p<.00000 Std.Error of estímate: 6.9933 

St. Err. 
B of B t(28) p-level 

lntercpt 14.3763 6.6200 2.1717 0.0385 
X1 0.7546 0.0975 7.7370 º'ºººº 

Tabla 5. 1.3 Estimadores de los coeficientes de regresión para las variables elegidas por el método 
backward y coeficientes de determinación. (Tabla obtenida utilizando Statistica) 

Este . método elimina a todas las variables excepto a X 1• es decir. elige al 

modelo. (X1 ) como el mejor. El coeficiente de determinación ajustaé:lo inC:iica que. 

este modelo explica alrededor del 67% de la variabilidad .del índice general del 

trabajo realizado por el supervisor. 

Stepwlse. 

$rss: 
[1] 1,369.38 1,254.64 

$size: 
[1] 1 2 

$which: 
X1 X2 X3 Xi Xs ~ 

1(+1) T F F F F F 
2(+3) T F T F F F 

$f.stat: 
[1] 59.8608 2.46906 

Tabla 5. 1 .4 Resultados de aplicar el método stepwise utilizando SPlus. donde: $rss es la suma de los 
cuadrados de los errores para los 2 modelos considerados; $size es el número de variables consideradas 

en cada modelo: $which son las variables consideradas dentro del modelo a cada paso (T 
corresponde a la variable considerada y Fa la no considerada): $f.stat es el valor de Fpara cada 

modelo. 

74 

····--.. ~~---·------~ ----



. . . . 
:' .· ; . ·: 

Este rné~()_dC>'.~lige; ~r1:'.? pas9~. (JI mo9e16_ (X]; J( 3) COrnÓel mejor; cori Un. valor 

de entrada de ;F ~ 2~ De acuerdo .al coeficiente de determinación ajustado este 

modelo expliC:C:i'brf~d~cÍ¿r d~I 69% de la variabilidad del índice general del trabajo 

realiza~o por:~! sug~IV'isor. 

R- .84143639 R~- .70801520 Adjusted R''- .68638669 

F(2,27)=32. 735 p<.00000 Std.Error of estimate: 6.8168 

St. Err. 
B of B t(27) p-level 

lntercpt 9.8709 7.0612 1.3979 0.1735 
X1 0.6435 0.1185 5.4316 0.0000 
X3 0.2111918 0.1344037 1.5713241 0.1277539 

Tabla 5.1.5 Estimadores de los coeficientes de regresión para el modelo con 2 vañables y sus 
coeficientes de determinación. (Tabla obtenida utilizando Statistica) 

Cp de Mallows. 

x, X2 X3 X4 Xs x6 cp p ICp-PI 
1 o 1 o o o 1.1148 3 1.8852 
1 o o o o o 1.4115 2 0.5885 
1 o 1 o o 1 1.6027 4 2.3973 
1 1 1 o o o 2.5136 4 1.4864 
1 o 1 1 o o 3.0910 4 0.9090 
1 o 1 o 1 o 3.1148 4 0.8852 
1 o o 1 o o 3.1892 3 0.1892 
1 1 o o o o 3.2610 3 0.2610 
1 1 1 o o 1 3.2805 5 1.7195 
1 o o o o 1 3.3284 3 0.3284 

Tabla 5.1.6 Valores de la estadística Cp de Mallows. para los 1 O modelos que tienen valores menores y 
distancias entre Cp y p . El valor 1 indica que la variable X; se incluye en el modelo, O que no se incluye. 

(Los valores de esta estadistica se obtuvieron utilizando Splus). 

Los modelos que tienen valores menores de la estadística, es decir, tienen 

menor error. son (X1}. (X1.X3 } y (X1,X3 ,X6 }. Entre estos el que tiene una distancia 

menorcon la recta CP = p (menor sesgo) es (X1); por lo tanto. según este criterio, 
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este seria el. modelo. elegido. En la gráfica 5. l . l . el punto correspondiente a· este 

modelo .es el seflal~do con una flecha. 

., r----------,-·----··· --·-.. ---·---··----·-·"-
. . 
• -

~-----a 

~----~--·---.·----~-----r----------

2 3 4 5 6 
p 

'] 

1 

_J 
7 

Gráfica 5.1.1 Valores de la estadística Cp para 32 de los modelos posibles y la recta Cp = p. (Gráfica 
obtenida en Splus). 

Criterio AIC. 

x, X2 X3 Xt Xs ~ AIC 
1 1 o 1 o o o 203.1387 
2 1 o 1 o o 1 203.2758 
3 1 o o o o o 203.7638 
4 1 1 1 o o o 204.4119 
5 1 1 1 o o 1 204.8634 
6 1 o 1 1 o 1 204.9550 
7 1 o 1 o 1 1 205.0927 
8 1 o 1 1 o o 205.1103 
9 1 o 1 o 1 o 205.1387 

10 1 o o 1 o o 205.5196 

Tabla 5.1.7 Los 1 O modelos que tienen los menores valores del criterio AIC. El valor 1 indica que la 
variable X1 se incluye en el modelo, O que no se incluye. (Los valores de esta estadística se obtuvieron 

utilizando Splus). 
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Este criterio escoge al mod~lo {X1, X3) como el mejor; más 

pequeño sería {X1}, y según ~~te 6riteriopo~ría escogerse.ya que la ~i~t~ncia ~ntre. 
éste y el primero es muy pequeña .. 

Criterio BIC. 

X1 X2 X3 ~ Xs ~ BIC 
1 1 o o o o o 206.5662 
2 1 o 1 o o o 207.3423 
3 1 o 1 o o 1 208.8806 
4 1 o o 1 o o 209.7232 
5 1 1 o o o o 209.8023 
6 1 o o o o 1 209.8764 
7 1 o o o 1 o 209.9672 
8 1 1 1 o o o 210.0167 
9 1 o 1 1 o o 210.7151 

10 1 o 1 o 1 o 210.7435 

Tablo 5.1 .8 Los 1 O modelos que tienen los menores valores del criterio BIC. El valor 1 indico que lo· 
variable X; se incluye en el modelo, O que no se incluye. 

Para·este criterio el mejor modelo es {X1}, ya que tiene el m~nC>ry(]IOr. Según 

el número de· variables que se deseen en el modelo. también pbdfí~~ eiscogerse 

(X1.X3} o (X1,X3 ;X6 ). 

Crlierlo L,:,.. 

El model.o (X1,X3 ,X6 ) es el que tiene el menor valor del criterio. Con una 

desviación está~dar (una unidad de' calibración) puec:l~n elegirse los modelos con 

::::::~!t1!:1I i~~~~tf~=:?~:~:t~;;~~~¿~~~~~~~~~FE:: 
. valor. Cle1 .~riterio.'~e·s:·s~~27:~ ·~0e, ~itiere del ··mejor" moc:ie1<:> 'e11 _L3 lB3; qúe ··es poco 

menos de un quinto di3 unidad'de calibración . 
• -, ' .<- . ,_' ·"'.' ' 
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x, X,, X3 X.. Xs "6 Lm "• ,.., A3 ..... -""• """ Lm 
1 1 o 1 o o 1 53.3808 32 1 1 o 1 1 1 59.2035 
2 1 o 1 o o o 53.9517 33 o o 1 1 o 1 68.1783 
3 1 1 1 o o 1 54.1554 34 o 1 1 1 o 1 68.8010 
4 1 o 1 1 o 1 54.2381 35 o o 1 1 1 1 69.5733 
5 1 o 1 o 1 1 54.3628 36 o 1 1 1 1 1 70.2853 
6 1 1 1 o o o 54.4012 37 o o 1 1 o o 74.0017 
7 1 o 1 1 o o 55.0382 38 o 1 1 1 o o 74.9726 
8 1 o 1 o 1 o 55.0642 39 o 1 1 o o 1 75.0220 
9 1 1 1 1 o 1 55.1195 40 o o 1 o o 1 75.2231 

10 1 1 1 o 1 1 55.2007 41 o o 1 o 1 1 75.3448 
11 1 o o o o o 55.2700 42 o 1 1 o 1 1 75.3830 
12 1 o 1 1 1 1 55.3835 43 o o 1 1 1 o 75.5120 
13 1 1 1 1 o o 55.5499 44 o 1 o 1 o 1 76.0531 
14 1 1 1 o 1 o 55.5687 45 o o 1 o o o 76.5311 
15 1 o o 1 o o 56.1356 46 o 1 1 1 1 o 76.5627 
16 1 1 o o o o 56.2096 47 o 1 1 o o o 76.8536 
17 1 o 1 1 1 o 56.2165 48 o o o 1 o 1 77.4268 
18 1 o o o o 1 56.2791 49 o 1 o 1 1 1 77.5531 
19 1 1 1 1 1 1 56.3332 50 o o 1 o 1 o 77.5874 
20 1 o o o 1 o 56.3644 51 o 1 1 o 1 o 78.1051 
21 1 o o 1 o 1 56.7806 52 o 1 o 1 o o 78.5225 
22 1 1 1 1 1 o 56.7852 53 o o o 1 1 1 78.8482 
23 1 1 o 1 o o 57.0833 54 o o o 1 o o 79.0395 
24 1 o o 1 1 o 57.2669 55 o 1 o 1 1 o 79.8529 
25 1 1 o o o 1 57.3304 56 o o o 1 1 o 80.2905 
26 1 1 o o 1 o 57.3675 57 o 1 o o o o 88.5722 
27 1 o o o 1 1 57.4312 58 o 1 o o 1 o 89.8297 
28 1 1 o 1 o 1 57.9161 59 o 1 o o o 1 90.3215 
29 1 o o 1 1 1 57.9882 60 o 1 o o 1 1 91.6696 
30 1 1 o 1 1 o 58.2860 61 o o o o o o 96.0756 
31 1 1 o o 1 1 58.5559 62 o o o o 1 o 96.7003 

63 o o o o o 1 96.7212 
5.50631 64 o o o o 1 1 97.9388 

Tabla 5. 1.9 Valores del criterio Lm para todos los modelos y el número de calibración DL. El valor 1 
indica que la variable X; se incluye en el modelo, O que no se incluye. En la primera parte de la 

tabla (lado izquierdo) están los modelos que se consideran buenos, por una desviación (Dr.). 

Criterio Mm. 

Para este criterio también el modelo (X1,X3 ;X6 ) es el que tie~e un valor 

menor. por lo tanto, sería el "mejor" modelo. E(húr:rl_ero dé"cdlil::>radóri ri6s indica 
' '. - ... ,_ . · ... -: . ·.; - -~-- :. -•, ., ·.:' '. - , ... - .... ·-' -- <: _ ... _ ., _, . ' 

que cualquier modelo con un •v~lorrn~nor c)•i9ual ··~ 33.68'24'.J(Jrrlbién ~u13dé ser 

elegido. Un modelo más;PCJrsirl1o~iom ~erí~~.(.~1 ).Xt'.) :¿k~~¡_,~·V~1b~'.:d~1é~Meri~ igual 
,:~ ~ '.' ~ ··.-·L ';,• _·:: \ _,·_,}_;, ·~!{•~ .. :• •'>,.'".,·•7" 

a 28.0554, que dista dei dnteriC>r ieri ()~.Sci29; qúe es menC)s 'de ·011 dé~iÍno de l.Jnidad 

de calibración. El niod~IO·~(x1'}·ti~,:,~ ú,.;valÓrc:fé 2a.9427. ql.Je'_c:fifÍE:ire
0

d~lprimeró 

---------~ .. ·~--· -· . 
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en menos de un cuarto de unidad de calibración. por lo que este modelo 

también podría ser elegido. 

x, x, x, x. Xs x6 Mm x, x, x, x. Xs x6 Mm 

1 1 o 1 o o 1 27.5525 33 o o 1 1 o 1 35.1901 
2 1 1 1 o o 1 27.7307 34 o 1 1 1 o 1 35.2301 
3 1 o 1 1 o 1 27.7731 35 o o 1 1 1 1 35.6256 
4 1 o 1 o 1 1 27.8369 36 o 1 1 1 1 1 35.6849 
5 1 1 1 1 o 1 27.9650 37 o o 1 1 o o 38.4616 
6 1 1 1 o 1 1 28.0262 36 o 1 1 o 1 1 36.6005 
7 1 o 1 o o o 28.0554 39 o 1 1 1 o o 38.6970 
8 1 1 1 o o o 28.0791 40 o 1 1 o o 1 38.7225 
9 1 o 1 1 1 1 28. 1191 41 o o 1 o 1 1 36.8891 

10 1 1 1 1 1 1 26.3409 42 o o 1 1 1 o 38.9754 
11 1 o 1 1 o o 26.4079 43 o o 1 o o 1 39.1167 
12 1 o 1 o 1 o 26.4213 44 o 1 1 1 1 o 39.2046 
13 1 1 1 1 o o 28.4448 45 o 1 o 1 o 1 39.2547 
14 1 1 1 o 1 o 28.4544 46 o 1 o 1 1 1 39.7117 
15 1 o 1 1 1 o 28.7861 47 o 1 1 o o o 39.9646 
16 1 1 1 1 1 o 28.6307 46 o o 1 o o o 40.0762 
17 1 o o o o o 26.9427 49 o o o , o 1 40.2627 
16 1 o o 1 o o 29.1911 50 o 1 1 o 1 o 40.3138 
19 1 1 o o o o 29.2296 51 o o 1 o 1 o 40.3462 
20 1 o o o o 1 29.2657 52 o o o 1 1 1 40.6974 
21 1 o o 1 o 1 29.3073 53 o 1 o 1 o o 40.6325 
22 , o o o , o 29.3100 54 o 1 o 1 , o 41 .2160 
23 1 1 o 1 o o 29.4635 55 o o o 1 o o 41.3896 
24 1 o o 1 1 o 29.5583 56 o o o 1 1 o 41.7516 
25 1 1 o o o 1 29.5910 57 o 1 o o o o 46.3817 
26 1 1 o o 1 o 29.6102 56 o 1 o o 1 o 46.7123 
27 1 o o o 1 1 29.6430 59 o 1 o o o 1 46.9680 
28 1 1 o 1 o 1 29.6564 60 o 1 o o 1 1 47.3152 
29 1 o o 1 1 1 29.6933 61 o o o o 1 o 50.6380 
30 1 1 o 1 1 o 29.8458 62 o o o o o o 50.6430 
31 1 1 o o 1 1 29.9840 63 o o o o o 1 50.6490 
32 1 1 o 1 1 1 30.0585 64 o o o o 1 1 50.9291 

6.12991 

Tabla S. 1. 1 O Valores del cñterio Mm para todos los modelos y el número de calibración DM. El valor 
1 indica que la vañable X; se incluye en el modelo, O que no se incluye. En la pñmera parte de la 

tabla (lado izquierdo) están los modelos que se consideran buenos, por una desviación (DM). 

Criterio Km. 

Este criterio. al tomar;corriO referencia al modelo compieto~ elige como el 

mejor al modelo que tie~e~L~enor;yalor .. ya tju~ ést~ s~iint~rpret6·como la 

cantidad de información ·qu~ ~~ pi~rde al quitar olguncis y6rio~l~s del modelo. 

Así. el elegido es (x1,x2 ;x3 /X4 ,X6 }. C~mo puede notarse, el criterio tiende a 

elegir modelos 'con un ;,úlller~ de variables cercano al total; en este coso 6. así 
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que si se desean modelos con menos variables es mejor tomar como referencia al 

modelo sin variables. 

x, X2 x, x. Xs x. Km x, x, x, x. Xs x,, K., 

1 1 1 1 1 1 1 0.0000 33 o 1 1 1 1 1 11.2122 
2 1 1 1 1 o 1 0.2995 34 o 1 1 1 o 1 11.4547 
3 1 1 1 o 1 1 0.3458 35 o o 1 1 1 1 12.1334 
4 1 o 1 1 1 1 0.4505 36 o o 1 1 o 1 12.3917 
5 1 1 1 o o 1 0.7017 37 o 1 1 o 1 1 17.5646 
6 1 o 1 1 o 1 0.7499 38 o 1 1 1 1 o 18.7358 
7 1 o 1 o 1 1 0.8229 39 o 1 1 1 o o 18.9237 
8 1 o 1 o o 1 1.1818 40 o 1 1 o o 1 18.9741 
9 1 1 1 1 1 o 1.2778 41 o o 1 o 1 1 19.3045 

10 1 1 1 1 o o 1.5363 42 o o 1 1 1 o 19.4763 
11 1 1 1 o 1 o 1.5479 43 o o 1 1 o o 19.6660 
12 1 1 1 o o o 1.8055 44 o 1 o 1 1 1 Hl.7365 
13 1 o 1 1 1 o 1.9508 45 o 1 o 1 o 1 20.0356 
14 1 o 1 1 o o 2.2073 46 o o 1 o o 1 20.9571 
15 1 o 1 o 1 o 2.2239 47 o 1 1 o 1 o 22.2008 
16 1 o 1 o o o 2.4820 48 o 1 1 o o o 22.7207 
17 1 1 o 1 1 1 2.8025 49 o o o 1 1 1 23.0022 
18 1 1 o 1 o 1 3.0512 50 o o o 1 o 1 23.3517 
19 1 o o 1 1 1 3.0992 51 o o 1 o 1 o 23.5294 
20 1 1 o 1 1 o 3.2988 52 o 1 o 1 1 o 24.1001 
21 1 o o 1 o 1 3.3534 53 o o 1 o o o 24.2073 
22 1 1 o o 1 1 3.4812 54 o 1 o 1 o o 24.5732 
23 1 1 o 1 o o 3.5594 55 o o o 1 1 o 26.5872 
24 1 o o 1 1 o 3.6853 56 o o o 1 o o 27.1076 
25 1 1 o o o 1 3.7291 57 o 1 o o 1 1 38.2288 
26 1 1 o o 1 o 3.7546 58 o 1 o o 1 o 38.3494 
27 1 o o o 1 1 3.7986 59 o 1 o o o 1 38.9960 
28 1 o o 1 o o 3.9518 60 o 1 o o o o 39.1189 
29 1 1 o o o o 4.0035 61 o o o o 1 1 49.5067 
30 1 o o o o 1 4.0522 62 o o o o 1 o 50.5648 
31 1 o o o 1 o 4.1121 63 o o o o o 1 50.5956 
32 1 o o o o o 4.3646 64 o o o o o o 52.4450 

Tabla 5. 1. 11 Los 1 O modelos que tienen los valores menores del criterio Km • tomando al modelo 
completo como rno. El valor 1 indica que la variable Xi se incluye en el modelo. O que no se 

incluye. 

Como se puede observar en la Tabla 5.1 .12. tomando como referencia al 

modelo sin variables, el criterio elige como el mejor al modelo con el mayor valor. 
- . 

ya que éste se interpreta' como< la<'cantida·d de. información que se gana al 

~:::::~:~:::~:~~f~[~~~~.~tt~1:;.~~~~~~\4¡~~~~'f §f J~~)%5:·:;: 
ya que son los ~m·9C:1~1Ós ,c;n 2 / l variables. r~s~~ctiva;,enté. que tienen los 

mayores valores dÉ!I c~it~rio: 
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x, X2 x3 x. x, xh Km1 x, X2 X3 x. x. x. Km1 

1 1 o 1 o o 1 59.2581 33 o o 1 1 o 1 25.1634 
2 1 1 1 o o 1 57 .0771 34 o 1 1 1 o 1 24 .5816 
3 1 o 1 o o o 56.9953 35 o o 1 1 1 1 23.4534 
4 1 o 1 1 o 1 56.8117 36 o 1 1 1 1 1 22.7949 
5 1 o 1 o 1 1 56.4139 37 o o 1 1 o o 16.9946 
6 1 1 1 o o o 55.9246 38 o 1 1 1 o o 16.2716 
7 1 1 1 1 o 1 54.4194 39 o 1 1 o o 1 16.2169 
8 1 1 1 o 1 1 54.1726 40 o 1 1 o 1 1 16.1827 
9 1 o 1 1 o o 53.9409 41 o o 1 o 1 1 15.8624 

10 1 o 1 o 1 o 53.8614 42 o o 1 1 1 o 15.6809 
11 1 o 1 1 1 1 53.6210 43 o o 1 o o 1 15.6152 
12 1 1 1 1 o o 52.7643 44 o 1 o 1 o 1 15.1031 
13 1 1 1 o 1 o 52.7083 45 o 1 1 1 1 o 14.9347 
14 1 o o o o o 52.4847 46 o 1 o 1 1 1 13.9387 
15 1 1 1 1 1 1 51.1980 47 o 1 1 o o o 13.8923 
16 1 o 1 1 1 o 50.8200 48 o o 1 o o o 13.8214 
17 1 o o 1 o o 50.3152 49 o o o 1 o 1 13.3169 
18 1 1 o o o o 50.1030 50 o o 1 o 1 o 13.1585 
19 1 o o o o 1 49.9046 51 o 1 1 o 1 o 13.0395 
20 1 o o o 1 o 49.6621 52 o o o 1 1 1 12.3393 
21 1 1 1 1 1 o 49.5754 53 o 1 o 1 o o 12.2587 
22 1 o o 1 o 1 48.8665 54 o 1 o 1 1 o 11.4301 
23 1 1 o 1 o o 48.0344 55 o o o 1 o o 11.3712 
24 1 o o 1 1 o 47.5362 56 o o o 1 1 o 10.6600 
25 1 1 o o o 1 47.3652 57 o 1 o o o o 4.2517 
26 1 1 o o 1 o 47.2656 58 o 1 o o 1 o 3.9566 
27 1 o o o 1 1 47.0950 59 o 1 o o o 1 3.6848 
28 1 1 o 1 o 1 46.1783 60 o 1 o o 1 1 3.3786 
29 1 o o 1 1 1 45.9908 61 o o o o 1 o 0.2263 
30 1 1 o 1 1 o 45.2243 62 o o o o o 1 0.2179 
31 1 1 o o 1 1 44.5405 63 o o o o 1 1 0.1954 
32 1 1 o 1 1 1 43.2931 64 o o o o o o 0.0000 

Tabla 5.1. 12 Los 1 O modelos que tienen los valores menores del cñteño Km • tomando al modelo sin 
variables como m.o. El valor 1 indico que la vañoble X; se incluye en el modelo. O que no se incluye. 

Cálculo de probabilidades iniciales y finales. 

El modelo (X1, X 3 ) es el que tiene una probabilidad final mayor, por lo 

tanto. según este criterio, es el que se elige como el mejor .. si3~ desea un modelo 

más parsimonioso puede elegirse a (X1), ya que su prObabÍlldad final .también es 
• . ' .:, : ' '.~ <," . ·~.;. ' ·• . '. ' • 

alta y muy cercana al. del primer modelo, y además: sU. próbabiliClad inicial es la 

mayor de todos los modelos; lo que indica que si no se tuvÍéra la información que 

proporcionan los datci"s Y. sería el elegidb. 
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x, x, x3 X. X 5 X.. p¡m¡ p¡m¡y¡ 

1 1 o 1 o o o 0.02 0.12 
2 1 o o o o o 0.04 0.11 
3 1 o 1 o o 1 0.01 0.10 
4 1 o 1 1 o 1 0.01 0.07 
5 1 1 1 o o 1 0.01 0.07 
6 1 o 1 o 1 1 0.01 0.06 
7 1 1 1 o o o 0.01 0.05 
8 1 o 1 o 1 o 0.01 0.04 
9 1 o 1 1 o o 0.01 0.04 

10 1 o o 1 o o 0.02 0.04 
11 1 1 o o o o 0.02 0.04 
12 1 1 1 o 1 o 0.01 0.03 
13 1 1 1 1 o o 0.01 0.03 
14 1 o o o o 1 0.02 0.03 
15 1 o o o 1 o o 02 0.03 
16 1 o 1 1 1 o 0.01 0.02 
17 1 o o o 1 1 0.01 0.01 
18 1 o o 1 o 1 0.01 0.01 
19 1 o o 1 1 o 0.01 0.01 
20 1 o o 1 1 1 0.01 0.01 
21 1 1 o o o 1 0.01 0.01 
22 1 1 o o 1 o 0.01 0.01 
23 1 1 o o 1 1 0.01 0.01 
24 1 1 o 1 o o 0.01 0.01 
25 1 1 o 1 o 1 0.01 0.01 
26 1 1 o 1 1 o 0.01 0.01 

Tabla 5.1.13 Modelos cuya probabilidad final es mayor que cero. El valor 1 indica que la variable Xi 
se incluye en el modelo. O que no se incluye. 

5.1.2 Conclusiones. 

En general. lós métodos eligen a los modelos (X1.X3 .X6 ). (X1.X3 ) y (X1) 

como los "me;¡jores''. Dependiendo del uso que se l_es vaya a dar y de qué tan 

parsimonioso seqúiéreduesea.•éf'modeloel~gido/sepodría utilizar cualquiera de 

estos tres y se tendr~~ ~n~. bLJená explicÓció~>de los· datos. 
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5.2 SELECCIÓN DE TRANSFORMACIONES. 

' . 

En regresión lineal. las transformaciones de_-las variables explicativas pueden 

llevar a predicciones más exactas y a un modelo qu~ aJU~t~ ~~j~~-_los c:lbt¿s .. Box y 
• ·,_• •. •; •. . .·~ ' . ., • - e· ' -· . •·•• . • • ''. ' . 

Cox consideraron unas transformaciones qu~;· ·aunque , enfciÍizÓ'n/eri'frasformar la 
_ __ é'.._ -:· ., 

0
• _ _ __ • • __ ·e-· ___ -~: _,::__:_· ~-- _'·:_ ' __ '. .,'.: -'~:'_ ··:o ___ :~:_,j;;:>; ;~'.._::_:,·;.~;·'-':·:..,·,:<~----~.'.~.e ,;i;;_~:,_~~·~j~-~-·- .'<-;·,:· ; '.:_,i~<.~_'.>_:';'.'.!;·-~-:.'.·:/1.'. .:é··~-~--; ·:_.:: 

variable respuesfa,·_püeden.ser utmiOdas·parala-s_vadabfésiríciepencifentes:·· 
. -. . ..~-{. -- -~'- :· -- _, .: __ ,-_ _ ~;:~.·: ;;-,~~ -·:--.-:-:..-----<: .· '(~, ;-:--' ·:-</-'--· ;:·_:·::;\ -'~-;~~f:---:/:-"":;,-·, :\~~-t~- ~.:--'.:.;:,::;':-.'~"-'-' -. :·-:}<~5~::-~~;~Y~_:·-~:~_:,.'_~~.:'.~:_;_'.'~/" ,_·~ -~---. 

.. :·/).<· ;·''.- ·-_;.~~';) ,·_:::~---'.:''> ,·- - ' .. ·. _.:'.-;.;.;.;,'_i;,.< . .;. :-.:~:~ '~?::.. ·.:··:\ ;.~<'~_,~·!};·· ·- .:":·;·.:.·: /-';;::: -'' _. ,_ •_, ·"·-~. 

~a:a:fio/i~~~\~~~~t~i~~1:~~~?~i~~:i~~~1:~filt~:t'e~~=:~~~: 
:' • ~ ,._J.c::~~\ . • ·. •-;,;.') ;",-,·: 

-: ._'.:2-:..:~.~:'.'/~'.;\-_:_~~ : ; :·. ·; :~.«~:.:·~- !.t~~--- <>>·.- ' 
cc:fnsiclér:'~~~;~"íi:l. élC:Gdd6n: (3.~~ :d4ncl~/un, '.modelo.' m E 'M consiste d~ un 

m;emb'"' ei~~rri~&'áe;un/i,,;,,;íl;a\d~t,ónifurmC.O;Cnes~ada. r e< ;nd~da. Pª' un 

::.::';~~~7~ji~t~~e~¡~~~~~~,~~~1i~ir1~Jtt~~t1p~~~f ·t:ª.:e u: 
:~::;l~~b~~f ~~;~iEiÍf~g,~~~~r1~;~~f~~f~~~~~:~t~~;~~~~~~ftrfi:a: 
puederi .escÍibir'sé<i alterncitivOmente •·· como ;Tarril'.)iéh .. J.( m ••. puede 

:- :;~·t-: )~.·-'-.-~·:ye~~-~--~-'.~~:;:--..-~°' .. ·~-.-,. <--•- , ·--~-
eSCribfrse cOmo' x¡: ·. 

'. "":__ ~~~~:: ·:_/.~~ ;-~-~ -.: ·. : 

Se trabajar~ con la ampliamente 

potencia, Box-Cox, que está C!ada por 

utilizada familia de transformOciones 

( . . ) __ {(x_ ª - 1.)/a g x,a - . ( ) log X 

a :;t=Q, 

a =O. 

Con esta familia .. para cada una .de las variables explicativas. la i-ésima fila de X
0 

sería (g(x;1;a1) .... ,g(;ik;ak))~ Otra opción es elegir diferentes familias de 
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transformaciones paro diferentes variables o . transformar dos variables 

indepenc:lientes . C:::ºon . un.· valor C:fel pÓrómefr6 cdom\Jn. p'ar9 la. rñisma .• o diferentes 

familias .. Tambié~. puede· conS,ide~órseºél Gtiiiza(dos o ~as·ya_l~re~;del paró metro.de 

puede tt3ner una.· dimensión diferent~ c:J(~b;.:r:}ei~b cie: coiumi-1as d~ 'X~(~s decir. 
' ' • ,. .- ·"'. ;.>.•'' ·- ... · .. _. . ·- •. ', .. - .. - ,- _._,,, .· -. 

'.··,.. 

puedeser diferente del número de variabl~·~ qu~ se.tienen en el problé,ma. . 

5.2. 1 Experimento generado. 

Se generaron observaciones Y de. cierto expéí-imento ficticio, utilizando el 

modelo 

- , - ___ ·-- -· - - ,. . -

donde X 1• X 2 y s son variables aleatorias que fÜerongeneradas utilizando S-PLUS. 

con distribuciones. X 1. ---N(x1 j6.2.s); X~ ·-N{x2 _.l 3o.~'o).~s~realizarond~~ejercicios 
de simulación. en. donde j3. = {15.4, ~ 8) .. ;~b~}i '?N:(e 1,0: 15). pbrci .. el Ejt;?rcicio · .. 1 . y 

• - . , ' : ; ' -·« • ' ' -<·· - ' - ~J ·- ': .,- ' - • ~ ,._ .,· .< ~ .. " '" 

: ~ 7~.~ ~;;~~;¡~q;~~~~~r~;!~~:,l~f f ~t~~í~11~t11~~i~f ;1~~·~~g1:~: 
es que·.-.c~:m · este)rnetodo -sei·~s~oJan :-los :yalor~~/~e·§aj ·~ 'ea2<;~e,'se.\sa.be •fueron 

~~~::~71•:?fa~~f1~~=~f ic±1~!~1i~i~,~~~~1~:~~1~~~~ii!i:~:~;;dad de 
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Ejemplo l. 

Se generaron 100 observaciones del expe;¡rimento. con a.j =o 2 y a.2 = 0.5, 

Utilizando los criterios Lm y Mm para seleccionar. a. se obtuvieron los siguientes 

valores: 

4.4910 

Toblo.5.2.1 Valores; de'~ Y,de los criterios, poro el EjemploL 

Según la tabla; los. valores> de que minimizan los . criterios son 

a. 1 = 1.7020 y a. 2 = 0:3480 .. c6n a.¡\~ 2: y a.2 = 0'.5 los valores de los criterios son 

L'm< ... 222.6302 

IL,,;-;L',nl 5.0638 

64.6335 

1.4701 

Tablo 5.2.2 Valores de los criterios paro ~Y dif~rencios en1re los valores de los cri1erios poro a y a·, poro 
el Ejemplo l. · 

-.>:-·; .· ·. ·, ; .. : 

Como .ILm -L;,. ¡ <•DL.· es deciri lc(cme,r~riC::ia. entre·,1os.ya¡ore{d~I ;criterio L 

para.a. y a.' es menor al núniero ~~ .. S~!!~~~~i~h;.iJ~::'i~~tr§q~~~r~c:lfi~Q'.r~alizó~a con 

los valores a.j ,=.2, ·Y a.2 .. = 0.5 .•.es Jan; ... búen~(como .10 'qu~ ~~· obtiene utilizando·· 
" . . ' . ' ' . ·-" 

a. 1 = 1.7020 y a. 2 = 0.3480; Cón el critério Mse llega a la misma condusión; ya que 

también IMm - M";,. ¡ <,Dr.,. 
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R= .96992697 R 2 = .94075832 Adjusted R"'= .93953684 
F(2,97)=770.18 p<0.0000 Std.Error of estimate: 15.302 

St. Err. 
B of B t(97) p-level 

lntercpt 17.1670877 8.25848136 2.0787221 0.04028244 
X1T2 6.93224514 0.19719043 35.1550785 o 
X2T2 -12.5611606 1.162026 -10.809707 2.4169E-18 

Tabla 5.2.3 Estimadores de los coeficientés de regresión y coeficientes de determinación, poro lo 
transformación con a.1 = 1.7020 y a.2 = 0.348, poro el Ejemplo 1. (Tablo obtenido utilizando Stotistico) 

R= .96848776 R 2 = .93796855 Adjusted R 2 = .93668955 
F(2,97)=733.36 p<0.0000 Std.Error of estímate: 15.658 

St. Err. 
B of B t(97) p-level 

lntercot 16.1538343 7.2455413 2.2294862 0.02808853 
X1T 3.90533413 0.11388781 34.2910637 o 
X2T -7. 73863048 0.73282915 -10.5599382 8.3204E-18 

Tablo 5.2.4 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación, poro lo 
transformación con a.·1 = 2 y a.'2= 0.5, poro el Ejemplo 1. (Tablo obtenido utilizando Stotistico) 

En Jos tablas anteriores puede observarse que R~ = 0.9395 para la 

transformación :con a.1 = 1.7020 y a. 2 = 0.3480. lo que significa que este modelo 
... ; '"·--' __ 

explica alrededo~ del 93.9% de la variación total de Y. Utilizando a.' el valor del 

coeficiente 9e détermi11ación ajustado es un poco menor (0.9367) y los valores de 

.Í3 son más cercanos a los valores reales. 
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Ejemplo 2. 

Se generaron 100 observaciones del experimento, con aj= 1 Y a2 =O. 

Utilizando los criterios Lm y Mm para seleccionar a. se obtuvieron los siguientes 

valores: 

a, 0.8420 

a.2 0.1670 

Lm 50.4316 

DL 1.7558 

Mm 14.6412 

DM 1.0410 

Tabla 5.2.5 Valores de a y de los criterios. para el Ejemplo 2. 

Según la tabla, los valores ·.dé, L .. que · minimizan los criterios son 

a. 1 = 0.8240 y a. 2 = O. 1670. Utilizando <Xí ~ '1,$ ci2 ·=:o,O. los valores de los criterios son 

L' m 

,,,,., 

Tabla 5.2.6 Valores de los criterios para a y difere11ci6s·~~ti~'.16s\,a1ores de los criterios para a y a·. para 
· e1 Ején::iF1e>~.~:: · · · 

Como ILm -L:n 1 < DL. es decir~ l~·~ifr~~ncia 
' .· 'e~.;t.:··0~:,~_,:'.:;:,:><:·::··;:.'· ,. ',\> 

entre los valores del criterio L 

para a. y ci' es r!l.erior al núf11(3r9 eje :=Ólibra.ciÓ~ :D L ; la transformación J~alizada con 

los valor~s de, ti~·es t~Íl· b·¿~~.6 •¿;{:)r{,¿.;.(8 .. ~úg'~~;jibtielle. utilizando a.. (~o~· ~I criterio M 
.... ,: . ~··~--'. : ,. ':,-.:.~:-- _, \,.; 

se llega a. la rriísfü~ .. cc:)Qc'iqsi.c?r:i:;~c:f.8~e Jgn-l~ién 1 Mm =- M :. ! < 0¡1 ; En las tablas 5.2.7 y 
' .. , _,. ' '( ~ ; <·i;,':">~-~ '; :. 

5.2.8 puede.· ,·observarse •. 'que.> además ... ambas transformaciones explican 

prácticalTlentE3 el ~Ís~b ~0~6~rit0je d~ 1d variación. totCll de .Y. alrededor del 89%. 
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R= .94380783 R¿= .89077321 Adjusted R'= .88852112 
F{2,97)=395.53 p<0.0000 Std.Error of estímate: 3.5469 

St. Err. 
B of B t{97) p-level 

lntercpt 8.4239749 2.44701508 3.44255129 0.00085204 
X1T2Y2 5.25802261 0.21965361 23.9377924 1.7138E-42 
X2T2Y2 -4.92455177 0.47469536 -10.3741307 2.0906E-17 

Tablo 5.2.7 Estimadores de los coeficientes de regresión'y coeficientes de determinación. poro lo 
transformación con <X 1 = 0.842 y 0.2 = O. 1 67. poro el Ejemplo 2. (Tablo obtenido utilizando Statistico) 

R= .94293573 R"= .88912780 Adjusted R"= .88684177 
F(2,97)=388.94 p<0.0000 Std.Error of estímate: 3.5735 

St. Err. 
B of B t(97) p-level 

lntercot 15.4772078 2.91986041 5.30066702 7.2384E-07 
X1TY2 3.98469541 0.16763754 23.7697089 3.0759E-42 
X2TY2 -8.20274776 0.80061782 -10.2455223 3.9584E-17 

Tabla 5.2.8 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación. poro lo 
transformación con o.'1 = 1 y <X'2= O. poro el Ejemplo 2. (Tablo obtenido utilizando Stotistico) 

Con los anteriores ejemplos.se ha observado que, aunque con el método de 

selección de frbrísform(lcion~s · ~asadC) e.n • los criteri9s L y 1\4" nos~ ~lige ·.el valor 

exacto ... de. <;~U,tfü~~~gl~~[~.·.f.~2j~1;·0j.éi~:J·~~~d.g:$·~:~-!~~:\~~J~iOt,.~*e-Jé{l~~terminado 
por los núme_r:osé:fe""é3alibradóri} .de los vaíores. asoé:iack)s a .modelos que también se 

consideran buenos. Es decir. se puede tener la certeza de que el valor de a elegido 

utilizando este método da lugar a uno transformación suficientemente buena. 

5.2.2 Aplicación del método de selección de transformaciones a datos reales. 

Tiempo de crecimiento de una colonia de bacterias. 

En un estudio reciente de Cancerología se observó que el catéter que se 

coloco a los pacientes puede provocar infecciones a diferentes niveles. desde piel 
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hasta so ngre ... ·.Para cc:n~C:C:~r • este· nivel· se ·puede·•. con!(J~~~I • nún:iE:l:c:> .. de: bbctericis 

presentes. yó .. que; rrliéntras más sean. mayor.seráel.····nivel·.~e i~fecéiÓn ....• Sin 

::~::~;·(~;~~lf ~fu~~~1~~12~r~~1~¿:1f~~~*-~;,~fil~~~iZ~~~~t~i~~~:~;~~= 
rea.ctivo_•Yse•, registró'. el ,_ti(9mpo_,(er:(.hbra.s)\qúe:,t9rdé>}3,n) p,r~s.eíi~arse.\:la~infe.cci_ón. 

,. -~ : __ · :_:- -~--:';--'-_: ~·- ,:;._-,--:_; ;;:J ~--·.?-'.,-:~~\-~·;:ú-:z~,,~~~;~:~~~;~\~l,.~,~-'.~~~--:::~~~;-; __ ::..:y -~·~-=~~-.;:_~,_~~;:;~,.;;_;--;:;·~#-~~'~:_:~:~:;:~~~c':-:~~{~=:-"~'.~~~;;~~~'.~;¡;~7-~;k~~~~'~;pi_::~:\':~'..'.;:~~;:',-:;~¿_";.'~~'.'.-~:~~:\t~/:i--:~)-,: ,: -- o-~ - • 

Con . éstos.,··, datcis;'.'. lo;• qUé::'. sé /pretendía s'erá encontrar';; uhiimodelo /;de{ regresión 

adecuado -··s~~· .. ~1;·~~~F~;·!,~r~9.:#·~f:.·:?:!~~í9:~;:0,~~-~%~~\~8If~~:r~·r{~m~~-2~.~*~\:r1~r¿.6:·. e.n 
presentarse .. ;_la .. _ infección': er ;un 'i pcici~nte;,se.\pudiera /saber{9pro>,<i1T1ª4ªf'l1ente el 

número de. b~~;~ria~ ;~r~s'é~-t~s -~ 7~s,í-,.~.1 '.ní~el de~fü~,~~~¡~~~ : :jé;_·; ;,:~n{~r~t'' ~?~ _:; ; .· . 
.. _.· :~(;·: · .. <,_-..,:·~.:.;:.:,-.:·: .. :._;; ;-. :.-f'.'<- :·~·· :~-:~):~!~: ·<t:··:..··. ;-/::/!·:·"., ... ; .:;::., --~~5;_-:\\s--~- Y-.·'~::·:·.:,:'.;~.;~.!.~ -.< .. :<.'.;_-~-:/'-'-::·.;·_., .. 

. . ·,.,· .. '':•·•;;•: '.:•.3?< .'C-. , •. ·. 1

'.E•;;;<,; ',f<'}'~· U·<.J;',.;gi;'á~i'.L)•:(;:' i\J• .. ).;;/•;;,·. \.··. ·. •···• ·... . 
A· continuaci.ón/p~~a ilustr()r,l?'s~leccióhd~. transfcxrnaciones con 'dat()sreales. 

::.::::~ár~f;~;~~E~~~~ff;tF~t?~~~r,:v:!f f~d~.SE!t.~w,i::::p::::b:: 
·,·: -

relación entre estCls varicibi~s. 

Análisis. 

18 

>- 12 

• 10 • . 
8 • 
6 

4 
-200000 200000 

Scatterplot (AERUG.STA 4v•40c) 
y = 13.362-5.597e-6•x+eps 

• 
600000 1e6 

X1 

1.4e6 

Gráfica 5.2. 1 X1 vs. Y (Gráfica obtenida utilizando Statisticaj 

1.8e6 
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En la gráfica anterior se observ~ que· losdcifos no ti~néri ur'la t€l~derlcia lineal.·· 
·· · · ___ ' - __ · ': ~ · ·· _, ··-·~---~-_;_7._;:<·' ·« -;·2 ·~-_,_':_·;e_._- '·e;_,.······ · ·, · 

por lo que -es necesario re~lizar 1.m~ transforrndción p&a Hnealiz(:Jrlos y. así poder 

realizar précjiccione.~ cie16s ~albres dé._.•Y. / Áci~rT1ó~ .• el •. coetíC:ie11t~·-deidet~rminación 
ajustado indica ~Ü~ ~cj;, est~ n:í6cie;b sóf<:) ~~'.'~~~1iC:6. alr~d~dor d~I 61 % de la 

variación total de Y(Tabla 5.2.9). 

Regression Summary for Dependent Variable: Y 
R= .78533627 R 2= .61675305 Adjusted R 2= .60666760 

St. Err. 
B of B t(38) p-level 

lntercpt 13.3620609 0.45042684 29.6653299 6.9103E-28 
X1 -5.5972E-06 7.1575E-07 -7.82002421 1.9666E-09 

Tablo 5.2.9 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación. paro el 
modelo Y= J3o + J31X1. (Tablo obtenido utilizando Stotistica) 

a 0.0010 

Lm 4.5618 

DL 0.2485 

Mm 2.0799 

DM 0.2390 

Tablo 5_.2.1 O Valores de a y de los criterios. 

Utilizando los critérlc;s L y M para seleccionar.una transformación se obtienen 

los valores de la TablCJ:.~á;lO~:segúri los .cual~sJc:i.mejortransforrrióción es con 

a= 0.001. Cómo cies'muy ce~cana .a cero. se cal~ularárJ los valores de los criterios 

para la Jransforrriac:ión lag Xi (a·;~ o). para ver si ~~tase. ~uede utilizar en lugar ce 

la ya obtenida. 
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L' m 4.6266 

1Lm - L'm 1 0.0648 

M'm 2.0993 

IMm - M'm 1 0.0194 

Tabla 5.2.11 Valores de los cñterios para a y diferencias entre los valores de los cñterios para a y a·. 
para el Ejemplo 2. 

La diferencia entre Lm y. L;,. es del orden de un cuarto de unidad de 

calibración. por lo tanto. '1a ~tra~st6rín<J~iÓn lag X 1 (a' = o) se. considera buena. 
-. . :-:,.,:·/'-~:...:.: :/ .-;:: ·.-' -.-.' ' '~ ' ' 

según este criterio. Con el criterio M sucede lo mismo, ya que la diferencia entre 

M rri y M;,. es de poco menos de un décimo de unidad de calibración. 

Regression Summary far Dependent Variable: Y 
R= .99197530 R 2= .98401499 Adjusted R 2= .98359433 

St. Err. 
BETA of B t(38) p-level 

lntercot 0.17166154 110.38081 o 
LOGX -0.9919753 0.01860867 -48.3655614 9.6174E-36 

Tabla 5.2.12 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación, para el 
modelo Y= Po+ PilogX1. (Tabla obtenida utilizando Statisticaj 

Esta transformación también ayuda a que aumente el coeficiente de 

determinación. lo que significa que el modelo se ajusta mejor a los da.tos, lo que se 

observa en la Gráfica 5.2.2, explicando así alrededor del 98.4% de.la variación total 

de Y. 
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Scatterplot (AERUG.STA 4v*40c) 
y= 18.948-0.S*x+eps·· · 

6 8 10 

LOGX 

12 14 

.Grófica 5.2.2 log X1 vs~ Y (Grófica obtenida utilizando Statistica} 

5.2.3 Otra aplicación del método de selección de transformaciones. 

16 

Como ya se mencionó anteriormente. también puede repetirse la misma 

familia de transformaciones con una variable. pero con diferentes valores del 

parámetro. Este tipo de transformaciones puede ser conveniente cuando se cree 

que la función de regresión es lineal en dos o más potencias de una variable. 

A. continuación se aplicará este método a los datos de la secdón 5.2.2. para 

obtener un modelo de la forma 
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a.1. -0;1740 

°'2 0.1050 

Lm 4.5319 

~L 0.2436 

.. 2.0563 

Tabla 5.2.12 Valores de a1, a2y d~ los ~rit¡~~~;.pam la transformación éon una sola vañable; 

Según l()S criterios L y M con los valores a. 1 = - 0.17 4 y a. 2 = O. 105 se tiene la 

mejor transformación en 2 potencias de una variable para este problema. 

obteniéndose la tabla siguiente. 

Regression Summary for Dependent Variable: Y 
R= .99230201 R 2= .98466327 Adjusted R 2 = .98383426 

St. Err. 
B of B t(37) p-level 

lntercot 20.1179946 0.51145077 39.3351534 8.6048E-32 
X1POLIA1 -1.2958958 0.19381657 -6.68619708 7.4502E-08 
X2POLIA1 -0.22034201 0.01936502 -11.378354 1.2121E-13 

Tabla 5.2.14 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación, para el 
modelo con 2 potencias de una vañable. (Tabla obtenida utilizando Statistica) 

Con esta transformación se logra un ajuste mucho mejor que· con 

Y = ./30 + }31X 1 + e. lo que puede observarse en la Gráfica 5.2.3. Según el 

coeficiente de determinación ajustado, el nuevo modelo explica alrededor del 

98.4% de la variacióntotal de·Y. 
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Grófica 5.2.3 Grófica de dispersión. donde • corresponde a los valores observados del vector Yy x 
. corresponde a los valores de Y obtenidos utilizando el nuevo modelo. (Grófica obtenida utilizando s-

Plus) · 

En la Gráfica 5.2.3 se observa que los valores obtenidos utilizando el modelo 

· (x~1 ~ lJ (xª2 L1J· ..... · .. 
y = .f3o + ./31 . la.1 + ./32 • ~2 +e. con á.1 =:== ""'.'." 0.174. y. ª2 = 0.1 os. se 

acercan mucho a los valores originales, de hecho son• ~~Y C:;ercc:Ínos al valor del 
,. .· .· .·:.':_·.~,·-~~~--~ . .:_ .,_:_'>:,_,:.•,-;-'";._~-~. : . ' 

promedio de los valores de Y-asociados a cada X(Gráficci.s:2:41~:p(,r lo tanto. es un 

buen modelo para realizar predicciones. 
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Gráfica 5.2.4 Gráfica cié dispersi6n~ donde •corresponde a los promedios de los.v61ores del vector Y 
asociados a cada valorde 'X; y' x •corresponde a los valores de Y obtenidos utifizc:indo el. nuevo 

· · · niodei10: · (Gráfica obtenida utilizando S-Plus) , ·. · · 

Si se quisieran: Utillzci~ .valores más interpretables, podría transformarse con 

a.í = .:_ 0.2 Y a.2 ::: O~L yó que las diferencias entre Lm y L:n, y entre Mm y M:n son 

insignificantes, po.r lotanto, con a.' la transformación es tan buena como con a.. 

L'm 4.5327 

ILm - L'm 1 0.0008 

M',,. 2.0566 

IMm-;-M!ml 0.0004 
... 

Tabla 5.2.15 Valores de los cñteños para a ydiferencias entre los valores de los cñteños para a y a·. 
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Regression Summary for Dependent Variable: Y 
R= .99229927 R 2 = .98465784 Adjusted R 2 = .98382853 

St. Err. 
B of B t(37) p-level 

lntercot 20.2950329 0.5484455 37.0046482 7.8061E-31 
X1POLI -1.38200733 0.21624033 -6.39107114 1.8589E-07 
X2POLI -0.24601422 0.01903568 -12.9238482 2.7446E-15 

Tablo 5.2. l 6 Estimadores de los coeficientes de regresión y coeficientes de determinación, para el ' 
modelo con a'. (Tabla obtenida utilizando Statistica) 

Además. según el coeficiente de determinación, con esta nueva 

transformación se explica prácticamente el mismo porcentaje de la variación total 

de Y que con la que utiliza a.. En la gráfica de dispersión se observa que se sigue 
• . . . : • · .. :._.' ·1 .. : ~ " ' ' 

conservando la cercanía entre los valores estimados de Y y los originales .. LOJl"lismo 

sucedecon los valores promedio de la variable respuesta. (Gráficas 5.2;5y5.2.'6) 

~-

1 
::: 

:e-
1 

;! - ! 

~ ~-
x 
. 

~-
~ . . 

.,, - :r 

::: 
"' - t 

o 500000 1000000 1500000 
X 

-·. ·, - _-.-· ' : 

Grófica 5.2.5 Gráfica de dispe~sión; d;,nde • corresponde~ los valores del vector Yy X corresponde a 
los valores de Yobtemidos utilizando el nuevo' modelo. (Gráfica obtenida utilizando S-Plus) 
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Grófica 5.2.6 Grófica de dispersión, donde • corresponde a los promedios de los valores del vector Y 
asociados .a cada valor de X y x corres.ponde a los valores de Y obtenidos utilizando el nuevo 

modelo. (Grófica obtenlda utilizando S-Plus) 

5.2.4 Conclusiones. 

El método de selección de transformaciones basado en los criterios L y M es 

muy útil y versátil, ya que puede modificarse para utilizarse para diferentes fines. La 

ventaja de utilizar este método es que pueden escogerse valores de a, diferentes al 

óptimo elegido con los criterios, que.se adapten a las necesidades del investigador, 

teniéndose la seguridad de que la nueva transformación será tan buena como la 

original, gracias al número de calibración. 
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CONCLUSIONES 

Como se mencionó al inicio de la sección 5.1 •. un buen procedimie11to de 

selección de variables 'debe .. señalar cuáles .•.• sorl . los mejores modelos. párci . así 

::::~c;~:t7J,;:§n~~f :f ~f~i¡~;~~~~:~~l~JJ~&~,$'~JE~:;:'~;:,d~ 
que c·~~~!7.Q:·c~~rj.';.~i~. P,[º~\~,§,ci~::i§' .. ~p~;:·~f6(:¡C¡5 al .húmero de calibración. se 
tienen varios{módelos. que se'sabe.·son tan buenos como el "mejor". entre los 

cuales s~···~u~b~·.;¡~;~)r··~tqq~.Mfü s.§~V~n9a.· 
- -. ·: -~,- - ·¡~~; -._., "'¡' ;"-"' . ' ., - ·'" 1 •• _ .. , 

,~~~· x~, :;·_ ~~~~: .::· 2:\'.(.::s:~~- -;;\-... · >_-.-~-,-~ ~ :·_·:~ 

La ventajÓ-Clel c~it~ric:>1·K,¡i.~s~~ue se puede utilizar de diferentes maneras. 

dependiend~ cl-~1;'.ti~¿·'~~:,i;TcY~!;b~;~qu~ se desee obtener. En los ejemplos se 

observó que·a1tti\~ia~.}~ÍfnÓ8~\6~b~pleto como referencia, los mejores modelos 
. · .. :_-- .>:~· '·~·~::- :·· ·"?\.'~- '¡;_,,·:~ _il<·~~-~<.; .. ':'j:/ (:-'..(3.,;_::; .. ·,.~~- :. ·:· ·. 

son distintos a lós elegié:lós;sLse.Utiliza como referencia al modelo que contiene 
. - .-. f>"- :.-.··~- _,--.--;,:~, ~<\•:.··:' .. -,',•'•''., .. ,, ... 

sólo la interseccióh~/YAdéméÍS;'.'.clcido.que este criterio de alguna forma mide la 

distanci~ qüe<e~i~.t~.:~rit~~;;·~<:>~~lc:>s yse interpreta como la información que se 
~ •' ' ·. --;, .. " - r.-,' ' •. ~ - •;.,'r.":,"'~;>"-',' ,_ ,;._· ' .. "> •• , ' -· • 

pierde o se''.gti~a; 01:>,u,tilizor:Húrio' u otro. también cumple con la propiedad 
-- - ' --·' _., . ·:-- ' --;~-: ._._, -· ·-:, - . -:;~: ·: ~ -·--~-:1·. -7:.-'.~-.,;,,_;;:;:. :::. '""' ._, - ·::" 

mencionado· er;:í;~!;8gttc:l~é:.C:i_9~~ri(>r; 
:-~·~;-:'·'.·.-.,:.:,_./::- - ·> 1)·::- >-~'/ _-- .. ~ - J, -

Estos criterios ;sUrg'én ~'C:ie: la ,filosofía ;~predictiya. 'y la noción simple de un 
. -. -.· ·.:.- :':_,:_., :·~::· .. , -,~,·:·'~ __ :_~.:.,_¡_:._._;,:._~.:.::·'-~-~=--y:·-·' .. ,:~.¡,_-.,>_¿·-:.o· __ ·:·~,:- · .. \:: :f_ ·_;-;-~: '· ·-_ -~_'>- ': -

experimentó • repeticlo.1{:l:>erf11iten •'ia introc:iúc(:ión ·•'de información inicial. aunque 

ese caso nose.ilu~;r¿,¿~·l?~agnb~cio~~s;;bebi~() a que se requiere de un mayor 

conocimiento del; pro~I~~~ :6articui6~:{., (<:)~-~'6riterios tratados aquí son bastante 

generales ~. en prig·dpJb,1 ·.~G~8~~;~9~.l!~af;~Cen varias situaciones donde se 

requiera de selecció5·}Je m'c:>c:i~16~.:·.}..qÜÍ~s~-habló de selección de variables y de 

transformaciones, 
0

sigR~'fubgr~:C,;ótCi~bié'npodrían utilizarse, por ejemplo para 

seleccionar unCI ft.i~dgri"-'~ciridri~c:J; p'()~a ei'~gir una transformación que aproxime el 
- . - ¿-::.,,,·. ,, ... '·,· .... ;-- . . . . 

modelo a d!§lr:!éJ.tgistf'ibución: y no solamente en Regresión Lineal. sino para la 

clase de modeios lin'~ales generalizados. Tal vez podría cambiarse el método de 

obtención de los· criterios para así obtener otros diferentes. basados en los mismos 
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principios. Por otro lado. para :poder .apliccm· ~stos criterios no se necesitan 

grandes conocimier:·"itos·ª;,;;~sf~C:iísticc:l~·y?-que.sepuede explicar de forma sencilla 

en qué se basa cada· ~11.o,y>c~ÓI ~s léJ i_rit~rpretaciÓn del resultado. 
' ·. '• :: ;.~ '·' 

Los algoritmos ütfnzSdbs·p~:rd·stit~n'~~ los resultados se programaron en S-Plus 

·y los problerrici~~1.Jefs~lid·v'í~f9rhfüi~fon·principalmente de eficiencia. por ejemplo. 

al aplk:arlos~rit~-ti6s.·C:i·.~-·~b(~(],:,t¡c:faci granee de datos o al querer transformar más 

de 2 variabí~k:~~¿1i6'~fi~dL' < : 
·:.' ·::'. . ·,::~ ¡"· -~,.··-~ <". -·,-,. -'. .. 'j'" :.\. ". 

-· '··-·:o,J}"~ -, ~.--· <':··. 

Por···ú;~i.rii& •. 'ils·~·'.rJ2brni~nda un mayor estudio sobre la robustez de estos 

crité~iós ari~~ l~i;'~uJt}~stos de regresión. tales como la normalidad de los errores y 

la h~m~C:~d6~ti6itlé:Jd / ánte la presencia de outliers o puntos influyentes. u otros 

prc::ib1erriC:ís ~iii-lii6;~s'. 
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APÉNDICE A 

Datos 



1. Estudio del desempeño de un supervisor. 

y X1 X2 Xa X. Xs X,, 

43 51 30 39 61 92 45 
63 64 51 54 63 73 47 
71 70 68 69 76 86 48 
61 63 45 47 54 84 35 
81 78 56 66 71 83 47 
43 55 49 44 54 49 34 
58 67 42 56 66 68 35 
71 75 50 55 70 66 41 
72 82 72 67 71 83 31 
67 61 45 47 62 80 41 
64 53 53 58 58 67 34 
67 60 47 39 59 74 41 
69 62 57 42 55 63 25 
68 83 83 45 59 77 35 
77 77 54 72 79 77 46 
81 90 50 72 60 54 36 
74 85 64 69 79 79 63 
65 60 65 75 55 80 60 
65 70 46 57 75 85 46 
50 58 68 54 64 78 52 
50 40 33 34 43 64 33 
64 61 52 62 66 80 41 
53 66 52 50 63 80 37 
40 37 42 58 50 57 49 
63 54 42 48 66 75 33 
66 77 66 63 88 76 72 
78 75 58 74 80 78 49 
48 57 44 45 51 83 38 
85 85 71 71 77 74 55 
82 82 39 59 64 78 39 

100 



2. Datos generados. 

Para el Ejercicio l . 

x, X2 ERRORES 

9.64 27.2 -11.42614 
7.77 16.7 22.77051 
4.75 34.0 -7.87900 
8.98 35.0 3.80883 
9.99 25.5 -15.60727 

10.18 23.6 -0.62934 
4.34 8.3 8.75636 
6.07 32.1 9.83045 
5.31 20.4 -2.64906 
5.74 61.1 5.89181 
5.57 42.6 48.67365 
8.46 7.4 27.41447 
2.82 33.7 -15.97561 
7.47 52.2 3.30073 
5.48 39.0 29.56188 
5.75 36.7 15.21246 
7.32 26.1 26.38177 
4.46 39.8 -3.59390 
6.01 38.4 5.19323 
4.49 21.3 -1.13419 

10.63 23.7 -10.42979 
7.94 39.0 -4.86254 

5.2 32.3 6.23316 
5.09 39.3 -17.72954 
6.28 22.3 4.81661 

11.55 14.4 -4.72041 
5.49 42.7 21.85954 
3.35 31.7 -0.76174 
7.49 18.0 29.97868 
7.23 47.4 5.70268 
7.26 24.4 -17.49420 
5.76 29.3 26.37664 
4.48 33.8 22.49159 
4.55 19.5 6.74876 
8.49 26.3 -24.78995 

10.61 48.3 0.66941 
5.05 36.5 -2.54643 
4.52 20.9 0.10843 
4.64 6.9 -15.06625 
6.18 9.3 8.16912 
5.68 37.1 10.14006 
4.09 31.1 -24.40004 

4.8 38.7 6.92086 
9.86 9.6 -13.11312 
6.58 43.7 5.18482 

4.2 48.6 -3.52495 
4.38 31.4 17.40474 
4.43 33.5 0.53544 
4.16 41.8 -2.93301 
3.94 24.2 -4.75541 

y x, 
707.59837 
197.20248 
829.59992 
764.51200 
702.18161 
588.37048 
112.91768 
648.12315 
479.27420 

1339.17054 
580.66778 
-50.46304 
884.63198 

1158.65807 
649.18566 
710.14264 
382.34217 
927.61653 
828.05400 
487.01207 
621.04132 
922.87575 
680.15031 

1028.23604 
464.68620 
365.21131 
794.13331 
719.75080 
169.73093 

1030.19468 
689.27116 
453.68821 
585.48586 
383.97532 
791.24838 

1093.72527 
844.81083 
468.14320 
269.03742 
142.15507 
759.14626 
893.07477 
820.06315 
320.34906 
949.37398 

1127.19382 
570.81593 
751.59728 
967.65038 
581.02815 

X2 ERRORES y 

9.18 21.7 -11.91733 585.77061 
3.78 45.7 -9.26925 1105.99867 
3.83 40.8 -5.76057 966.82829 
8.74 19.2 11.70387 342.29287 
7.91 19.8 4.78667 409.62583 
5.33 21.1 0.98241 466.62122 
5.35 21.8 12.15613 394.54285 
1.15 26.3 25.47778 387.84884 
6.06 18.0 -39.75457 717.72944 
9.43 32.3 23.51863 548.18801 
8.65 41.4 -18.91058 1088.91956 
5.37 30.2 9.02824 610.47979 
6.96 50.4 14.19173 1031.35096 
5.37 30.9 -8.87720 767.49611 
5.94 30.3 -9.54708 759.68182 

1.7 53.0 -18.57388 1343.45456 
4.64 27.3 12.93536 512.93104 
3.38 8.9 7.30421 137.06149 

9.2 31.9 -9.10144 795.86344 
4.85 31.8 1.72482 703.93624 
6.38 32.6 11.92788 643.29273 
5.46 31.5 2.47269 691.82264 
6.25 21.5 6.62818 432.16642 
4.03 27.4 -31.12811 861.77430 
3.91 30.6 5.12149 648.90925 
5.42 20.9 -18.78269 617.88639 
4.88 10.3 -8.27491 293.18820 
5.12 13.1 23.75997 104.78268 
5.73 33.2 -4.02340 781.98523 
2.12 26.5 17.97467 452.48995 
4.91 22.1 3.92470 465.78946 
1.03 24.7 -27.15974 766.02718 
4.62 33.1 26.39942 538.89667 
7.33 12.3 16.80609 143.56594 

5.4 23.5 -4.34336 563.30220 
2.75 38.2 4.39689 826.51424 
2.97 34.3 23.30841 588.92540 
8.72 38.5 -3.62410 902.51280 
8.74 13.8 -21.59684 481.70846 
4.91 42.4 -12.28661 1055.75978 
3.28 39.6 -13.75007 1001.90291 
4.82 28.1 16.71210 501.57055 
5.74 44.2 9.37415 926.91147 
7.58 13.8 -23.87853 498.52592 
8.21 20.6 -9.02502 536.96452 
3.31 33.1 -5.43491 788.40947 
6.11 29.8 6.58084 621.39462 
6.73 32.2 19.49275 574.93088 
7.58 24.5 1.38255 543.13830 
3.91 30.6 -13.35659 794.49811 
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Para el ejercicio 2. 

X1 X2 ERRORES y x, X2 ERRORES y 

9.64 27.2 4.41602165 66.8668086 9.18 21.7 2.58626477 7.00228642 
7.77 16.7 0.03268507 40.1408563 3.78 45.7 -7.2857505 -2.8697288 
4.75 34.0 2.1220471 78.8429243 3.83 40.8 5.18568681 9.60170846 
8.98 35.0 -0.8121699 78.1690122 8.74 19.2 -1.4643902 2.95163148 
9.99 25.5 2.24367123 61.0984178 7.91 19.8 -0.1009174 4.31510425 

10.18 23.6 -4.8964223 49.9326449 5.33 21.1 3.91917783 8.33519948 
4.34 8.3 -2.0428283 20.1280375 5.35 21.8 2.65115764 7.0671793 
6.07 32.1 -0.2552971 72.4768349 1.15 26.3 8.91180333 13.327825 
5.31 20.4 -3.9198024 43.9595379 6.06 18.0 0.66931308 5.08533473 
5.74 61.1 -0.4201403 133.840572 9.43 32.3 -1.7354723 2.68054936 
5.57 42.6 4.11643422 99.1137183 8.65 41.4 -3.5087408 0.90728082 
8.46 7.4 2.89985991 23.2955456 5.37 30.2 -2.4685212 1.94750042 
2.82 33.7 -4.6515395 71.3696414 6.96 50.4 -2.8052746 1.61074701 
7.47 52.2 -4.0196185 111.411419 5.37 30.9 -1.4336023 2.98241938 
5.48 39.0 0.7869755 88.1419484 5.94 30.3 3.22492272 7.64094437 
5.75 36.7 0.99193265 83.4750221 1.7 53.0 -5.6924729 -1.2764512 
7.32 26.1 3.09987871 63.1405845 4.64 27.3 -6.431931 -2.0159094 
4.46 39.8 2.56084105 91.5801128 3.38 8.9 -4.8965345 -0.4805128 
6.01 38.4 7.63887313 93.7379408 9.2 31.9 -1.8407241 2.57529757 
4.49 21.3 4.71989472 54.4822756 4.85 31.8 5.55559789 9.97161954 

10.63 23.7 -4.6565117 50.3974685 6.38 32.6 -9.0322454 -4.6162237 
7.94 39.0 0.51250511 87.9478832 5.46 31.5 1.02225032 5.43827197 

5.2 32.3 1.81236885 74.9404743 6.25 21.5 -6.6690541 -2.2530324 
5.09 39.3 0.92694063 88.9057804 4.03 27.4 -4.3735824 0.04243924 
6.28 22.3 1.66239779 53.6053321 3.91 30.6 -4.3458473 0.07017433 

11.55 14.4 -1.8083011 33.5427114 5.42 20.9 -0.8432393 3.57278235 
5.49 42.7 3.78224511 98.9891191 4.88 10.3 0.78086478 5.19688643 
3.35 31.7 -3.7123085 68.0821013 5.12 13.1 2.7718866 7.18790825 
7.49 18.0 3.03387313 45.8915538 5.73 33.2 0.94553244 5.36155409 
7.23 47.4 -0.4522114 104.785156 2.12 26.5 -2.1753705 2.24065113 
7.26 24.4 2.55524746 58.986512 4.91 22.1 0.18399521 4.60001687 
5.76 29.3 0.87308483 67.6533526 1.03 24.7 -2.5008077 1.91521393 
4.48 33.6 4.96824204 81.2558849 4.62 33.1 -2.3208667 2.09515498 
4.55 19.5 -0.7818586 45.1627986 7.33 12.3 1.25806134 5.67408299 
8.49 26.3 -8.6266797 51.876677 5.4 23.5 2.0154088 6.43143045 

10.61 48.3 -2.620791 104.636894 2.75 38.2 -3.6040941 0.81192754 
5.05 36.5 -2.1369771 79.8988234 2.97 34.3 0.18719116 4.60321281 
4.52 20.9 -2.7243075 46.1902351 8.72 38.5 1.99012151 6.40614316 
4.64 6.9 -2.8139147 16.3958906 8.74 13.8 -2.1327766 2.28324505 
6.18 9.3 1.92797663 26.2810301 4.91 42.4 -0.2949875 4.12103412 
5.68 37.1 -3.8687631 79.4408372 3.28 39.6 -0.7607392 3.65528245 
4.09 31.1 0.87882539 71.4241939 4.82 28.1 3.90433539 8.32035705 

4.8 38.7 -2.3191114 84.3770215 5.74 44.2 4.22182677 8.63784843 
9.86 9.6 5.42668224 30.5366308 7.58 13.8 -4.589422 -0.1734003 
6.58 43.7 2.47273802 99.8372856 8.21 20.6 -4.3777691 0.03825255 

4.2 48.6 -2.3528001 105.331988 3.31 33.1 -0.800587 3.61543467 
4.38 31.4 4.34734018 75.5388015 6.11 29.8 0.88526088 5.30128253 
4.43 33.5 5.62978137 81.2791758 6.73 32.2 -0.2375142 4.17850748 
4.16 41.8 0.20773085 93.4612913 7.58 24.5 0.08395978 4.49998144 
3.94 24.2 -2.4463694 53.4519713 3.91 30.6 -5.1594608 -0.7434391 
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3. Tiempo de crecimiento de una colonia de bacterias. 

X1 y 

1500000 6.14 
1500000 5.90 
1500000 6.33 
1500000 5.98 
1500000 5.73 
1500000 6.33 
750000 6.63 
750000 6.83 
750000 6.63 
750000 6.83 
150000 8.95 
150000 8.16 
150000 8.43 
150000 8.32 

15000 10.63 
15000 10.00 
15000 10.96 
15000 9.66 

1500 12.63 
1500 11.83 
1500 12.63 
1500 12.33 

150 14.86 
150 15.47 
150 13.67 
150 14.86 
150 14.14 
150 13.67 
75 16.19 
75 14.47 
75 14.67 
75 14.86 
75 14.80 
75 14.17 
15 16.53 
15 16.80 
15 17.11 
15 16.53 
15 15.64 
15 17.28 
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APÉNDICE B 

Programas 

---~--~----'--'-'---



Proc¡rama l. 
talcula el criterio L para 2 variables transformadas. 

calculm _ function f oal fal, oalf a2) 
1 
Xl_matrix (sean (f1leu"c: /sptemp/oxl .out") ,ncol•l) 
X2 matrix {sean ( f i le="c: /spternp/ox2. out "I, ncol•l 1 
X cbind(Xl,X21 
Y - matrix (sean 1 f ile="c: /~ptei.lp/oy .out "J, ncol•ll 
n-nrowfYI 
km 3 
library (Matrix 1 

unos matrix(l,nrow=n,ncol=l) 
Xtrañs matnx (O, nrow=n, ncol=2) 
if(oalfa2!•01 

1 
forlk in l:nJ 
Xtrans 1k,2) 1IX1k,2 J 'oalfa2J-I l /oalfa2 
1 -

el se 
Xtrans(,2) log!X(,211 

lf (oalfal!•OJ -
( 

for(k in l:nJ 
Xtrans (k, 11 ( (X(k, 11 •oalfalJ-I i/oalfal 
1 -

el se 
Xtrans (, ll_logCX(, 111 
Xm cbindlunos,Xtrans) 
prod t1Xm11•1Xm 
Pm xm1•1 (solve.Matrix lprodJ Jl'lt(Xml 
ocjiñ_t (YJl'I (diag(nJ-PmJ l'IY 
oLm_(2' (n-11 • (1/ (n-km-211 'oqmJ • (1/2} 
oHm_Hm_2' (pi' il/21J'llgam:nal1n-kml /2) /gammaln-

ikm/2J W il/nJJ • 1oqm' ll/21i · 
return ( oMm, oLm) 
1 

Progrua 2. 
Calcula la probabilidad final para todos los modelos (con distribución 
inicial no informativa). 

calprobasd_ functlon (k} 
( 
X _matrix (scan(flle•"c: /sptemp/atdxl. txt"J ,ncol•k, byrow-FJ 
r 2'k · 
n-nrow(X) 
Y-matrix (sean lfile•"c: /sptemp/asdy. txt"l ,ncol•l l 
dlmnames (XJ_list (NULL,paste("X", l:kJ l 
nO _matrix 11, ncol•l, nrow•nl 

#Aqui voy a obtener la matriz de todos los subconjuntos de un conjunto de 
k variables. 
source 1 •c: /sptemp/matbin. ssc• J 
matbinlkJ 
H_matrix Is can( file••c: /sptemp/mat.out "), nrow•r, byrow-F) 
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dimnameslMl _list tNULL, paste{"X", l: k)) 

Hnur.ii matrixlO,nrow=r,ncol=ll 
Hprobi matrix(O,nrow=r,ncol=ll 
Mprobf-matrix (O, nrow"'r, ncol=l) 
suml 0-
sumpfue_O 
alfa 1 d O 
b 1 - - -

c0r(i in l:r) 
1 
km 1 
torlh in l:kl 

1 
!f!M(J,h} !•01 
km km+! 
1 -

Xm matrix 10, nrow=n, ncol:orkm) 
Xm(,11 1 
aux 1 -
for(j in l:kl 

1 
!fCM(J, j(••IJ 

1 
aux aux+l 
Xm(~aux) X(,j) 
1 -

Xmt t!Xml 
Pm Xm\'l lsolve IXmtl'IXmJJ \•lxmt 
qO-t lnOl l'l (diaglnl-Pml l'lnO 

gam:nam b' lalfa• e l/kml 1 
lm l/iñ-~.ml 
MnÜmi ( i )_ exp l-km/21 
suml suml + Mnumi (11 

' Mprobi Mnumi/suml 
dimnames !Hprobil llst INULL, "p (mi" l 
Hprobi round {HprObi, 21 
forli in l:rJ 

( 
km 1 
forlh in l:kl 

1 
if!H(i,h) !•OJ 
km km+! 
1 -

Xm matrix 10, nrow=n, ncol•kml 
Xm(,lJ 1 
aux 1 -
for(j in l:kl 

1 
lf!M(l,jl••l! 

1 
aux aux+l 
Xm(~auxl_X(,jl 
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Xmt t !Xml 
Pm Xml'l(solve(Xmtl'\Xmi 11•1xmt 
q(t ln011'1 idiaglnl-Pml l'lnO 

gammam b• (alfa" 11/krnl 1 
lm lllñ-bn) 
Hprobf liJ_Mprobi 1 iJ •expl-km/21' ltlYJ l'lldiag lnl-Pml l'IYI • ¡-n/21 
sumprue_sumprue + Mprobf[i) 
1 
Hprobf _Mprobf /sumprue 

dimnames !MprobfJ list WULL, "p fml yl ") 
Hprobf round fHprOb!, 21 
Hatprob _ cbind (M, Hprob1, Mprobf 1 
Probord_Matprob(order IMatprob(, 7)), I: BI 
wrlte. table 1 Probord, "e: /spteop/probfin.out•, sep• 1 
return(Probordl 
1 

Pr09rua 3. 
Calcula criterios 
normal-gamma. 

números de calibracion, para distribución inicial 

caltodo functionlkl 
1 -
X_ matriX 1sean1 file• "e: I sptec.p/haldl. txt" 1 , ncol•k, byrowsfl 
r 2'k 
n - nrowlXl 
no mattix le (79, 77, 104, 90, 99, 108, 105, 73, 93, 111, 88, 115, lll), ncol•IJ 
Y_ iñatrix !sean 1 flle•"c: /spter.ip/hald2. txt "I ,ncol•IJ 
dimnames IXl _list INULL,paste{"X", l:kJ J 

#Aqui voy a obtener la matriz de subconjuntos 
source 1 "c: /spternp/matbin. ssc" 1 
matbinlkl 
H _matrix !sean 1 file•"c: /sptecp/mat. out" I, nrow-r, byrow-FJ 
dimnames IMJ_list IWJ!.L,paste f "X", 1: kl) 

Hlmng matrix{O,nrowsr,ncolQl) 
Mmmng-niatrix (0, nrow•r, ncolel) 
Hkmng -matrix 10, nrow,.r, ncol•l 1 
Mcp mitrix(O,nrow•r,ncol•ll 
Hpa'Ckm matrix 1 O, nrow-r, ncol•l 1 
Hale Ñtrix(O,nrow-r,ncol•ll 
Mbic - matrix CO, nrowz.r ,ncol .. 11 
unos - matrix 11, nro~n,ncol=rl) 
XmO cbindlunos,XI 
XmOt t!XmOJ 
PmO X.01•11solve 1xmot1•1xmo111•1xmot 
qmO-it IYI l'l (diag(nJ-PmOJ J l'IY 
pmO-(tlY·nO) l'IPmOi l'l IY-nOI 
km0-5 
sse -t (Y·Pm01'IYJ1 'I (Y· I PmOI 'IY) 1 
s!giñaest_sse/ (n-kmOI 
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IAqui empieza a calcular los criterios 
forli in l:rl 

1 
km 1 
rorlh in l:kJ 

1 
iflH(i,hJ !•O) 
km km+l 
1 -

Xm matrix(O,nrow=n,ncol•kmJ 
xm(,11_1 
aux 1 
for(j in l:kl 

1 
iflH(i,jJ••lJ 

1 

1 

aux aux+l 
Xm(~auxl_X(,jl 
1 

g 0.1 
do 25 
g0-125 
Xmt t!Xml 
Pm Xml'llsolve(Xmtl'IXml 11•1xmt 
nm Pml'l l lg'nOJ + 111-gl 'YI 1 
qm 1t in 1•11diag1n1-Pm111•1y 
pm- (t IY-nOI \•\Pmi l'l IY-nOJ 
sm2 1 in'dOl' f-111' lqm• lg'pml +gOI 
clm- in' 111-gl 'kml 1 / ln•d0-2¡ 
am_(jm+¡g•pml+gO 
bm_qm+ l l lg'2)/ 12-g)) 'pml 
Lmng 111 l+clml •qm¡ + ig' lg•clml •pml + (clm•g011 •(1/2) 
Hlmng(i, IJ Lmng 
dimnames (Himngl list (NULL,paste {"Lmlf) l 
Mmng_lpi' il/211; 11lgarr""1 ln+d0) /2)/gamma In+ id0/21ll'112-

gl' lbn/2111' 11/ni 1' lam' 111211' 111+ lbm/am) 1·11+ (d0/12'n) JI J 
Hnwng(i. IJ_Mmng 
dimnames !Mrnmng) _l1st (NULL,paste("'Mm"I J 

#r.tO es el modelo completo 
dm dmO dO 
v 1 (n+dm) • ¡n+dm0-21 )/ l in+d.•Oi' ln+dm-211 
s~02 l ln+dOl' i-ll l' lqmO+ (g•pmO) +gOI 
cosa - , fn'dm0-2) / 12' sm02' ln•dm01' 12-gl 11+lln+dm-2J/12's::i2• (r.-:::OI 11 
nmmO-!PmO·Pml l'l 1lg'n0)+111-gl 'YI 1 
Kmng-lcosa•t lr.mrnO)l'lru:oOI + l ln/21' ( ¡ ¡v•sm2)/ (sm021J + ( (s~021' ,v•sr.; -

211+ ( ( (km0-~.r.:i /2i' l l i il·gl •sm02i / (v'sm2J l-1111-gl •v•sm2)/ 112-gi 'Sm02i 
Hkmng[i, lJ_K1r.ng 

ICp 

dimnames (Mkrr.ngl _list {NULL,paste ("Km") 1 
IAqui voy a calcular los otros criterios 

ssekm t IY-1 Pml 'IYIJ l 'llY- (Pml ., Y)J 
siqest'krn ssekm/n 
Cc:p (ssekm/sigmaestl + 1 i2'kml-nl 
Hc:p(i,lJ Ccp 
dlmnames lHcpl _list INULL,paste("Cp"J 1 
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Mparr.m(i, lJ r.x 
dirr.names !Hpirb:ll _l ist ltlULL,pastel"p"l I 

IAic 
Lveros _ t l l/ t l2'pi 1 'sigesü.ml I' ln/2i i' texpt- 11/ 11 'slgestkml I 'ssekml 1 
Aic 1-2•1oglLverosJ 1 + (2•k:n) 
HaiC[i, l] Aic 
dimnames 1Maic) _l1st !NULL,paste l"AIC"l I 

#Bic 
Bic t-2•1ogtLverosll•tk'1•loglnll 
Mb1C(i, lJ B1c 
dmna:nes 1Mb1cl _ 1 ist !NULL, paste 1 "BIC" t) 
1 

•Ahora para calcular los mí.':leros de calibración 
minlrnng_rnin tMl:n."lgl 
pmlr.ing_match (minlr.i..19, Hlm.ig 1 
km 1 
foflh in l:kl 

1 
lftH(pmlmng,h] ~·01 
r.m kmtl ,-

Xlr.:rninng matrix 1 O, nrow•n, ncol•kml 
Xlmmlnng{, lJ_l 
aux 1 
for(j in l:kl 

{ 

lf !H(pmlmng, JI --11 
aux auxtl 
Xlrnrnlnngf,auxJ Xf,JI 
1 -

g_O.l 
dO 25 
g0-125 
Xlñimingt_ t {XlmmínngJ 
Pmm!n Xlnninng\•\ {sol ve {Xlmmlngt1•\Xlmmlnng] )l'IXlmlngt 
nmm!n-Pmmlnlºl { ¡g•nOI t 1 !1-g) 'Y] 1 
qmmin-t!YI l'l tdiaglnl-Pmmlnl lºIY 
pmmln -t IY-nOl l • IP:::nlnl 'I IY-nOJ 
clm_lñ+ 111-gl •;,,¡ ¡ /{n•d0-21 

#Voy a generar la t que necesito 
matvar gO• {l/dOl' ldlag {ni t 111/gJ • {1-g) 'Pmminl J 
sourceÍ "e: /sptecp/genmul tl .ssc"J 
genr.i.ultl (6000, t ln.'Clinl ,matvar,dOJ 
tegen matrix (sean !file="c: /sptemp/te.out•1,nrow-6000,byrowaFJ 
HlmmiMg rnatrix !0,!lrow .. 6000,ncol•ll 
Mmn::iinng - matrix ( 0,nroW"'6000, ncol•l) 
for{I ln-1:60001 

f 
Y tegenfl,J 
piiimln _ {t !Y-nOl l 'IPminl 1 •1 (Y-nOI 
qmmin_t !Yll'l idiag {nl-Prnmln) l'IY 
Lmmlnng_I { !l•clml 'qmminl t ¡g• {gtclml 'plmllinJt {clm'gOJ 1' {1/2] 
Hlmmlnng[l,11 Limnlnng 
ammln_qmmlnt ¡g•p1m1lnl •gO 
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b"'1in_qr.unin• { 1 {g"21 /(2-g) ¡ •pmminl 
-inng lpl' 11/211' 1 {{gamma { {ntdOi /2) /gamma In• {d0/2111' I 12-

g)" {km/2111-,.11/ni I' ¡.,,,in" ll/211'1 {lt {bmmin/aimun) ¡ • {lt {d0/12'nl 11: 
~inng(i,lJ Mrnminng 
1 -

varlmng var (Hlminngl 
ncalsl _ Sqrt (varlmngl 
varr.:mng_ var !M:rmninngl 
ncalsm_sqrt (vammngl 

•Prepara las matrices de los criterios y nümeros de calibración 
Hatcrit cb1nd(M,Mlrnng,Hmmng,Mkmng,Mcp,Hparkm,Haic,HbicJ 
Cr itord - 1-!atcr i t (arder fHatcri t (, 5J),1:11) 
nurnscal = cbind f ncals 1, ncalsm) 
d1mnames (numscal 1 1 ist INULL, el "Sl", "Sm"J ) 
wri te. table (Cri to[d, "e: /sptemp/cri ts .out", sepz 
write. table (numscal, "e: /spternp/numscal .out", sep= 
return !Cri tord, numscal) 
1 

Program.a 4. 
Calcula criterios y nümeros de calibración, para distribución ini::.:: ::.: 
informativa. 

crltasd functlontkl 
{ -
X_matrix (sean ( f ile .. "c: /sptemp/atdxi. txt"I, ncol=k, byrow-FI 
r 2·k 
n-nrow!XI 
Y -rnatrix (sean ( file:"c: /sptemp/asdy. txt "l ,ncol1:l) 
dirr.names (X)_ list INULL, paste ("X", 1: k) 1 

•Aqui voy a obtener la matriz de subconjuntos 
source l "c: /sptemp/matbin.ssc"I 
matbinlkl 
H rnatrix {sean 1 file=-"c: /sptemp/mat. out "J, nrow=r, byroW'llFJ 
dlrrJ>ames IHl _list tNULL,paste{'X', l:kJ 1 

Halm matriX (0, nrow:r,ncol=-11 
Marran-matrix (0, nrow=r ,ncol=l 1 
Hala:t-matrix (0, nrow=r, ncol=l 1 
Hakr:li inatrix(O,nrow=r 1 ncol1:l) 
Mcp mitrix!O,nrow,,.r,ncol=lJ 
Mpa[kr.i matrix{O,nrow=r,ncol•ll 
Maic má'trix(O,nrowzr,ncol1:1) 
Mbic - matrix (0, nrow=r ,ncol•l) 
unos-matrix (l,nroW"'n,ncol=l) 
Xll:O Cbind(unos,XI 
XmOt t!XmOI 
PmO Xm01 'l{solve !XmOtl 'IXmOi i l 'lllmOt 
qmO-!t!Yil'I {dlag {n)-PmOl ll'IY 
kmO-ktl 
Xml-unos 
Xmlt t{Xmli 
Pml Xmll'l{solve {Xmltl'IXml) J l'lllmlt 
qm(¡t IYI l'I {dlag{n)-Pml) 1 l'IY 
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'=====----·- ·- -· 

km!_! 
sse t !Y-IPmOl•IY) l l 'l (Y-!PmOl'IYI 1 
sigmaest_ sse/ 1n-kmOI 

#Aqui eitpieza a calcular los criterios 
for(i in l:r) 

1 
km 1 
rorlh in I:kl 

1 
if!H{i,h] !•01 
km_km+l 
1 

Xm matrix (0,nrow=n, ncol=kml 
Xrn(,11 1 
aux_l -
forfj in l:kJ 

1 • 
lf!H{i,j) .. 11 

{ 
aux auxtl 
Xm{~auxJ X{,j] 
) -

1 
g_O 
dO -r.m 
g0-0 
Xrnt tlXrnl 
Pm Xml'l(solve!Xotl'IXml )l•IXrnt 
qm-lt!YI 1'1!diag(n)-Pm)1 l'IY 
srn2 !ln•dOl • 1-11 l' !qml 

ICriterio L 
Crlm !2' (n-ll 'lln-l:m-2) • 1-11) •qm) • 11121 
Haltt(i, lJ Crltt 
dirrnames (Halml _llst (NULL, pastel "Lm") 1 

!Criterio H 
Cmm (pi• 111211•1 (gammo l !n+dOI /2) /gaimua(n+(d0/2)) )•(l/nl) • ¡qm• (1/21 l '2 
Hamrn{i, l] Cr.J:\ 
dimnarnes 1Ma.-r.mJ list (NULL,paste l"Hm") J 

#Criterio K -
#mO es el modelo completo 
lml es el modelo con sólo la intersección 

dm -r.m 
dmii -r.mO 
V c ln•dml' ln•dm0-2)) / ( {n+dmO)' (ntdm-2)) 
siño2 l!n•dOl·1-111•1qmo1 
cosa-! (n•dm0-21 /(2•sm02' (n+dm01'(2-gl)1 +( (n+dm-21/ (2•sm2' (ntdml 11 
nmmO-!PmO-Pml l'IY 
Cl:m (cosa't!nmmOl l'lnmmOI + ( (n/2)' l ( !v'sm21 /(sm021 )+( (sm02) /(v'sm2) )-

2) )+ ( 11-l:mO-l:ml 121' { ( { {1-gl •sm02) /[v•sm2) 1-( ( 11-g) •v•sm2) /{ (2-gl •sm021 I)] 
Hal:m{i,l] Cl:m 
dimnames (Mal:m) llst !NULL, paste ( "Km"JI 
dm -l:m -
dml -l:ml 
vi 1 {n+dm] • {n+dml-21 l / { {n+dml) • (n+dm-211 
sml2_ I (n•d01·1-11 l' lqmll 
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cosa! ( {n+dml-2) / 12 'sml2' (n•dmll' 12-gl) l <C ln'dm-21/l2" s:ü· o-dml 
n:r:nl (Prnl-Pml ,.n 
Ckrnl- {Cosa! •t (mr.ml) '''nmml) t ( (n/2) • { I {vl •sm2) / (sml2) J • [ lsr:::¡ 1 /(\•:" :::1' 

1-211•11-lkml-l:ml/2) '11111-gl 'sml21 /!vi •sm2) 1-1111-g) 'vi 'sm21/ 1 2-
gl •sml21 I l) 

iCp 

Hakmlli,1) Cl:ml 
dirrnames !Hakmll list !NULL,paste !"Km! "I l 
#Aquí voy a calCular los otros criterios 

sser.m t(Y-!Pml'IYIJl'llY-!Pml"IYIJ 
s1gest"k.m_ssek.m/n 
Ccp {ssekm/sig:naest) + ! 12• k.m)-nl 
Hcp[i,l)_Ccp 
dimnames IHcpl _ llst INULL, paste! "Cp")) 
Hparl:m]i, I] km 
dimnarnes !Mp~rYJllJ _ li st (NULL, paste ( "p"J ) 

~Aic 

Lveros _ ( 11/ i f 2•pi J •sigestkml I "(n/2)) • (exp 1- (1/ {2 •siges:kml í .. sse)'-.=. 
Ale (-2•log ILverosl 1 t ¡2• kml 
MaiC(i, l] Aic 
dimnames fffaicl _list INULL, paste l"AIC"J I 

#Bic 
Ble l-2'log(Lverosll•!l:m'log(nll 
Hbicf1, 11_s1c 
dimnames {Mbicl_list fNULL,paste {"BIC"J I 
1 

~Ahora para calcular los números de calibración 
minlm min (Malm) 
pralm ~tch (minlm,Malml 
km 1-
for Ch in 1 :kl 

1 
lf !H {pmlm,h] !•01 
km km+l 
) -

Xlrrmin matrix 10, nrow=n, ncola:Jcml 
XlmminÍ, l] 1 
aux 1 -
for"iJ in l:kl 

1 
if(H{pmlm,j] .. J) 
aux aux+l 
Xlminf,auxJ X[,jJ 
1 -

9 o 
dii -1:m 
g0-0 
Xliñmlnt t !Xlnminl 
Pmmin Xlmminl'I (solve(Xlmmintl'IX!mminl l l'IXlmmint 
qmmin -t (Y) 1 'I (diag(nl-Pmmin) 1 'IY 
taomoiia_(n-l:m-21 /gmmin 
~Num. calibración Dl 
numcaldl ( (taomoda• t-1/2) l /2) • ¡ { 1-ll:m/nl) • (1/2) l • {(!-{!/ni•(! t 1: /321 • 
(l:m/nJ 1•!1-12/nJ1111 • !1121 
minr.mi _min !Hamml 
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---

pmmrn match (min."Mll, Marom) 
km 1-

forlh In l:kl 
1 
if(Hfp-,hl !•01 
km_km•l 
1 

Xlmmin matrix(O,nrow2 n,ncol•km) 
XlmmlnÍ, 11 1 
aux 1 -
for(j in l:kl 

1 
iflHlp-,jl=-11 
aux aux+ 1 
x1m.ñ1n1,auxl X[,JI 
1 -

9 o 
dii -km 
90-0 
Xl;;;,,int t iXlmminl 
Pmmin Xlmminl•\ (solvelXl•mint\'IXlmminl 1 l'IXlmmint 
qmin-t IYI \•\ (diaglnl-Pmmlnl l'IY 
INum. - calibración Dm 
taomoda ln-r.m-21/qmmln 
nwncaldM_l2' ikm/ (2'nl 11' l 12'pil' fl/211' ltaomoda' 1-11211 • ( l f fn/ (n-211•11n
kml 121 J-f fnlin-111•1n-kml W 111211 

Ha ter i t _ cbind IM, Malm, Ham:n, Makm, Hakml, Hcp, Mparkm, Haic, Mbic) 
Critord Matcri t {arder (Hatcrit [, 7)), 1: 14 J 
numcald - cbind (numcaldl, numcaldml 
dimnameS (numcald) list INULL,cl"Dl", "Dm"I J 
Hparkmc matrix!O,ñrow,.32,ncol•l} 
Hcpc matrix 10,nroW""32,ncol•l) 
toril in 1:321 

1 
Mparkmc[i, IJ_Critord[i,12) 
Hcpc[i,11 Critord(i,111 
1 -

IGdflca Cp 
win.graphll 
plot (Hparkmc,Hcpc,xlab•"p", ylab•"Cp", type•"p"I 
abline(0,11 

ITabla stepwise 
efroy _stepwise (X, Y, intercept•"T" ,met.hod•"efroymson", plot•FI 

write.tablelCritord, "c:/sptemp/critasd.out" ,sep• 1 
write. table lnumcald, •c:/sptemp/númcalas.out•, sep- 1 
returntnumcald,efroyJ 
1 

Progrua 5. 
Para generar una t multivadada. 

genmul ti_ f unction (nl, mu, lambda, gdel 1 

112 

1 
alfa beta gdel/2 
a le~gthl~ul te matrix!O,nrow=nl,ncol 2 al 
Hñvlamb solve(larr.bda) 
gengam_ r9amma (nl, alfa) 
datos qengam/beta 
toril-in l:nlJ 

1 
te[i, 1 rmvnorm(!,mean=mu,cov=illdatos[i 11 'lambdal 
1 -

wr i te (te, "e: /sptemp/te. out", ncol~l 1 
1 

Proqrmna 6. 
Genera las Y1 s con los datos del programa xbyerror, para alguna 
transformación de X. !Para ser utilizados en la sección 5.2.11 

geny _ funct ion (al, a2) 

1 
Xl r.iatrix (sean ( f ile="c: /sptemp/oxl .out .. ,, ncol::rl) 
X2-r.tat rix (sean t fi le="c: /sptemp/ox2 .out .. J, ncol=l) 
B Cauix (sean t f ile="c: /sptemp/ob. out"), ncol=l 1 
e!ror matrix (sean ( f ile= .. c: /sptemp/oerror .out" J, ncol ... l} 
unos matrix(l,nrow:.:100,ncol=l) 
ilial!•Oi 

Xlal _ 1 IXI ·a11-11 /al 
el se 

Xlal_ioqiXll 
ilia2!•01 

x2a2_11x2·a21-11 /a2 
el.se 

X2a2_1og(X21 
Xa cbind(unos,Xlal,X2a2) 
Y (Xa\•\B)+error 

write-(Y, "c:/sptemp/oy.out" ,ncol=ll 
return IY, al, a21 
1 

Programa 7. 
Para obtener la matriz de todos los subconjuntos de un conjunto de k 
variables. 

matbin functionlk) 
1 -
r 2•k 
mit matrix (0, nrow=r, ncol=k) 
for(h in 2:rl 

[ 
n h-1 
1-1 
fk+l-i 
num n 
whÜe(num!•IJ 

1 
n_n/2 
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num floor In) 
iflñ!•num) 

mat[h,j)_l 
n num 
i-i+l 
(k+l-i ,-

mat[h,j) 1 
1 -

write(mat, "c:/sptemp/mat.out" ,ncol•l) 
1 

Progrua B. 
Calcula los valores de los criterios L y H para un modelo con una 
variable transformada. 

olmbact function{oalfa2) 
1 -
Xl_matrlx (sean lf lle•"c: /sptemp/aerugx. txt"), ncol•ll 
Y _matriX (sean (file•"c: /sptemp/aerugy. txt"') ,ncol•lJ 
n nrowlYJ 
ki 3 
library!Hatrix) 
unos matrix U,nrow-n, ncol•ll 
Xtrañs matrix (0,nrow•n,ncol•l) 
lf(oalfa2!•0) 

1 
for(k in l:n) 
Xtransfk) llXl[k) •oalfa2)-l)/oalfa2 
1 -

else 
Xtrans [,l)_log(Xl[, IJ) 
Xm cbind(unos,Xtrans) 
prOd_t !Xml l'\Xm 
Pm Xml'llsolve.Hatrix(prod) l l'lt!Xml 
oqñi_t IYI l '1 ldiag lnl-Pml l'IY 
oLm_ 12' (n-1)' 11/ ln-km-211 'oqml • (1/21 
oHm 2' fpi • 111211•1 (gamma( In-km) /2) /gamma(n-fkm/2111•11/nl l' foqm" 11/211 

return Íoqm, oLm, oMm) 
1 

Progr- 9. 
Calcula los criterios L y H para un polinomio en 2 potencias de X. 

olmpoli_funct!on (alfa!, alfa2) 
1 
Xl matrix lscan (file•"c:/sptemp/aerugx. txt•) ,ncol•l) 
X2-Xl 
X cbind!Xl,X2) 
(matrix (sean lflle•"c:/sptemp/aerugy. txt") ,ncol•l) 
n nrow(Y) 
ki 3 
XtÍans matrix(O,nrow-n,ncol•21 
library (Hatrix) 
unos matrix(l,nrow-n,ncol•l} 

Íffalfal!•OJ 
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1 
for lk in l:n) 

Xtrans [k, lJ_ l IX[k, IJ •alfa!) -1) /alfal 

else 
Xtransf,11 log(Xf,111 

iffalfa2!•01 -
1 
forlk in l:n) 

Xtrans f k, 21_ l IX [k, 21 •aifa2)-l) /alfa2 

el se 
Xtransf,2) log(Xf,211 

Xnueva Xtrans -
Xm cbiñd{unos,Xnueva) 
prOd tlXmll'IXm 
Pm xiñ1•11solve.Hatrix(prod)) l'lt(Xm) 
qm-t {Y) l'l (diagfnl-Pml l'IY 

Lm 12•ln-l)' il/ (n-km-2)) 'qm) • 11121 
Mm)' !pi" (l/211' 1 (9aimna( (n-kml/2)/gauuna(n-!km/2111•11tn) l' lqm' 11/2)) 
returnlqm, Lm,Hm) 
1 

Prograsa 10. 
Grafica el polinomio en 2 potencias de X. 

polino:uio_function (alfa!, alfa21 
1 
Xl r:iatrix (scan(file11 "c:/sptemp/aerugx. txt") ,ncol•ll 
Y iMtrix (sean 1 file•"c: /sptemp/aerugy. txt"I, ncol•l) 
xP _matr1x (3can 1rne .... c: tspternptx1bactp. txt .. , ,neo1·11 
Yp matrix (sean (file .. "'c: /sptemp/aeruyxlp. txt "I, ncol•ll 
n ñrow(YI 
np nrow(Ypl 
library(Hatrix) 
Xlt 11x1•alfal)-l)/alfal 
X2t- ( !Xl "alfa2)-l) /alfa2 
unoS matrix(l,nrow=n,ncol•l) 
X cbind(unos,Xlt,X2tl 
prod t!X)l'IX 
8 solve.Hatrix(prod)l'lt!X)l'IY 
rest x•••e 
logX-loglXI) 
ox cbind (unos, logX) 
oprod tloXll'loX 
oB solve.Matrix(oprod) 1••t (oX) ••n 
YeS'tlog_oxt••oe 

plot (Xl, Y, ylim-c f 6, lBI, ylab-"Yest" ,xlab•"X"J 
par(new-T) 
plot(Xl, Yest,type••p" ,pch•4,ylim•cl6, lBJ ,xlat>-• • ,ylat>:-• ",axes•FJ 
par(new-F) 
J 

Progr- 11. 
Elige el mejor valor de alfa para transformar una variable explicativa. 
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tranfbact functionlalfa) 
1 -
X matrix (sean ( file•"c: /spternp/aerugx. txt"), ncol=l) 
r = matrix f sean (fileis"c: I sptemp/aerugy. txt "J, ncol•lJ 
n nrowlXl 
ki ncol (XI+ 1 
Hqlñ matrixl0,nrow=41,ncol=l) 
Halfa matrix(O,nrow:s41,ncol=l) 
unos ~trixCl,nrowzn,ncol=ll 
libraryCMatrixJ 

alfa -2.1 
i o -
whllelalfa<2l 

1 
l !+1 
alfa alfa + .1 
alfa - round (alfa, 31 
if(alfal•OI 

1 
Xtrans 11x•a!fal-ll/alfa 
1 -

el se 
Xtrans loq(Xi 

Xm cbindluños,Xtrans) 
prod_t1Xm11•1Xm . 
Pm llml'l lsolve.Matrixlprodl 1 l'ltlllml 
qm-t(YI l'I ldiaq(nl-Pml l'IY 
Hqñi(i,ll_qm 
Halfa(i,11 alfa 
1 -

HalfaLm eb!ndlMalfa,Hqml 
minqm_mlnlHalfaLm(, 211 
posie matehlm!nqm,HalfaLm{ ,211 
alfamin_ MalfaLm{pos!e, l] 

liminf alfam!n- .1 
limsup-alfam!n+ .1 
Hqm mat'rix (0,nrow•21,ncol•ll 
Halfa ma.trixlO,nrow-21,ncol•lJ 
alfa lim!nf-,01 
i o -
while (alfa<limsupl 

1 
i i+l 
alfa alfa + .01 
alfa-round (alfa, 31 
if(alfa!•OI 

1 
Xtrans ¡¡x•alfaJ-1)/alfa 
J -

el se 
Xtrans_loq(XJ 

Xm cbind(unos,XtransJ 
prOd_tlXmll'lllm 
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Pm Xm\ 6 \ (solve.Hatrix (predi )l•\t(Xm) 
<j111-t IYJ l' 1 ldiaq ¡nl-Pml l 'IY 
Hqñi(i,l(_qm 
Halfa(i,11 alfa 
1 -

HalfaLm cbind(Malfa,Hqml 
mlnqm mlnlHalfaLm(,211 
posie-mateh (minqm,HalfaLm(, 211 
alfamin_MalfaLm[posic, 1) 

llminf alfamln-. 01 
limsup-alfamin+. 01 
Hqm ma'trixl0,nrow~2I,ncolul) 
Halfa matrix(O,nrow,.21,ncolz:l) 
alfa llminf-.001 
l o -
whl!e lalfa<llmsup) 

1 , 
l_!+l 
alfa alfa + • 001 
alfa-roundlal!a,3) 
lflalfa!•OI 

1 
Xtrans l(X"alfal-11/alfa 
1 -

else 
Xtrans_loqlXl 

Xm cbind(unos,Xtrans) 
prOd tlXmll'lllm 
Pm xiñ1 'l lsolve .Hatrix 1prodl1 l'l t lllml 
qm-t IYI l'l ldiaqlnl-Pml l'IY 
Hqñi(l, ll_qm 
Halfa(l,ll_alfa 

1 
HalfaLm_cblnd(Malfa,Hqml 
minqm minlMalfaLm{,211 
posie-matehlminqm,MalfaLm{,211 
alfami'n_MalfaLm{pos!c, l J 

Lm 12' ln-ll' ll/ (n-km-211 'minqml •11121 
Hm)' lpi • 11121 l' l lqa.,.. l In-km) /2)/qamma{n-{km/2111 •11/n) J • (minqm• 1112¡ 1 

taomoda ln-km-21 /minqm 
numcaldl l ltaomoda• l-1/2) 1/21'111-lkm/nl 1•11/211' 111-11/nl • 11+ 11/321•11-
l km/ni 1•(1-12/ni1111•11121 
numcaldm_12• (km/ 12•nl 11 • ( (2'pil • 11/21J'(taomoda•1-1/2) 1 • ( ( ( (n/ (n-21 J • ( ln
lcml/2) )-( (n/(n-li l • 1n-lcmi 11• (1/211 
return f alf amin, minqm, Lm, Mm, numcaldl, numcaldm) 
1 

Pr09<m1& 12. 
Elige el mejor valor de alfa para transformar dos variables explicativas. 

transfgen function(alfal, alfa2J 
1 -
XI_ matrix (sean 1 f ile•"c: /sptemp/oxl. out") , nrow-100 ,neo!•!) 
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X2 _matrix Is can lf ile•"c: /sptemp/ox2. out "I, nrow•lOO, ncol•l 1 
X cbind(Xl,X2) 
·(matrix (sean ( f Ue•"c: /sptemp/oy .out "I, nrow=lOO, ncol•l 1 
n nrowfYI 
kiii J 
library(Matrix) 
unos matrixll,nrow:-n,ncol=l) 
Hq:n iñatrix(0,nrow•21,ncol=l) 
Xtri'ns matrix(0,nrow=n,ncols2) 
Malta iñatrix f 0, nrow•21, ncol=21 
Malf aiñin_ matrix (0, nrow•21, ncol•l J 

Malfminl rr.atrix!O,nrow .. 21,ncolsl) 
Hq¡mnin mitrix (O, nrow=21, ncol .. l J 

librarYIM.atrix) 

al fal alfa!- .1 
for(i-ln 1:21) 

1 
alfa! alfa! + O.l 
alfa!-round (alfa!, Ji 
!f (alfa! !•01 

( 
Xtrans ¡, 1) llX(, 1) •alfal 1-1 i/alfal 
1 -

el se 
Xtrans(,l) loq(X(,1)1 
alfal2 alfa2-o.1 
forlj 'in 1:211 

[ 
alfal2 alfal2 + 0.1 
alfal2-round (alfal2, 3) 
if 1a1fa121-01 

1 
Xtrans[,2) llX[,2J•alfal21-li/alfal2 
1 -

else 
Xtrans(,2J_loq(X(,2) 1 

Xm cbind(unos,Xtransl 
prOd_tlXmll'IXm 
Pm Xml'llsolve(prod))l'lt(Xml 
qm-t(YI l'I idlaqfnl-Pmll'IY 
11i_ 12• 1n-11 • (l/ln-km-211 'qml • (1/21 
Mqm[j, l)_qm 
Malfa(j,l) alfa! 
Malta [j, 2]-alfal2 

1 -
Half aLm _ cbind (Malf a,Hqm) 
minqm min(Malfatm[,JJ 1 
poslc=match (mlnqm,MalfaLm(, 311 
Malfamin(il Malfatm[posic, 11 
Halfminl (11-MalfaLm(poaic, 21 
Mqmmin(i] Mqro[posic, l] 
1 -

Malfaqm_cbind(Malfamin,Malfminl,Hqmminl 
minqm_minlMalfaqm(,J) 1 
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posic matchfminqm,Malfaqm(, Ji 1 
alfamfn_Malfaqm(poslc, 11 
alfaminl_ Malfaqm(posic, 2) 

liminf alfamin- .1 
limsup-alfamln+ .1 
limlnfÍ alfaminl- .1 
limsupl-alfam.inl+. l 
Hqm mat;ix{0,nrow=21,ncol•l) 
Halfa matrixl0,nrow,.21,ncol•2) 
XtranS matrix (0, nrow=n, ncol•2) 
Halfamin matrix(O,nrow=21,ncol•l) 
Halfminl - matrix (0, nrow,.21, ncol•l 1 
Hq¡mnin mi'trix (O, nrow .. 21, ncol•l) 
alfa liminf-.01 
i o -
for11 in 1:211 

1 
alfa alfa + .01 
alfa-round(alfa,Ji 
!f(alfa!•Oi 

1 
for(k in l:n) 

Xtrans (k, 11_1 (X(k, t]•alfal-11/alfa 

else 
Xtrans[,l] loq(X(,l]) 
alfa! limiñfl-.01 
forlfin 1:211 

1 
alfa! alfa! + • 01 
alfal-round(alfal, 31 
if(alfal!•OI 

1 
for(k in l:nl 
Xtrans [k,2] (IX(k, 2] •alfal)-11 /alfal 
1 -

else 
Xtrans[,2J_loq(X[,2] 1 

Xm cblnd(unos,Xtransl 
prOd_t(lCm)l'llCm 
Pm Xml'llsolve(prodlll'ltflCml 
qm-t(YI 1'1 idiaq(nl-Pmll'IY 
Mqi(j)_qm 
Malfa(j,l) alfa 
Halfa[j,2)-alfal 

1 -
MalfaLm cbind(Malfa,Hqm) 
minqm mln(MalfaLm[,JJ 1 
posic=match(minqm,HalfaLm[, 311 
Malfamin[i] MalfaLm(posic, l] 
Malfminl [i]-MalfaLm[posic, 2] 
Mqmmin [!J_Mqro[posic, l] 
1 

Malfaqm _ cblnd (Malf amin, Malfmlnl,Hqmmlnl 
minqm_min(Malfaqm(,3] 1 
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posic match(minqm,Halfaqm(,3]) 
alfamln_Halfaqm(posic, l] 
alfamlnl_Halfaqm(posic, 2) 

llmlnf alfamln-. 01 
llmsup-alfamln+. 01 
llmlnfÍ alfamlnl-.01 
limsupl-alfam.inl +. 01 
Mqm mat!ix{0,nrow•21,ncol•l) 
Malfa matrix(O,nrow•21,ncol•2J 
XtranS matrix(O, nrow=n,nco1=2J 
HalfamÍn matrix (0, nrow .. 21, ncol=l) 
Halfminl -matrix {0, nrow=21, ncol•l 1 
Hqmmin m'itrix (0, nrow,.,21, ncol=l 1 
alfa lÍminf-.001 
for(l in 1:211 

1 
alfa alfa + .001 
alfa-round{alfa, 3J 
lf(alra!•O) 

1 
for(k in l:n) 
Xtrans (k, 11 ( (X(k, !]•a!fa)-1) /alfa 
) -

el se 
Xtrans(,l] log(X(,1)1 
alfa! 11m1ñn-.001 
for(j-in 1:211 

1 
alfa! alfa! + • 001 
alfa!-round (alfa!, 3) 
lf(alfal!•OI 

1 
!or(k in !:ni 

Xtrans (k, 2] 1IX(k,2] •alfal)-1) /alfa! 

else 
Xtrans(,2) log(X(,2] 1 

Xm cbind(unos,Xtrans)-
prOd_t (Xm)l•IXm 
Pm Xml'I (solve.Hatrix(prodl ll'lt(Xml 
qm-t IYI l'I (dlag(nl-Pml l'IY 
Hr;i(J,11 qm 
Halfa(j,ÍJ alfa 
Halfa(J,2Ülfal , 
HalfaLm cbind(Halfa,Hqml 
mlnqm mln(Y.alfaLm(,3] 1 
poslc-match (mlnqm,HalfaLm(, 3) l 
Halfailn(i) HalfaLm(posic, l) 
Halfmlnl [i)-HalfaLm(posic, 2) 
Hqmmln (i)_Hijm(posic, l] , 

Half aqm _ cbind (Hal f amln, Hal fmlnl, Hqmmln 1 
mlnqm min(Halfaqm(, 3) 1 
posic=match(mlnqm,Halfaqm(,3) 1 
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alfamin _ Halfaqm(posic, 1) 
alfaminl _ Malfaqmfposic, 2) 

Lm_l2' (n-11 • (1/ (n-km-211'mlnqml•11121 
~.~_2' lpi • 11121 I' ((gamma ( (n-kmi/2) /gamma(n-lkm/2111 •(1/ni)' lmlnqm• 11121 l 

taomoda (n-km-21 /mlnqm 
numcaldl 1 (taomoda• (-1/211/21' ( ( 1- (km/ni 1 • (1/211' ( 11- (l/ni' 11+ (1/321'(1-
( km/ni I '{1-(2/nl 1111 • (1/21 
numcaldm (2" lkm/ (2'nl 11' ( f 2'pll • (1/211 '!taomoda• (-1/211' ( ( ( (n/ (n-2) 1 • ( (n
kml /211-1 (n/(n-111" (n-kml 11•111211 
returnlalfamin, alfaminl, Lm, Mm, numcaldl, numcaldm) 
1 

Progrmaa 13. 
Elige los mejores valores de transformación para obtener un polinomio en 
2 potencias de X. 

transpol _ functlon (a!famln, alfamlnl) 
1 
Xl r:iatrix (sean (file•"c: /sptemp/aerugx. txt "1, ncol=l 1 
X2-Xl 
X Cbind{Xl,X2) 
Y-matrix (sean ( file•'"c: /sptemp/aerugy. txt"J, ncol•lJ 
n-nrow{Y) 
kñi J 
llbrary (Hatrlxl 
unos matrixll,nroW"'n,ncol•l) 
Hqm iñatrlx(O,nrow=41,ncol•l) 
Malfa matrix 10,nrow,.41,ncol .. 2) 
XtranS matrix(0,nrow•n,ncol•2) 
Halfamin matrixl0,nrowa:41,ncol•ll 
Halfmlnl - matrix (0, nrow-41, ncol•ll 
Hqmmin _ mitrix (O, nrow-41, ncol•l) 

alfa alfamln-.1 
for(l in 1:41) 

( 
alfa alfa + .! 
alfa - round (alfa, 3) 
lffalfa!•Oi 

1 
for(k in l:n) 

) 

else 

Xtrans (k, l]_ I (X(k, l) •alfaJ-11 /alfa 

Xtrans(,l] log!X(,1)1 
alfa! alfaminl-:. l 
forl(in 1:41) 

( 

alfa! alfa! • .1 
alfa!-round(alfal, 31 
lf(alfal!•alfal 

( 

if(alfal!•OI 
( 
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for(k in l:n) 

1 
else 

Xtrans (k, 21_ 1 IXI k, 21 •alfa!) -11 /alfa! 

Xtrans(,2) loq(X(,2)) 
Xnueva Xtrans -
Xm cbiñdlunos,XnuevaJ 
prOd_t(XmJ !•IX.To 
Pm Xm\•\ (solve.Matrixfprodl) 1*1t IXml 
qm-t IYJ \•\ (diag (nJ-PmJ 1•n 
Hqñi(j,l) qm 
Halfa(j, l) alfa 
Halfa(¡,2)-alfal 

1 -

1 
HalfaLm _cbind (Half a,Hqml 
minqm cin (MalfaLml, 31 J 
lf 1minqm••Oi 

1 
Hord Ha!faLm(order(HalfaLm[, 3) J, 1:3) 
minqñi Mord[2,31 
Malfaiñ.tn(iJ Hord(2,!J 
Malfminl liJ-Hord(2,2J 
Hqmmin(iJ minqm 
1 -

else 
[ 

1 

posic match(minqm,HalfaLm(,3)1 
Halfaiñ.tn(i) HalfaLm[posic,lJ 
Halfminl [iJ)alfaLm[posic, 2) 
Hqmminlil Hqm(posic, 11 
1 -

Halfaqm _ cbind IHalfamin, Halfminl, HqmminJ 
minqm min(Halfaqm(,3)1 
posic-matchlminqm,Malfaqm(,3) J 
alfamln_Halfaqm[posic, IJ 
alfaminl_Malfaqm(posic, 2) 
Hqm _matrix 10, nrow-21, ncol•l) 
Halfa matrix(0,nrow-21,ncol•2) 
Xtrani matrix (0, nrow=n, ncol•2) 
Ha!famin matrix(O,nrow=21,ncol•IJ 
Malfminl -matrix 1 O, nrow-21, ncol• 11 
Mqmmin _ m'itrix (O, nrow-21, ncol•lJ 

llminf alfamin-.1 
llminfÍ alfaminl-.1 
alfa liiñinf-.01 
fori'i in 1:21) 

1 
alfa alfa + • 01 
alfa-round(alfa,31 
if(alfal•OJ 

[ 
forlk in l:nJ 

Xtrans (k, ll_l IX[k, 1) •alfa)-!) /alfa 
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el se 
Xtransl,11 loglXl,111 
alfa! llmiñfl-.01 
h o -
rorlJ in 1:211 

1 
alfa! alfa! + .01 
alfa!-round(alfal, 31 

lflalfal!-;,a!fa) 

1 
hhH 
if(alfal!•OJ 

1 
forlk in l:n) 

Xtrans 1k,21 1IX(k,21'alfa!1-1)/alfal 

else 
Xtrans [, 2)_ 109 (X[, 2) J 

Xnueva Xtrans 
Xm cbiñdlunos,Xnueva) 
prOd t(XmJl'IXm 
Pm xiñt•l (solve.Hatrix lprod) 11•\t(Xml 
qm-t IYJ l'l (diaq(nJ-Pml l'IY 
Mqñi(h,11 qm 
Ha!fa(h, ll alfa 
Malfa(h,2)-alfal 

1 -
l 

HalfaLm cbind(Halfa,Hqml 
minqm min (HalfaLml, 3) i 
if lminqm••OJ 

1 
Hord HalfaLm(order(Ha!faLm(,3) (, 1:31 
minqñi Hord(2, 3) 
Halfaiñ.tnlil Hord(2, IJ 
Halfminl liJ-Hord(2, 2) 
Mqmmin(iJ mi:nqm 
1 -

else 
1 

l 

pos!c matchlminqm,HalfaLm(,3) J 
Halfaiñ.tn[iJ HalfaLm(posic, IJ 
Malfminl ( iJ - Half aLm (posic, 2) 
Hqmmin(il Hqm(posic, 1) 
l -

Malf aqm _ cbind (Ha!famin, Ha! fminl, Hqmminl 
minqm min(Halfaqm[, 3) 1 
posic-matchlminqm,Halfaqm(,3) J 
alfamln_Ha!faqm[posic, IJ 
alf aminl _ Malf aqm[posic, 2) 
Mqm matrix(O,nrow-21,ncol=l) 
Malfa matrix(O,nrow:1121,ncol•2) 
Xtrani matrix (0, nrow=n, ncol•2) 
Malf amÍn _ matrix (O, nrows21, ncol• l J 
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Halfmlnl matrlxi0,nrow•21,ncol•l) 
Hqmr.ún _mitrix [O, nrow=21, ncol • 11 

lim.inf alfamin-.01 
liminfÍ alfaminl-.01 
alfa li;;;inf-.001 
forll in 1:21) 

1 
alfa alfa t • 001 
alfa-roundlalfa, 31 
iflalfa!•OJ 

1 
forlk in l:n) 

Xtrans [k, 1)_1 IX( k, l 1 •alfa)-!) /alfa 

el se 
Xtrans [, ll_loglX(, 11) 

alfa! liminfl-.001 
forl(in 1:211 

1 
alfa! alfa! + • 001 
alfa!-round(alfal, 31 
if[alfal!•Ol 

1 
for[k in l:n) 

Xtrans (k, 21_ 1IX(k,21 •alfal)-1) /alfal 

else 
Xtrans (, 21_log IX (, 21) 

Xnueva Xtrans 
Xm cbiñd 1 unos, Xnueva 1 
prOd_t(Xm)l'IXm 
Pm Xml'I lsolve.Hatrixlprod) l l'lt[Xml 
qm-t IYl l'I ldiag (nl-Pml \'IY 
Hqñi(J,ll_qm 
Halfa(J,11 alfa 
Halfa(j,2)-alfal 

1 -
HalfaLm cbindlHalfa,Hqm) 
minqm min1HalfaLm(,3) 1 
lf 1minqm .. o 1 

( 
Hord HalfaLm[orderlHalfaLm(,31) ,1:31 
minqñi Hord[2,3) 
Half.;;;¡n[i) Hord[2,l) 
Halfmlnl lil-Hord(2, 21 
Mqmmin(i) minqm 
) -

else 
1 
poslc match(mlnqm,MalfaLm(,311 
Half.;;;¡n[i) HalfaLm(posic, lJ 
Halfmlnl ( iJ)alf aLm(posic, 2] 
Hqmmin(il Hqm(poslc, l] 
) -
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Mal f aq:n _ cbind IHa 1 f amin, Mal f mini, Hqmmln 1 
minqm_min(Malfaqm[, 311 
posic i:iatchlminqm,Malfaq:n(,3] I 
alfamin Halfaqm¡posic,l) 
alfar.iinl _Malf aqrn(posic, 21 

Lm_l2' 1n·l l' ll/in-km·211 'minq¡:il • IJ/1) 
Mm_2• 1p1• 11m l' l lgam:na l ln-kml/2)/gammacn-Ckm/2l l l • 11/n) l' (minqm• 111211 

taor.ioda _ (n- ~.m-21 /minq:n 
numcaldl 1 (taomoda' (-1/211121 • ( 11-lkm/nl 1·(1/21l'I11-(1/n). 11+ 11/32) • n
Ckm/nl l 'll-(2/n) l l l l' 11/21 
numcaldm_C2' (km/ C2'nl 11' I C2'pll' il/1l l' ltaomoda• (-l/1))' 111 in/ ln-2J l" lo
kml/211- I In/ (n-ll l • ln-kml l l' i 1/2)) 
return f al famin, alf aminl, Lm,Mm, numcaldl ,numcaldml 
l 

ProqrW U. 
Genera las Xs, Bs y errores para el experimento simulada. 

xbyerror_function (ni 
1 

Xl rnorm{l00,6,2.5} 
Xl-roundlXl,2) 
X2-mormilOO, J0, 101 
X2-round!X2,l) 
unOs matrix(l,nrow=lOO,ncol=ll 
B ciÍ5,4,-8) 
e;ror rnorm(l00,0,41 

write IXl, "c:/sptemp/oxl .out" ,ncol:"ll 
write IX2, "c:/sptemp/ox2 .out", ncol=l} 
write (B, "c:/sptemp/ob.out" ,ncol1:111) 
write (error, "c:/sptemp/oerror.out" ,ncol•ll 
l 
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