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L1l presente trabajo tiene como Finalidad principal reali-
zar comparacion2s entre varios 2stadisticos de prueba,construidos
1 a2 . . ’ ) . .
para probar hipotazsic  no anidadas en modelos de regresidn
no-lineal,haciendo nuso dea cxperimentoes Hont2 Carlo,
En este proceso,prinero se estimaron los parémetros de los
Iy ’

I4

modelos de regresida no-lineal,de la siguiente rmanera., Se dieron
.los valores iniciales de lasg pardwztros,se fijaron los valores de
la variable independienté.Los qu2 se sustituyeron en el mode-
lo,para generar los valores <de la variable de respucsta,dada
cierta‘distfibucién de los errores.Ze consideraron distintas dis-
tribuciones de= los errores.Finalnente con la pareja de valocres de
las variables independiente y de respuesta se estimarcn los paré;
metros,

L1 siguiente paso cousistid en calcular los valores de cada
es;adistico de prueba,dadas n observacion=2s;ésto se repitid 500
veﬁes,para cada una de las distribuciones de los errores conside-
radas. Con los resultados arrojados por los ensayos Monte Carlo

para cada caso,se procedid a la conmvaracidn de los estadisticos de

prueba,



INTRODUCCTION

En investigacidén es frecuente qiue el problema a resolver.

consista en establecer la relacién funcional-entre las variables

.que 1ntervienen en un fenomeno, de tal manera que dlcha relacién

) explique el comportamlento de éste.Se define el modelo del fenbme-~

K

B cada o

T

{>1a finalldad de explicar un mismo fenémeno En general en este tra-

s '];:bajo nos.estaremos refiriendo a un par de modelos con la caracte-

A
ERTa
[

'fSiuconsidefambs la variable .Y como respuestas observadas y

establecer la forma funcional que descrlbe la relac16n entre las

'\;trio no- observable, usualmente se supone que este tiene una distrl—

bucién normal con media cero y varianza c? ;y f es una“funcién

..._[ .
-

;.coatlnue que.describe al modelo.

no- como las expre81ones matematicas que describen 1a relac10n bus-

”rlstica de que estos son no anldados (ver . deflnlcién en el Capltu—'

-Donde ef es un vector de k parametros e es un vaﬂnr gleato~"-

:Poreotro lado vérios modelos pueden estar compitiendo con_f

W



Lds funciones f pueden ser lineales o no lineales en los
pardmetros.En este trabajo nos avocaremos ‘al estudio de las funcio-
nes no-lineales,

Desde un punto de vista préctico, se parte de n observg—
ciones de X,Y, apartir de 1las cuales se puede sugerif un.modeio
que describa la relacidén entre las variables, Considerando la

ecuacidén (1), este modelo puede ser descrito por:
yE D) + e, t=1,.Lm (2)

Se desean estimar los pardmetros de 8. del modelo(2),con ba-
se en las n observaciones. En el Capitulo 1, se exponen los prbce—
dimientos de minimos cuadrados, el de méxima verosimilitud y el
‘robusto,para estimar los pardmetros de un modelo.

En general cuando un investigador desea escoger un modelo
particular de entre un conjunte de modelos que tratan de explicar
un mismo fendmeno,selecciona uno alternativo para probar si el mo-
delo particular es "adecuado™. Para ello se vale de una prueba de
significancia.Esto es,considera -1; coméasacian de a;s‘nodelos ex-

pgesados por 1as siguientes formas funcionales:

£(x,8,) + eg , ’ | (3)

 Ho:y

gi{x,0:) + e).

H]_:y



Con el objeto de probar el modelo Tlo (nulo) versus el no-
dglo altarnativo H1,sé calcula un cstadistico de prueba suponiendo
que Ho es el verdadero.Con base en los datos observados podenos
decidir si se rechaza o no Ho. Cowo siguiente paso dentro de este
proceso se invierten los papeles dé 1as hipbtesis Ho,H%. Se vuelve
a repetir la prueba.@in consecuencia las dos prﬁebas producen cua-
tro posibles regultados, a saber,rechazar wuno, el otro,ambos o
ninguno. |

A manera d2 resumen podemos decir qua,entre los aspectos
importantes en el andlisis de 1log modelos deo regresidn,que trata—r
remos en este trabajo,estdn gl ajuste de un modelo a un conjunto
de datos observados,y la seleccidn de un modelo dentro de un con-
junto de estos que expliqﬁe el fendmeno.

Cabe observar que los econometristas_se han dedicado a es-
tudiar ampliamente el tipo de modelos lineales,no 1linea-
les,anidados y no anidados con la finalidad de explicar diferentes
teorias e;onémicas y es en este camnpo donde se a profundizadp en
la elaboracibén de estadisticos que puedan discriminar entre mode-
los que tratan de explicar una nisma teorfia. Una amplia exposicidn
de las investigacioﬁes realizadas en 1las pruebas de hipbtesis en

modelos de regresidn lineales y uno anidados se muestra en Mc Ale-

er(1934),




El propdsito de este estudio es realizar una compara-
- cibén de estadisticos que se emplean para probar por pares las
-hipbétesis Ho y H1 ( 3), donde Ho y Hjq son no lineales y no
anidadas. Esta comparacidn se realiza por medio de un pro-
ceso Monte Carlo. Los resulgados ¥y conclusiones de este estu-
dio se presenta en los Capitulos 3 y 4.

Para probar Ho contra 1la alternativa no anidada Hy en
modelos de regresidén no lineal varios procedimientds-han sido
desarrollados. En este trabajo se han planteado los estadis-
ticos de Pesaran (1978), 1los _obtenidos por el procedimiento
denominado J y P de Davidson-Mac Kinnon (1981) y el de Agui-
'frefGallant(1983).Estos Gltimos tienen propuesta “na metodo.
logia que abarca tanto la estimacidn por migihos Cuadfados y
por el método robusto..La descripcidén analitica de estos es-
tadisticos se har4 en el capitulo 2.

Dos grupos de modelos son propuestos para realizar las
comparaciones de los estadisticos. El primero esta compuesto .
por.la funcidén de Mistcherlich (M), la funcidn cuadritica 1li-
neal (Q-L) y 1la funciéﬁ banda hiperbélica (B-H). En este gru-
po (Q-L) es usada para. generar 1los datos de la funcidn, es
decir (Q-L) se considera como el modelo verdadero. Los resul-
tados y conclusiones usando estos modelos se expondrédn en el

Capitulo 3.



|

El otro conjunto de modelos conéiderados en este tra-
bajo,son los conocidos como funciones sigmoidales. Ellos son
la funcidn Gompertz (G), la funcidén logistica (L) vy la fun-.
cidn Morgan—Mercer—Flodin (MMF). Aqui los datos fueron gene-
rados usando la funcidn logistica, 1a.discusién sobre estos
modelos se presentaran en él capitulo 4.

Finalmente en el Eapitulo 5, se pone a disposiciébén de
-los interesados la documentacidn de las subrutinas, para es-
timar 1los parémetrﬁs de un modelo de regresidén no lineal y
las que calculan los estadisticos de prueba de las estadis-
ticas propuestas, En este mismo se presenta una guia de como

usar el software que fundamenta este trabajo.




CAPITULO 1.

MODELOS DE REGRESION NO-LINEAL

1.1 Introduccién

Consideremos el modelo:

Y~ f(x't,el + e ,t=1,...,n (1.0)

En biologia este modelo se puede expresar como:

| ve= Cot gx)™ + e (1.1)
donde x es la densidad de 1la ﬁlanta (nimero de plantas sem-
bradas por unidad de area), Yy es la produccidn por planta,_
los parédmetros 6= (a .B.) se consideran como potenciales
"geneticos" y de "medio ambiente" respectivamente.

En economia:

Ye = Q = ol K + e afitxgt + e, (1.2)
con.ytla produccién,¢;£f (Lt,Kf) trabajo, capital en el tiem-
po t,el vector de pardmetros & (a,B, V).

Lo que se discutiré en este Caﬁitulo es la estimacibn
de 9§, como en el caso lineal la idéa es la optimizaciéﬁ de

una funcién objetivo,en la seccibén 1.2 se considera la suma

de cuadrados y la funcién de verosimilitud.En la seccidn 1.3
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se mostrard el método_robusto.En la seccidn 1.4.se indicaran
las referencias sobre la distribucidn asintética de los para-
metros estimados.Finalmente en la Ultima seccidn se presenta
el algoritmo de Gauss-Newton para la estimacién de pardme-
tros. |

Para una muestra de n observaciones de la variable de-
pendiente y, se puede escribir 1la ecuacién (1.0) usando 1la

notacidén vectorial,

y = £(x,9) + e (1.3)

donde 3= (3 seevr3y)s £(x,8) = (£(x1,8),...,E(x46)) y

e= ( e:

l,,..,en)'son vectores {nxl), x = (xl,...,xn) es una

!
matriz de orden (nxp) , O = (91,...,9k).
1.2 Estimacién
1.2,1 Minimos cuadrados,

El estimador de minimos cuadrados de el pardmetro des-
conocido © en el modelo no-lineal :
y=f(x,8)+e ,
es el vector 8 que minimiza la funcién objetivo:
8(8) = (y - £(x,9))(y - £(x,8)). - (1.4)
De manersa anéloga al procedimiento lineél el objeti-

vo es encontrar un estimador de © con las propiedades de un



"buen estimador". En este Capitulo describiremos los resulta-

dos asintdéticos del parametro .
1.2.2 Maxima verosimilitud.

Se supone que la forma de la distribucién de e es co-

nocida,y en este caso suponemos que e “N{(0,0%2I).La funcién de

verosimllltud es
1( 8,02%)= (1/(2n02) )eXP( ((y-£(x,8) (y-f(x, 8)))/2d* )
= (1/(2 no? ) )eXP( -S(B)/Zc") (1.5)

Maximizar esta funcidn es equivalente a minimizar:
L(6,02) = - 1nl(s, 0?) = -nln(2n0%) + S(8)/ c® (1.6)
las condiciones de primer-orden para obtener un minimo de 1
son las k+l ecuaciones siguientes:

aL./38, (1/ o3 3S/ 236,

[
o.

0

oL/ ELN (1/a2 )3/ 3§,
3L/ 30 =(2n/20?) - S(8)/c"= O

~

de la (ltima se expresidn se sigue que: o% = S(8)/n,

y las restantes k ecuaciones son satisfechas si BS(a)Bﬂj;=

[ad

para j = 1,.;.,k .« L(8,03 toma su minimo para el vector 8 que
minimiza a S(a).'Sustituyendo g2en (1.6) por o?%, se obtiene:

L(eo? ) = nln(2r.8(8)/n) +n , (1.7)
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esta funcidén toma su minimo donde S{( g) es minimiza-
da, ver Judge, Hill ,Griffiths, Lutkepohl, ChaoLee (1982).
Consecuentemente se nota que los estimadores de minimos cua-
drados y de mdxima verosimilitud coinciden bajo el supuesto

de normalidad.
1.3 M - Estimadores en regresiédn.

Alrededor de los afios setenta se formalizé en el es-
tudioc de estimacién robusta para modelos de regresidn lineal
y no lineal como un método alternativo al de minimos cuadra--
dos. VYarios investigadores se han dedicado a estudiar sobre
la estimacién de parémetfos en regresidn con este método. En-
tre otros podemos citar a Huber (1973,1981), Heiler (1981)
(éste'realizé un trébajo muy extens§ usando experimentoeron—
te Carlo). |

Retomando el modelo (1.0) § rescribi;hdolo de la si-
guiente manera:

| e =73 - f(ﬂi’é) ,» t=1,...,n
la meta es encontrar el estimador de § que se obtiene minimi-
zando una funcién de los e es decir
z p(jt —'f(xt,a) es minimo, | (1.8)
a los estimadores de g génerados de esta manera se les conoce

como estimadores robustos. Estos se obtienen derivando ¥
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resolviendo el sistema
ey, - £(x,90)) (3E/36)=0 , (1.9)
asi la derivada ae p(u) es denotada por (u)=(d / du) p(u)

Si multiplicamos et por' una conétante ¢, la soluciébn
gque resulta de minimi;ar zp(cgt) no es en general la misma
gue (1.8), es decir 1los estimadores dados por (l.8)no son in-
variantes en un cambio de escala. Por lo que tienen ﬁue ser
suplementa&os en aplicaciones por un estimador de escala au-
xiliar. Esto permitird hacer (1.9) invariante de escala. En-
tonces lo que se propone es minimizar la expresidbn

zp(e, /T)= Zp((y ~£(x_,0)/T) (1.10)
donde ; es un estimador del pardmetro de escala. Para minimi-
zar la funciébén (1.10) se requiere estimar previamente 1.

Con el objéto de estimér § a continuacibn se ilustra el
método M—estimador de minimos cuadrados rescalado iterativa-
mente, expuesto en Burguete, Gallant.y Souza (1981).

Consideremos el modelo:

y = f(x,0+e (1.11)
donde la distribucidén de e se supone simétrica.
Un estimador de escala es obtenido minimizando:
(1/n) 5y, -£(x, 6 )

~
con respecto a 8§ para obtener Bh .

o~
El estimador T se obtiene resclviendo la ecuacidn

(1/n)I9? ((y -£(x_,8_)/T)~/¥? (e)d® (e)=0
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. -~ .
con respecto a ¢ , finalmente se obtiene T .Dpdinded es ls
n . .

distribucidén normal estandar. Por (ltimo los parimetros del

modelo son estimados minimizando:

(1/0) 5 p((y ~£(x 8 ))/ T ).

1.4 Distribucidn asintética.

Una descripcidén general para el estimador de ) , ob-
tenido por cualquiera de 1los tres proce&imieutos anteriores,
es él de encontrar un valor Xﬂ que minimice 1la funcién de 1la
forma: _ |

Sn(A )= (1/n) 5(y, ,xt,_%}',k). | O (1.12)
Una tarea importante es desarrollar una teoria asinté-
tica para'el esgiﬁador de X' , Suponiendo que los datos sa-
tisfacen el modelo (1l.11). Una presentacién matemAticamente
formal siguiendo 1la ec(1.12) aparece en el articulo de Bur-
guete, Gallant y Souza (1980): La discusidén para estimadores -
de ﬁininos cuadrados no lineales esté contenida en Malinvaud
(1966,1970) y para el caso multivariado ver Gallant (1974).

A continuacién se mostraran los resultados de conver-
gencia , obtenidos éﬁ el primero de lbs'articulos mencionados
en el pérrafo anterior. Estos se‘exponen aqui , con el objeto
de ilustrar el comportamienfo asintético de. 1los parame-
tras,derivados por los procedimientos mencionados en este Ca-

pitulo.
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Conviene resaltar que, la notaciédn empleada para des-

cribir los resultados asintéticos de 1los pardmetros, en el
modelo '(1.12),es nueva en el sentido de que,se pretende ge-
neralizar al pardmetro estimado,ya sea por minimos cuadrados;
maxima verosimilitud o robusto,Para un mayor detalle de es-
tos nuevos_parémetros, ver su definicién y notacidbén expuestas
en el primero de los articulos citados en esta seccidn.:

Bajo una serie de condiciones de regularidad expuestas
en el articulo de Burguete,Gallant y Souza (1980),se tiene pa

ra un Ah (obtenido optimizando 1.12) los siguientes resulta-

dos
i) apconverge casi seguramente a A ., (1.3)
ii) fﬁ(aﬂfj) converge en distribucidn a unﬁ normal con
media g ,€on una matriz de varianza—covarianza de la forma .

18T - (1.4)

Lo interesante de escribir estos resultadﬁs aqui
es que (1.13)y(1.14) se tienen para estimadores obtenidos por
minimos cuédrados.méxima verosimilitud y el procedimiento ro-
busto.Usandoc los parémetroslx,ji*q, apropiados para cada caso

1.5 Procédimiento computacional para estimar los paré-
metros.,

Las ecuaciones normalés para modelos no lineales que
resultan al derivar las ecuaciones' (1.4) y (1.6) e iguaiar
con cero son en general no lineales en los parémetros, por
lo que resolver el sistema en general'de une manera analiti-
ca no eS’posibie,entonces una alternativa a este problemé- es

una solucidn numérica.
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Nos referimos aqul a los métodos para estimar los para-
metros del modelo no lineal por minimos cuadrados, los méto-
dos mids empleados para este lfin son el método modificado Ga-
uss-Newton,Hartley (1961),el algoritmo .de Marquardt (1963) ,
En otros articulos donde se puede encontrar mis informacién
. sobre estos u otros métodos se fienen eﬁ Gallant (1975),
Draper -~ Smith (1981) , Kennedy and Gentle (1980),

A continuacidén se describe el método de Gauss-New-
ton.La funcién (1.4) es la que se desea minimizar, para obte-
ner una estimacidén de o, se expande la: |

f(x,8)=£(0)=£(0i)+ F(Gi)(e—Oi)' F=0£/36 0=0,
donde f(0)= (f1(6), f2(6),..., fn(G)?', escribimos
y = (y1, yé,...,_yn)', se sigue que

5(8)= (7-£(8)) (y-£(8)) & Ly-£(81)) (y-£(61))

-2(y-£(01))' F(0i)(6-01)
+ (e-81)' F'(e1)(0-01)
derivando se obtiene

3.5(0)/R 6 = - 2F'(0i)(y-£(8i)) + 2F'(O1)F(01)(6-61),
igualando con cero y reordenando los elementos tenemos que

Bi+1 01 + (F (81)F(01) F/(0i)(y-£(81)) . (1.13)

.P;ra estimar © ,.se parte de valores iniciales para ©
en i=0 , el proceso contiﬁﬁa hésta la convergencia, obtenien-
do el valor estimado para @ , el algoritmo se describe a con-

tinuaciédn:



14

Primero se escoge BGo. Calculamos:

o= ( F'(eo)F(Go)54F’(Go)(y—f(90)) . se encuentra un
valor 1,(0<}n<1), tal que |

S(8o+ nlo) & S(8)

segundo & = 0o +2,Uo, calculamos

U= (F'(6 YF(B )Y F(O )(7-£(8 )) , se encuentra
un valor li (6 < A,{1), tal que

S(® +),U0 )<$s8 (0),
asi 6 =90 +uaU,
las iteraciones continlan hasta que se cumple.que

Lo, —0,, 1¢e(loifre) 6

IS(81)- S(8i+1 ))f < er(S(8, )+ e, )

donde e;%0, €90 Sson valores de tolerancia, en la convergen-
cia, 1la estimacién de la matriz de varianza-covarianza asin-
tbética es:

V(8) = 02(F' (8)F(O)Y] .

Existen varios métodos para seleccionar en cada ite-
raccién ver Hartley (1961). A continuacién se eﬁuncién cua-
tro condiciones y un teorema que asegura la convergencia del
del procedimiento iterativo de Gauss-Newton.Ver Jennrich

(1969).

a) Retomando el modelo (l1.3),se supone que f es una fun-
cién continua en un subconjunto compacto Q (espacio de paréme
tros 8)y los e los errores son independientes e idénticamente

distribuidos con media cero y varianza finita .
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Nota,.Si (x,yzlconverge a8 un limite real su limite (x,y) se
llama producto extremo de x,y.Sean dos funciones g,h evalua
d;s en:Q. Si (g( a),h( B)%Jconvergen uniformemente a

(g(a),h(B)) para todaa,B en Q. Esta funcién se llama el pro-

ducto extremo cruz, (x,y]n=n—1 IX.y

373
b} E1 producto extremo cruz de f en si mismo existe y :
S(e)=if(e)—f(eoﬂ2tiene un minimo unico en g =8 .

c) Las derivadas f’y f’existen y son continuas en Q y
todos lps productos extremo cruz de la forma (g,h), donde
g,h= f,f;fexisten,
Nota. f,f“son la primera y segunada derivadas de f con
respecto.a © respectivamente,

d) E1 verdaderoc vector de parémetros Go es un punto in-

terior de Q y la matriz F’(G)F(Q)'es no singular,F es la de

rivada de f con respecto a 9.

Teorema. Sea (©n) una sucesidén de estimadores de mini-
mo s cuadrédos de 60 y supongamos que se tiene las condiéiones
de 2) a d). Entonces existe una vecindad N de 8o tal que para
casi todas las y hay un n tal qué le iteréccién'Gauss—Newton

converge a O (y) de cuelquier valor en N siempre que nany.
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CAPITULO 2
HIPOTESIS NO-ANIDADAS

2.1 Antecedentes. _

Comenzaremos esta parte definiendo lo que se entiende
por hipbtesis (modelos) no anidadgs. con referencia Aguirre
Gallant(1983), sean Hy , H; los modelos:

Ho: y=£(x,084) + e (2.1)
Hy: y=g(x,8;) + e ' (2.2)

Hy: v H; son no-anidadas si no existe una trasformacién
A=hp (y) tal que f(x,hp (y))=g(x,y) para cada (x,v), YyerT
ni existe h; (A) tal que f(x,2)=g{x,h; (A)) para cada (x,1),
¥ reh.

En este capitulo llevaremos g cabola discusién y aeri-
vacidn de los estadisticos de Pesaran-Deaton{1%78),los de A-
guirre-Gallant(1983), y los procedimientos J y P de Davidson
Mac Kinnon{1981), que son comparados con base en la discrimi-
nacién de los modelos Hy , Hj.

Los articulos pioneros en la discusién de las hipStesis
separadas se deben a Cox(1961,1962), en los cuales se propone
el estadistico:

To=Li¢-n (plim0 £, ¢/n) (2.3)

Gg:&g
donde agR]o,0%),2,=(8;,0f), plim0 denota el limite en probabi-
lidad cuando Hy es verdadera,ag,a;son los estimadores de méxi -
ma verogimilitud de ag,a; respectivamente, L; y L; son las fun-

.éiones log de verosimilitud de Hy y H; .
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L10 se expresa por:

Lyg =Ly (@) - L(a). (2.4)

El valor Ty discrimina.entre las hipétesié Hyp vy H; ,el
estadistico Ty normalizado por su desviaci6n estandar (V(Tg)?/z
es comparado con una distribucifn normal estandar.

2.2 Estadistico de Pesaran y Deaton. KEb).

La labbr principal desarrollada por Pesaran y Deaton fué
la de obtener expresiones para (2;3) vy la varianza de Tg,con
Hy, vy Hydadas por (2.1) y (2.2). Se supone que eimN(O,&EI)
(i=1,2) .El procedimiento para el célculo de Ty es como sigue.
Primero se estiman los par&metros de Hy y H; por méxima vero-
similitud,esto-es,los estimadores de 6,;8; ,dyy ¢1se obtienen
de la manera usual para este procedimiento . En seguida se con-
sidefan los valores predichos de H, ,es decir, f(ao),estos se
utilizan ahora cano los valores de la variable de reépuesta en la
hipb6tesis alterna.Se hace una regresién auxiliar conciderando

'el modelo:

£(8,)=g(8,) +

|@
—

. . P 1
La varianza estimada en esta regresifn se suma a og,de

esta manera se obtine ofg.Esto es:

B o =at + (/N (£(0g)-g(813)  (E(Bg)~g(610))  (2.5)
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Se puede hacer notar que,alo es la estimacifn del par&me—
tro g, shaciendo la regresién auxiliar.Los valores de alse pue-
den considerar como los valores iniciales para la estimacién de
1o -

Se sustituyen las funciones de verosimilitud de los modelos

de Hy ,H; , en L,, obteniendo la expresién:
~ -~ . 62 62
ngﬁLg(qﬁ)le(31)=(n/2)log(01 / og), (2.6)

este resultado se sustituye en (2.3); ademds se tiene que

a2 2
6,9=Plim,g;, , se sigue:

a2 a2
To= (n/2)log( o/ o10).. . (2.7)

Para obtener el estadfstico de Pesaran y Deaton es necesa-
rio ahora calcular la varianza de Ty .El proceso por el cual se
tiene la expresibn para V(T,),viene desarrcllado en Pesaran y

Deaton (1978) ,aqui solo describimos su f6rmula,esta es:
V@.)=(0§/O:0) {(E(og)=-g(81g) ]'{I-F o(P'F o)F'oflff(eg);ﬂg(ﬂlo)). .(3.3)

Donde F, es la derivada parcial de f con respecto a §,.

Finalmente el estadistico esta dado por:

Ny= T o/ (F(T @) V2 .

Donde T ; esta dada por la expresidn (2.7),G(Tg) por.(2.8)

sustituyendo en esta filtima los estimadores de los par&metros.
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No se distribuye asint6ticamente como una normal estandar

Nyv N(0,1). Ahora para probar H,,se procede similarmente, invirtien
P 1

do los papeles de H,,H,,se define N, = Tl/.(V(Tl))hbajo la suposi

cifn de que H, es verdadera.

2.3 Procedimientos J y P de Davidson y Mac Kinnon.
Se presenta en esta seccifén dos procedimientos desarrolla
dos por Davidson y Mac Kinnon para probar la validé&z de Hg, uno de

nominado la prueba J,la cual se basé en el modelo no lineal:
Yy = (1-a)£(x,0,) + ag(x,8,) + e (2.9)

donde'ﬁles el estimador de mixima verosimilitud de Bi; .S1 H, es
.verdadera el valor dEﬁgg cercano a cero.Donde £ y g son los mo-

delos dados por las expresionés.(2.1) y (2.2), en esta situacién

§ = gtx;ali v ﬁzson asint6ticamente independienteé de de e. Ade-
mis. se supohe que e, Y e, en los modelos (2.1) y (2.2) se distri
buyen como uha normal con media ceroc y varianza q:I (1i=0,1).

El otrq procedimiento reférido como la prueba P,consiste
en hacer una'regresidn en el siguiente modelo lineal:

¥ - £(x,8,)= afg(x,8,) - £(x,8,))+ F,b+e  (2.10)

donde F es la matriz cuyos elementos son las derivadas de £ con

~

respecto a g,, evaluadas en g,.
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2.3.1 El procedimiento J (JM ).
Consideremos el modelo (2.9), este involucra una estima-
cidén conjunta de o y 85,5€ea y={ a,6p)" .El modelo se puede expre

sar de la forma:

i

y=hix,y) +e '  (2.11)

donde h(x,y) = (l-a)f(x,0) + a&. En este dltimo modelo gapuede
obtener el estimador de minimos cuadrados de y, con base en los
resultados obtenidos para el caso de minimos cuadradoslmenciong
dos.en el Capitulo 1,seccibn 4. Se tiene que: /n'( ;— y) tiende
en distribucifn a una normal con media cero y matriz de varian-

za-covarianza ¢2p donde ; puede ser estimada por:
. -~ ~ _1
((1/n}H'(y)H(y))

donde BH es la matriz cuyos renglones son las derivadas de h con

Tespecto a y, ¢? es estimada por:

(1/(n-x+1))) (y - hiyN)'(y - h(;l).De este resultado
se puede concluir qﬁe el estadistico t para ; se distribuye N(0,1)
si H,:2=0 es cierta, t se expresa por:'

t = ———— | ( 2.12)

Y & )
q(+fk+1ch

ahora para derivar ¢ Y aﬁ hacemos la regresidn sobre el modelo
' -~ -~ -~ -— 1
(2.11),donde C = (H(y}H(y}} -, donde H es la matriz definida:.

anteriormente.Derivando h(x,Y)} con respecto ay'se tiene lo si
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donde Y es un vector de variables dependientes, X,Z son matri-
ces de variaﬁles independientes, u es un vector de errores y
Mz = 1-2(2'2Y'z".
Entonces:'lqs pardmetros estimados c y sus varianzas

son idénticos en a) y b).
Equivalentemente la_expresién (2.10) se puede considerar como
la del inciso a), si X=g—f, Z=§,de.esta manera la expresién
del inciso b), quedaria representada por :

| Ho(y-f) = Ho(g-f) + e.
Donde Mo=I-F(F FY'F',como ﬁo(y—f)=y—f se sigue que:

y-f =aMo(g-f) + e , « (2.13)
es estimada por minimos cuadrados,asi:
a=(g-£)Mo(y-£)/liMo(g-£)
la varianza de minimos cuadrados de y@a: es:
n ;%Wo(g-fﬂl_z,
~2
donde U es: _
| ;2=(1/(n—k-1)jfy—f—;ﬁo(é—fnf
Finalmente el estadistico dbtenido mediante el proceso P es:
£ = {7 a/V({Ta), |

este se distribuye como una asintéticamente como una normal
N(0,1).
2.4 Estadistico de Aguirre-Gallant,

- Aguirre-Gallant(1983) proponen un estadistico de prueba

asintdticamente libre de distribucién que generaliza la prueba
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propuesta por Cox {1961,1962),con el objeto de discriminar en-
tre los modelos (2.1) y (2.2).

Su procedimiento consiste en normalizar la diferencia
So(eb)—SI@l) usando estimadores de ﬂ y v de su media y varian-
za bajo el supuesto de que el modelo Ho {(2.1) es verdade-
ro.Este proceso de normalizacidén deriva en el estadistico da-

do por :
z = /(S (8)-5,(8)-i)/y . (2.14)

Como Z tiende asintdéticamente a una normal, la decisidn seréd
rechazar Ho si z excede un valor critico de la tabla normsl
estandar,Las condiciones de rggularidad para justificar que z
se distribuye asintéticamente como una qormal se exponen en
Aéuirre—Gallant(1983).Los valores optimizandos SD( 6& y sl(ﬁﬂ
pars 1a-expresién (2.14) se obtienen por los métodos de mi-
nimos cuadrados ¥y robusto.

2.4,1 E1 caso de minimos cuadrados (MAG).

Lo que se desea es minimizar la funcidén objetivo :

S(e)= zp((y -f(x ,8))/ 1 ) , i=1,...n(2.15)
con p(u)=(1/2)u2 y t=1. Se optimiza la expresién (2.15) ba-
jo el modelo (2.1)y luego bajo el modelo (2.2). Asi obtenemos
los valores S{95),5;(8; ), se sustituyen en (2.14);el cllculo

- ~

de los valores de u, Vv se muestran en la seccidén 2.4.3.
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2.4.2 E1 caso robusto (RAG).

El procedimiento seguido en esta situacidn es ajustar
el modelo Ho para obtener una estimacidn de ;D’ luego el pa-
rimetro 8y es estimado ,optimizando :

. L]
So(8)=(1/n) T p((y -£(x ,0))/T)). (2.16)
1 1
similarmente usando el modelo H1, se obtienen los estimadores
?l,ﬁly el valor Sl( 31).Se sustituye en (2.14),asi se tiene el

estadistico de prueba -.
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2.3.3 C8lculo de 1los valores y y V.
En esta seccifn nos referiremos al artfculo de Aguirre T.

(1985), en el que se plantea la teorfa para probar las hip&tesis:

H:y-= fi(i,xi) toe, (2.18F

donde r=1,...,n , i=1,...,M
Para los modelos (2.1} y (2.2) tenemos que i=1,f=f;,g=f,
Bg=Ap y 81=X;°
La derivacién del estadfstico (2.14) reguiere del c&lculo
de ﬁ ¥y G. Aquf trascribiremos el proceso para efectuar este cdl
culo,para el caso robusto y de mfnimos cuadrados. Usando las nota
cionés expuestas en las pdginas 319-320 de este artfculo.Estas

son las siguientes:

i) para : ;
e]‘= qo(y:iijfxﬂ) r j=1;;-.,n

Yij=Yo(ej’ xt,lly, j,t=l,...,n

d(errT:ADrll)= SO(er:T;lu)‘sltY;x;T,11),_

| d J—d(Y J t;T ,AOfll) ’ tj=1,-.'- Py

'Jo=n z(az/axax 1S (YerXpsTihy) .
-~ _2 L3 ~ ~ M ~ ~ .,
¥ =n "Iz {/ax)d (Ytj,xtﬂ-A U,AI)X(Ld/ae)Yo(ej,xt,Ao)

x(a/ax )qO(yt.xt.io)+ (3/3% )Y (84, %, Ap))

Del planteamiento desarrollado en el artfculo se deriva
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ii) Para Vv

tj=1,..;,n

V=n z( X  =plim V.

Xpy~Xe-)
La expresion (2.17) la podemos escribir de la forma:
€4p = Yy fo(x Au) =q0(?r,xr,10) =l,...,n {2.19)

Yo(ef,xf,lg)=f0(x,l)+e | : (2.20)

Usando las notaciones expuestas se pueden derivar u, V para
aplicaciones en regresién no lineal robusta y en mfnimos cuadrados.

En el primer caso consideraremos la funcién'objetivo expresada por:
Si(er: T 'Ai)= p( (Y"fu (x;;\i))/ 'l.'i) ;‘i=0;1 (2_.21)

Dondé p €S una funciﬁn convexa no negativa dos veces d&dntinudmen-
te.xﬁﬁéiégﬁ;hba (con derivadas Jl), JZ)),T es un parimetro de
escala y';su estimador.Sean :
&Y ~fi(Xeedy) vy
£,0=F; (xpay) con (£50)" = (a/oap) €, (xp 0 )
con i=0,1 t=1,...,n.

Derivando (2.21) y usando las Gltimas expresiones tenemos

(3/3A)SO(Y£j,xt,t,lp,li)=-1 félj(ej/-rafét) (2.22)

también :

]
_ : - . 1.11)
D 4=(3/3y JAY 5rXertidged )= nle (ej/TO) (2.23)

-T_lél’«ytj-flt)/fly para tj=1,...,n
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sustituyendo (2.23) y las derivadas correspondientes de (2.19)

y (2.20) en ¥ en la notacién de 1 se tiene:
a2 (1) _g a |
=N Fa D f - f .
¥ =nIIID (5 o (2.24)

Si los errores se distribuyen simétricamente alrededor
de cero, entonces 3 (descrito en la notacifn) es asintbticamen

te equivalente a :
J0 tuin l(zle /1:))n” nglkfél))' (2.25)

notese que

~

dej= (85/7,)=p((¥e5-F,¢)/7y) (2.26)

Entonces sustituyendo (2.23) y (2.24) a (2.26) en la no-

o~
tacién de V se tiene

th=dtj+';§3;)'l
T se estima como se mencioné en la seccién 1.3
- El1 caso de minimos cuadrados, se puede derivar siguiendo el
procedimiento para el caéo robusto,considérando las expresiones
siguientes::?i=1 i=0,1 , du)=(1/2)u3 JT%u)=u, (2%u) =1, asi sus
tltuyeﬂa-;l p Y sus derivadas en las expresiones (2.23) y (2.2.6). se obtie
ne que:

~

d .= ~-&_(f

- - - 2
tj_ j ot flt) (1/2)(fut flt)

_ _ A _14\ 1 -

Donde ¥ vy J se derivan de sustituir ri,d y sus derivadas en (2.23)

a (2.23).
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CAPITULO 3,

MODELOS DE CRECIMIENTO

3.1 Introduccién,

El propdsito del estudio de Monte Carlo en este trabajo es
compar;r los cinco estadisticos descritos en el capitulo anterior,
mediante simulaciones, En esta parte se proponen tres modelos de-
nominados de crecimiento para llevar a cabo tai fin.Nuevamente
consideramos el modelo | |

| y =f(x ,8)+e (3.1)

Las formas andliticas de la funcidén f son las siguientes:

(1) La funcién de Mitcherlisch (M).
£(x,9) = o;(1-exp(g,mp5x) | (3.2)
Ests funciéq en {3.1) es usada en problemas de agricultura
donde x es la razén de la aplicacibén de fertilizante, y es 1la pro-
duccidn de trigo, estudios dpnde se reporta el uso de esta funcién

estan los de Box,G.E.P. y Lucas H.L.(1959),Gomes(1953),

(2) La funcién cuadrdtica lineal (Q-L)
By +Bx +B3( By x)? sigyx

f(x:B) = . (3-3)

By +BX SiByéx.

un estudio de esta funcidn aparece en Cox(1970)
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(3) La funcidn banda hiperbélica (H-P)

f(xsl)?l.1+l'2(x - Ad+ ag( lgﬂn%h)z}l/z (3.4)

varios conjuntos de datos donde esta funcién es. aplicada (entre
ellos un problema de radiocactividad) se reportan en Rat-

- kowsky(1982) .

3.2 Disefio de los experimentos Monte Carlo,

Recordemos que se desea probar estadisticamente las hipéte-
sis Ho:y=f(x, 9)+E ,Hl:z=g(x, B)+E,si el estad{stico calculado re-
sulta mas grande que un valor critico fijado en base a su distri-
bucién (asintédtica) rechazamos Ho(esto es el modelo y=£f(x, e)+§ ),
luego inver;imos los papeles de Ho ¥y Hi,volvemos a realizar el
mismo procediﬁientp.

La estrategia del_ experimento la podemos describir en los
siguientes cuatro pasos:

lo.)La prueba es efectuada con base en la parejes de puntos
(y ,x ) t=1,...,n donde 1los y fueron generados usando la funcién
'cuadrética lineal (Q-L). Nos referiremes = este modelc como el mo-
delo verdadero,se emplearon oncercdistintas distribuciones de e,
como sSe muestra em la tabla A,ﬁafa diférentes tamafios de muestra
n, los valores de x fueron generados aletoriamente entre nidmeros
enteros del 1 al 72,

20, )Se estimaron los parametros de cada modelo por los méto-

dos de minimos cuadrados y robusto Iluego se calcularon los esta-
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disticos CPD,JDM,PDM,MAG para el primer caso y el estadistico RAG

en el otro caso

=======—===========================================

‘Normal contaminada con Cauchy:

«9%N(0,0,025)+.1*%C vii)

viii)

Normal contaminada con normal

-9%N(0,0.02)+,1%N(0,2.25) 1ix)

Normal contaminada con t

.8*N(0,0.02) + .2%t k=5  xi)

ESSSssoEEsS ==

40
60

60

40
40

"Distribucidn de los errores No.de casos Tamafic de muestra
Normales N{(O,1) i) . 20
ii) 40
iii) 60
Normales : N(0,0.025) iv) 20
| v) 40
vi) 60

Tabla A.
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30.) Se propusieron para efectuar la comparacién de los es-
tadisticos las pruebas que se muestran en la tabla B,combinadas
con las once distribuciones de 1los errores consideradas.En cada
una de estas situéciones se obtuvieron los valores de los estadis-
tiEOS de prueba CPD,JDM,PDM,MAG .Para las pruebas propuestas y con
la distribucidén de los errores ii),vii),viii),se agregd el esta-
distico de prueba obtenido por el método robusto,para observar si
hay diferencias cén los otros estadisticos cuando el modelo nulo
es verdadero,Considerando también la situacidn en la que el modelo
alternativo es verdadero,esto se presenta en las tablas(de resul-
tados),1,2,5,6,

Por otro lado Heiler(1982) reporta en su estudio de simula-
cién que los estimadores obtenidos por minimos cuadrados fallan
con la contaminacidn de Cauchy,lo que no ocurries con estimadores
M-robustos. Entonces la idea es comparér los estadisticos propues-
tos por minimoé cuadrados con los obtenidos por el método robusto,
para tener una situacidén similar a la mencionada por Heiler.

40.)Se obtiene un valor de cada uno de los estadisticos para
cada una de las ©pruebas Propuestas,combinada con 1la distriﬁucién
de los errores (no se considerd la prueba Ho:M-H1:Q-L para los ca-
sos x),xi)).
| ‘ Esto consiste en una réplica del e;perimento,en este estu-

dio se efectuaron 500 réplicaciones.

-~
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"hipbétesis  nula alternativa
la.prueba Q-L M
2a.prueba Q-L H-P
3a.prueba M Q-L
4a.prueba H-P Q-L
Tabla B

Es importante mencionar que el software eiterno Eonsidera-
do fué el paquete IMSL,usando algunas de sus subtutinas para gene-
rar aleatoriamente los valores de x,y la distribucién de los erro-
res. En el caso de x se consideré 1la subrutina GGUD con el objeto
de generar un qﬁmero aleatorio discreto entre (1,k),k=72.Las su-
brutinas llamadas para generar las diferentes distribuciones de
los errores consideradas en el presente trabajo son:GGNML que ge-
nera una normal (O;Ij.GGCAY para la-digtribucién'de Cauchy.GGAMR
genera la distribucidén gamma , que usada convenientemente se ob-
tiene una distribuciédn xZ.Esta iltima combinada con GGNML se puede

derivar la distribucidn t.

3.3 Resultados del experimento Monte Carlo.
Con el interés de detectar diferencias significativas entre

el modelo ajustado y el proceso ‘que generd los datos usamos una
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prueba de dos colés, dado que cada estadistico se distribuye asin-
téticamente como una normal, con media cero y #arianza 1.En cada
una de las 500 reﬁlicaciones obtuvimos un valor de cada uno de los
cinco éstadisticos(para las situaciones mencionadas),cuando se
consideré la hipdtesis nula verdadera, se estimaron los niveles de
significancia de las pruebas calculando 1la proporcidn con la que
los estadisticos de prueba exceden el 4.56 por ciento del valor
critico de z.Invirtiendo los papeles de 1las hipdétesis nula y él-
ternativa es decir se calcularon los estadisticos considerando 1la
alternativa verdadera, en esta situacidén se estimaron las poten-
cias de las pruebas para- cada estadistico}con respecto a esto en
la literatura se reporta que para pruebas en modelﬁs no-anidados
la potencia de la prueba,es tomar una decisidn correcta,en este
caéo aceptar el modelo verdadero y rechazar el falso,por lo que se
"calcularon el némero de veces en que de las 500 replicéciones se
toma una decisidn correcta.

En las tablas 1;3,5,7 se presentan los resultados cuando el
modelo nulo(Ho;Q-L) es el verdadero.Lo que representa cada una de
las columnas de estas tablas es: exp.nos indica un nﬁmero que
representa el resultado de un experimento(prueba combinada con una
distribuciédn de los errores).El cual lo usaremos como identifica—'
cién. Muestra indica el tamaiio de ésta.Hipétesis ,describe los mo-
dglos qué van en la nula y alternativa respectivamente.Pruebas,
representa los estadisticos que se comparan,.En la quinta columna

pn indica si es o no ‘significativa la prueba de normalidad (bondad
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de ajuste) realizada sobre 1la distribucidén de los estadisticos
obtenidos en las 500 replicaciones.Las siguientes dos columnas in-
dican la media y la desviacidén estandar de los resultados de las
500 replicaciones de cada estadistico. En el parentésis se indica
los valores de t para probar: si Ho: =0 y Ho: =1 respectivamente,
Finalmente se muestra en la 1ltima columna el nivel de significan
cia . |

En las tablas 2,4,6 y 8,el modelo verdadero va en la hipéte-
sis alternativa,ahora la descripcidn de las primerés cuatro colum-
nas es similar a 1; de 1las tablas mencionadas en el pérrafo ante-
rior.Luego la quinta y sexta columna representan 1la media y la
desviacién estandar de los estadisticos.lLa (ltima indica la poten-
cia de 1la prueba,

En las siguientes péginas se muestran las tablas de resulta-
dos producto de la simulacidén,asi como los histogramas que mues-

tran la distribucidén de 1los estadisticos,con base en esto en la

préxima seccidén se lleva a cabo la discusiédn.

3.4 Discusién de los resultados.

Llegamos al punto dondé se cumple la finalidad esencial de
este trabajo,es decir la comparacidén de los estadisticos .dentro de
las situaclones planteadas en la seccién 3.2, Empezaremos esta
parte presentando las diferencias encontradas entre los modelos de

Mitcherlisch y la banda hiperbdlica,al realizar las pruebas des-
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critas en la tabla B. Iniciaremos la discusién tomando encuenta la
primera y segunda prueba,esto es, cuapdo el modelo verdadero esta
en la hipdtesis nula, ﬁitcherlisch y la banda hiperbdlica en la al-
ternativa de cada prueba respectivamente. |

Considerando las siguientes situaciones : i) Las Distribu-
ciones de los errores normal estandar y 1la normal con varianza
.025,con un tamafo de muestra igual a 20 y para el estadistico CPD
ver exp 1,2,13 y 14, ii) La distribuciédn de los errores la normal
estandar,con n=40, ver exp 3 y 4. iii)Observaciones aberrantes con
n=40 y 60, en la tabla 5. iv) Contaminaciones de la normal con la
t de Student, referencia en los exp. del 35 al 38. Se observd que
el nivel de significancia en la segunada prueba es significativa-
mente mayor que en la primefa prueba.Para el primer caso, y el es-
tadistico CPD, este nivel resultd excesivamente méds grande en la
segunda prueba. Se puede decir que, el nivel de significancia de
los estadisticos se ve afectado en estos casos por la presencia de
la funcién hiperbblica,que resulta ser un modelo competitivo.

Para la tercera y cuarta prueba tomaremos en cuenta los
siguientes casos: i)La tabla 2 , en la que los errorés tienen ﬁna
distribucidn normal estandar y los distintos tamafios de muestra,es
decir n=20,40 y 60. dii) En _los experimentos 19 y 20.donde la
distribucibn de loé errores es una normal con varianzas .025. iii)

La tabla 6,donde tenemos que la distribucidén de los errores es la
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contaminacién de una normal con una Cauchy.En estas tres situa-
ciones se observd que la potencia de las pruebas es aproximadamen-
te del 97 porciento al 100 porciento,cuando en la hipétesis nula
esta la funcibén de Mitcherlisch, sin embargo la potencia de las
pruebas se reduce bastante si en la hipdétesis nula se tiene el mo-
delo hiperbélicﬁ, Para cada estadistico en particular resaltare-
mos este hecho,

Con base en los resultados anotados en los dos parrafos an-
teriores,haremos la comparacién de 1los estadisticos.Para ello di-
vidiremos ia discusién considerando primero el modelo hiperbdli-

co,que resulta ser un modelo competitivo.Luego el modelo no compe-

titivo que en este caso es la funcidén de Mitcherlisch.

Al examinar los resultados primero consideremos el modelo
competitivo, En lqs experimentos pares,exceptuando el 2 y l4,y
cuando en la hipétesis alterna esta el modelo hiperbélico. Se ob-
servd que los niveles ﬂe>significancia entre los estadisticos es
muy similar.Excluimos los exp. 2 y 14 porque ahi se obsefva que
CPD es muy alto en su nivel de significancia. JDM resulté por de-
bajo de 4.6%n el exp. 2. Cuando el modelo hiperbdlico esta en la
hipbtesis nula, sé tienen los siguienteé resultados: i) Los expe-
rimentos 8,10 ¥ 12, donde 1los errores tienen distribucidén normal
estandar.Se observa que paré n=20,PDM tiene una potencia sumamente

baja,BR:.los: tresexperimentos citados es decir donde n=20,40,60, JDM
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tuvo uné pésima potencia pues esta estuvo entre O y 2 porciento,
CPD y MAG tienen wuna similar potencia en _cada una de las tres
muestras , aunque este Ultimo estadistico es ligeramente més bajo,
Cuando n es 40 o 60 1los estadisticos CPD,MAG,PDM y RAG (este para
n=40 )son muy similares en su potencia., ii) Cuando los errores se
distribuyen como una normal con ‘varianza 0,025. Se observa
que en gl exp. 20 hay una potencia regular en los estadisticos CPD
y MAG, y pésima para los estadisticos JDM Y PDM. Con n=40,60 ver
exp 22 y 24 los estadisticos tienen una potencia del 100 porcien-
to, excluyendo JDM en n=40, iii)Con observaciones aberrantes tabla
6. los estadisticos de minimos cuadrados son muy parecidos en su .
potencia exepto JDM . RAG tiene une pofencia mds alta, este hecho
lo retomaremos adelante. Para contaminaciones més leves ver exp,
41 y 42 la potencia de los estadisticos esta entre 87 y 97 por
ciento , menos JDM que tiene una potencia entre 40 y 70 porciento.
En resumen,de lo dicho en el pirrafo anterior, se nota
mucha variabilidad y diferencia entre 1las potencias.de las prue-
bas, esto se acentlla dependiendo de la distribucién de los errores

y de los tamafios de muestra.
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Los experimentos 30 y 32 muestran el caso en que se tiene
una contaminacién Cauchy,la cual es la més severa, vy se hace la
prueba con un modelo competitivo en la hipébétesis nula.El resulta-
do observado es el siguiente: los estadisticos CPD,PDM y MAG tie-
nen una potencia similar de entré 60 y 70 porciento ,el es-
tadistiﬁo JDM tiene una potencia de entre 30 a 40 porciento, y el
estadistico RAG tuvo wuna potencia superior al 90 pofciento.Esta
diferencia se debe al hecho de que RAG esta disefiada para tratar
este tipo de situaciones,no solo en la estimacidén,sino también en
la definicién del estadistico.Por otro lado de los experimentés de
la tabla 5 se observé que el error tipo I se comporta de manera
simiiar para todos los estadisticos.Por 1o tanto resulta que es
recomendable usar RAG para el caso en que se éospeche de la exis-
tencia de observaciones aberrantes ya que el nivel de significan-
cia es el mismo que el de otrés pruebas,pero la potencia se mejora
significativamente,

Los experimentos 4 y 10 muestran situaciones en las que
los errores se distribuyen como una normal.Sé tiene 'que el modelo
competitivo va en la hipdtesis alternativa en el exp 4 y en la nu-
la en el exp.l0.En esta situacidn se observé que los métodos ro-
bustos no dan ganancia;porque tanto en el nivgl de significancia
como en la potencia resultan todos los estadisticos muy similares.

Exceptuando al estadistico JDM que tuvo una potencia de 1 porcien-
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.to,que resulta ser muy baja.Por lo que se puede decir que para es-
tos casos cualquiera de los estadisticos puede ser usado,a reserva
del JDM por su extrafia potencia.

En los experimentos 2 y 8 se tiene distribucidn normal de los
errores con varianza igual a uno,en 1los experimentos.l4 y 20 1la
distribucidén de los errores es la misma pero con varianza igual a
.025, En estos casos el tamafio de muestra es el ﬁés pequeiio de 1los
considerados,esto es n=20.E1 modelo competitivo va en la hipdtesis
alterna para los exp. 2 y ‘ld,en la nula para los exp 8 y 20.Los
resultados para esta situacidén es el siguiente: los estadisticos
JDM y PDM tienen buen nivel de significancia en los exp. 2 'y l4,
pero una potencia de O y 4 porciento respectivamente en los exp. 8
y 20 que realmente es pésima.El estadistico CPD tieme un nivel de
significancia de 81 y 93 porciento ver exp. 2 y l4, que resulta
ser muy alto ¥ una regular potencia,aproximadamente del 50 por-
ciento en los experimentos donde el modeld competifivo va la hipé-
tesis nula,El estadistico MAG tiene un buen nivel de significancia
y uﬁa potencia del 40 porcilento en ambas situaciones respectiva-
mente, Esto nos indica que cuando se ‘tiene la presencia de un mo-
delo competitivo,un tamaiio de muestra pequefio afecta el comporta-
miento de los estadisticos.En este caso el mejor librado fué el
MAG. Por otro lado CPD no es recomendable cuando un modelo compe-
fitivo en la hipbtesis alternativa ver experimentos 2 y 14, Andlo-
gamente JDM y PDM no son recomendables cuando un modelo competiti-
vo va en la hipbétesis nula y tamafio de muestra igual a 20, ver exp

8 'y 20.
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A continuacidén veremos los experimentos donde la hipdte-
sis alternativa contiene al modelo de Mitcherlisch , los cuales
estan numerados con enteros impares dentro de la tablas 1,3,5 ¥
7.Ahi se observa que el nivel de significancia de todos los esta-
disticos es muy parecido, salvo el JDM que resultd con unm error
tipo I mids alto que en los demds estadisticos en cada uno de los
experimentos mencionados. Cuando el modelo noc competitivo esta en
la hipétesis nula se muestra en los experimentos impares de las
tablas 2,4,6 y 8., Aqui no se observo diferencia en ninguno de los
.estadisticos,ya que todos tuvieron wuna potencia superior al 97
porciento.

En los experimentos 25 y 27, la distribucidn de los
errores se contamina con la distribucién Cauchy. En estos casos el
modelo no competitivo va en la hipdtesis alternativa. El resultado
observado fué que todos 1los estadisticos obtenidos por minimos
cuadrados tienen un nivel de significancia muy parecido,resaltando
el-estadi;tico RAG que tuvo un nivel de significancia por debajo
de 4.6 porciento.En el experimento 29, RAG alcanzé el 100 porcien-
to de potencia.Sin embargo,se puede decir que cuando se tiene un
modelo competitivo,no hay una diferencia marcada entre los cinco
estadisticos en cuanto a su nivel de significancia y poten-
cia considerando observaciones aberrantes.

Finalmente cabe resgltar que cuando hay normalidad en la

distribucién de los errores,en la‘ hipbétesis alterna va el modelo
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ne competitivo y un tamafio de muestra -igual a 20, Se tiene que el
estadistico JDHM tiene un nivel de significancia mads alto que los
demds estadisticos considerados.

Se sabe de los resultados que, presentamos en el Cépitulo 2
que cada uno de los estadisticos: Se distribuye ésintéticamente
como una normal estandar. La prueba empleada para comprobar esta
distribucidn esta mencionada en la seccidén 3.3.

Cuando se efectud la prueba con el objeto de tener una ve-
rificacién de este comportamiento, se tuvieron los resultados que
describiremés en los préximos parrafos.

La tabla 1 muestra experimentos donde el modelo competiti-

vo va en la hipdtesis alternativa.La distribucién de los errores

es normal con varianza 1. Se observa que los estadisticos se.apro—
ximan al resultado de normalidad,cuando n crece.Cabe destacar que
eﬂ todos los casos la media fué significativamente distinta de ce-
ro. Aunque para n=60, se tiene que la normalidad y la varianza
igual a uno yé no son significativoes,exceptuando a CPD. En los ex-
perimentos 16 y 18 los estadisticos se aproximan mas a la normali-
dad,sobre todo cuando n=60. Considerando para esta situacidn que

la distribucién de los errores tienen una varianza menor de uno.
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Finalmente el resultado de normalidad para todos los estadisticos,
se ve muy afectado cuando se tienen observaciones aberrantes y aftn
para n=60,

En el experimento 1l,se tiene distribucién normal en los
errores. Se considera el modelo no competitivo en la hipbtesis al-
ternativa.El resultado observado fué que los estadisticos'CPD,JDM,
no gatisfacen la normalidad. MAG se distribuye normalmente aunque
con una media y varianza significativamente distinta de cero y uno
respectivamente .PDM satisface la normalidad pero su media es sig-
nificativamente distinta de cero.Se ve <claroc que cuando el tamano
de muestré auménta los estadisticos satisfacen el resultado
de normalidad.Ver experimentos 3 y 5. Por otro lado cuando la dis-
tribucidén de los errores es también normal pero con una varianza
menor de uno,se observa lo dicho anteriormente.En el caso deiobser
vaciones aberrantes,en general se observa que todos los estadisti-

cos satisfacen el resultado de .normalidad para n =40 o mids. En es-

te caso JDM tuvo ura varianza significativamente mayor que uno.
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3.5 Conclusiones

En general se tiene que el estadistico robusto RAG tuvo un
mejor comportamientc que el observado por los otros estadisticos,y
precisamente en donde se deseaba ver si habia diferencia entre los
métodos robustos y no-robustos,es decir con la contaminacidn
Cauchy,se palpé muy <claramnete. Por otro lado cuando n=20
(muestras pequefias) los estadisticos CPD,JDM,PDM se vieron muy
 afectados ya sea en el nivel de significancia o en la poten-
cia{como fué ya sefilalado), ¥y en &este caso el estadistico MAG fué
€l que mejor se vio,ya que tuvo un buen nivel de significancia y
su potencia es aceptable.

También se puede ;oncluir que en los casos en que N es mayor
que 20 CPD,PDM,HAG tuvieron resultados muy similares y en algunas
situaciones,JDM; pero en general este (ltimo estadistico tuvo va-

riaciones muy extranas.



DISTRIBUCIONES DE LOS ERRORES N(O,1)

exp. muestra hipdtesis pruebas pn(l) media d.s nivel d
=0,046
1 20 Ho:Q-L CPD - .12(2.48) 1.08(2.54) 6.2
Ha:M JDM s -.26(-4.73) 1,23(7.28) 11.0
PDM ns -.17(-3.69) 1.03(-.96) 6.6
MAG ns -.18(-3.73) 1.08(2.54) 7.2
2 20 Ho:Q-L CPD - - - 8l.1
Ha:HIP JDM s¥ A44(12.45) 0.79(-6.61) 3.2
PDM s .39(8.80) 0.99(-.30) 7.0
MAG s¥ 4,6(1.25) 82.10 - 11.0
3 40 Ho:Q-L CPD ns -.09(-1.28) 1.04(1.28) 6.0
Ha:M JDM ns LO4(  .82) 1.09(2.85) 6.6
PDM ns L06( 1.33) 1.01( .33) 5.2
MAG ns L07( 1.51) 1.04(1.28) 5.6
RAG ns .01(¢ .21) 1.09(2.85) 6.0
4 40 Ho:Q-L CPD s¥ -.49(-8,98) 1.22(6.97) 13.0
Ha:HIP JDM s* .62( 7.22) 1.92(29.1) 12.6
PDM s* .58(11.58) 1.12(3.81) 11.0
MAG s¥ .59(11.68) 1.13(4.12) 11.2
RAG ns L49( 9.78) 1.12(3.81) 9.6
5 60 Ho:Q-L CPD ns -.03( -.64) 1.05(1.60) 6.4
Ha:M JDM ns -.01( -.21) 1.07(2.23) 7.2
PDM - ns 01(¢ .22) 1.03( .96) 6.4
MAG ns L01( .22) 1,04(1.28) 6.4
6 60 Ho:Q-L CPD . 8 -.26(-5.43) 1.07(2.23) 6.4
Ha:HIP JDM ns LA0( 8.44) 1.06(1.91) 6.8
' PDM ns .38( 8.41) 1.01( .33) 5.6
" MAG ns .39( 8.46) 1.03( .96) 5.8
(1) =0.05

s* altamente sig.

Tabla 1



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES N(0,1)

exp. muestra hipdétesis pruebas media d.s potencia
7 20 Ho:M CPD -25.13 4,43 100
Ha:Q-L JDM 13.88 2.96 100
PDM 12,42 2.64 100
MAG 4,23 0.09 100
8 20 Ho:HIP CPD - - 51.4
Ha:Q-L JDM 04 .09 0
PDM .08 .97 4.2
MAG - - 41.3
9 40 Ho:M CPD -42,95 4,37 100
Ha:Q-L JDM 26,75 3.58 100
PDM 25,38 3.39 100
MAG 6.15 0.04 100
10 40 Ho:HIP CPD -2.08 1.17 52.4
Ha:Q-L JDM 1.05 .35 1.4
: - PDM 1.88 1.08 43.8
MAG 1.86 .97 46.4
RAG 1.95 1.12 51.4
11 60 Ho:M €PD -56.77 4,65 100
Ha:Q-L JDM 30.98 3.15 100
PDM 29,93 3.04 100
MAG 7.51 0.05 100
12 60 Ho:HIP CPD -2.68 1.08 74.4
Ha:Q-L JDM 1.21 .29 2.0
PDM 2.46 1.00 67.6
MAG 2,40 .89 69.6
A
Tabla 2 \BL\OTEC
UNIDAD "C"PR
1LOS C\CLOS
RA
D
uNa



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES N{((0,0.025)

* altamente s,

exp. muestra hipdtesis pruebas pn(l) media d.s. nnivel s.
=0,046
13 20 Ho:Q-L CPD - L02( .42) 1.07(2.23) 6.8
Ha:M JDM ns -.04( -.75) 1.18(5.70) 9.6
PDM ns -.03( -.65) 1.02( .65) 6.2
MAG ns -.03( -.62) 1.07(2.23) 6.4
14 20 Ho:Q-L CPD - 24,52 3.6
Ha:HIP JDM s* 46(14,7 ) .70(-9.46) 4.8
PDM s LA0( 9.42) .95(-1.56) 6.2
MAG s 47( 9.55) 1.10( 3.17) 8.4
15 40 Ho:Q-L CPD ns -.01( -.21) 1.08( 2.54) 5.4
Ha:M JDM ns .00 1.13 7.2
PDM ns .00 1.06 5.2
MAG ns .00 1.08 5.4
16 40 Ho:Q-L CPD ns -.14(-2,9 ) 1.09( 2.54) 7.6
Ha:HIP JDH ns L12¢ 2.42) 1.11( 3.49) 7.2
PDM ns L11¢ 2.39) 1.03( .96) 6.0
MAG ns .11 2.32) 1.06( 1.91) 6.2
17 60 Ho:Q-L CPD  ns  -.02( —.43) L1.04( 1.28) 6.4
: Ha:M JDM ns 02( .42) 1.,07( 2.23) 7.8
PDM ns 02( .43) 1.03( .96) 6.0
MAG ns L02( .43) 1.04( 1.30) 6.4
18 : 60 ‘Ho:Q-L CPD ns -.06(-1.31) 1.02( .65) 4.6
Ha:HIP JDM ns L05( 1.10) 1.02( .65) 4.6
PDM ns .05( 1.14) .98( ~-.62) 3.2
MAG ns .05¢ 1.,12) 1.0 ( .02) 3.8
Tabla 3
(1) =0.05



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES N(0,0.025)

exp muestra  hipdtesis pruebas media d.s. potencia
19 20 Ho:M CPD -60.50 3.82 100
Ha:Q-L JDM 88.03 17.84 100
PDM 78.74 15.51 100
MAG 4,47 .002 100
20 20 Ho:HIP CPD - .0l 52.0
Ha:Q-L JDM .01 .03 0
PDM .02 .92 3.8
MAG - 5.57 - 38.9
21 40 Ho:M CPD -93.04 3.61 100
RHa:Q-L JDM 168.9 21,20 - 100
PDM 159,87 19.96 100
MAG 6.32 .001 100
22 40 Ho:HIP CPD -14.31 1.49 100
Ha:Q-L JDM 1.51 .10 0
PDM 12.39 1.91 100
MAG 5.59 .17 100
23 60 Ho:M CPD -125,33 3.76 100
Ha:Q-L JDM 195,87 18.85 100
PDM 185.02 18.14 100
MAG 7.71 .001 100
24 60 Ho:HIP CPD -17.56 1.40 100
Ha:Q-L JDM 5.23 .39 100
PDM 15.45 1.80 100
MAG 6.97 .15 100

Tabla 4



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .5*N(0,.02)+.1*C

exp. muestra hipltesis pruebas pn{l) media

d.s nivel de s

=0.046

25 40 Ho:Q-L CPD ns -.02(- .42) 1.07(2.22) 5.4

Ha:M JDM ns -.03(- .58) 1.15(4.75) 7.1

PDM ns -,01(- .21) 1.05(1.60) 5.2

MAG ns -.01(- .21) 1.07(2.22) 5.4

RAG s .08( 1.88) .95(-1.56) 2.9

26 40 Ho:Q-L. CPD s¥ -,23(-2.45) 2.10(34.7) 11,7
Ha:HIP  JDM s*  ,44( 6.93) 1.42(13.3) 10,5

PDM s¥  46( 7.14) 1.44(13.9) 9.7
MAG s*  ,41( 7.58) 1.21( 6.65) 9.9

RAG s .39( 6.21) 1.44(13.9) 14.3

27 60 Ho:Q-L  CPD ns 06( 1.29)  1.04( 1.29) 5.2
Ha:M JDM ns -.09(-1.85) 1.09( 2.85) 6.8

MAG ns -.08(-1.74) 1.05( 1.60) 5.2
RAG ns -.09(-1.85) .99(- .89) 3.0

28 60 Ho:Q-L  CPD s -.34(-4.22) 1.80(25.29) 1l4.4
Ha:HIP JDM s W44 7.57) 1.30( 9.49) 13.2
PDM s A9( 7.50) 1.46(14.13) 13.0

MAG s A45( 7.86) 1.28( 8.86) 13.2

RAG 5 A49( 7.50) 1.12( y 11,7

Tabla 5
(1) =0.05

% gltamante s.



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .9*N(0,0,02)+.1C

exp. muestra hipbtesis  pruebas media ‘d.s potencia
29 40 Ho:M CPD -52.7 24,5 98.8
Ha:Q-L JDH 54,93 47.83 97.2
PDH 52,07 45,25 97.6
MAG 5.86 1,02 97.6
RAG 8.39 «35 100
30 40 Ho:HIP CPD -4.91 4,46 70.2
Ha:Q-L JDM 1.75 1.15 37.1
PPM 3.96 3.79 64.4
MAG 3.11 3.73 68.0
RAG 5.35 1.55 96,7
31 - 60 Ho:M CPD -59.0 30.78 99.0
Ha:Q-L JDM 45,14 41.29 97.0
PDM 43,60 36.85 97.4
MAG 6.89 1.46 97.4
32 60 Ho:HIP CPD -186.86 4076.75 63.9°
Ha:Q-L JDH 1.68 1.26 31.3
PDM 3.57 3.49 60.6
MAG 2.86 2,11 62.8
RAG 6.58 1.54 9g,2

Tabla 6



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .9N(O,.02)+.1N(0,2.25)

esp. muestra hipdtesis pruebas media d.s. nivel de s
f=0.046
33 60 Ho:Q-L CPD -.04( -.82) 1.09(2.85) 5.2
Ha:M JDM .02( .41) 1.08(2.54) 5.3
PDM L.03( .61) 1.08(2.54) 5.0
MAG .03( .62) 1.09(2.86) 5.4
34 60 Ho:Q-L CPD -.12(=-2.44) 1.10(3,17) 7.0
Ha:HIP JDM L4( 2.95) 1.06(1.91) 7.2
PDM A6 3.44) 1.04(1.28) 6.2
MAG 16( 3.41) 1.05(1.60) 6.2
DISTRIBUCICN DE LOS ERRORES .9N(0,.02)+.1t(k),k=5
35 40 Ho:Q-L CPD -.04( -.82) 1.09(2.86) 3.2
Ha:M JDM L01( .21) 1.05(1.60) 4.0
PDM 03( .68) .99(-.30) 2.6
MAG 02( .44) 1,02( .65) _2.8
36 40 Ho:Q-L CPD -.32(-5.34) 1.34(10.7) 9.6
Ha:HIP JDM .32( 5.59) 1.28( 8.9) 10.6
PDM .29( 5.40) 1.20( 6.3) 5.4
MAG .28( 5.44) 1.15( 4.7) 9.8
DISTRIBUCION DE LOS-ERRORES .8N(0,.02)+.2t(k),k=5
37 40 Ho:Q-L CPD L08( 1.61) 1.11(3.49) 6.8
Ha:M JDM -.13(-2.,46) 1,18(5.70) . 9.6
PDM -.10(-2.03) 1.10(3.17) 7.0
JDM -.10(-2.00) 1.12(3.81) 7.6
38 40 Ho:Q-L CPD -.20(-2.76) 1.62(19.6) 10.8
Ha:HIP JDM .29( 5.31) 1.22(6.97) 11,2
PDM .28( 5.49) 1.14(4.43) 3.8
MAG .28( 5.440 1.15(4.75) 10.4

Tabla 7



DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .9N(O,.02)+.1N(0,2.25)

exp. muestra hipdtesis pruebas media d.s. potencia
39 60 Ho:M CPD -86.77 14,09 100
Ha:Q-L JDM 75.29 32.85 100
PDM 73.45 31.40 100
MAG 7.69 04 100
40 60 Ho:HIP CPD -7.12 3.25 - 99.2
Ha:Q-L JDM 4,12 2,10 94,2
PDM 6.06 2,77 98.4
MAG 4,62 1,17 98.4
DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .9N(0,,02)+.1;(k),k=5
41 40 Ho:HIP CPD -7.33 3.63 97.0
Ha:Q-L JDM 2.58 .88 70.0
PDM 6.11 3.18 95.8
MAG 4.17 1.12 95.6
DISTRIBUCION DE LOS ERRORES .8N(0,.02)+.2t(k),k=5
42 40 Ho:HIP CPD —4.98 3.67 91.8
Ha:Q-L JDM 1.87 .64 37.2
PDM 4,08 2.01 86.8

Tabla 8
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CAPITULO 4

MODELOS SIGMOIDALES

4,1 Introduccidn
Con 1a experiencia aportada por los resultados del capitu-
lo 3, se decidié comparar los estadisticos de prueba propuestos
en este trabajo,usando otro conjunto de modelos, denominado sig-
moidales.Estos modelos son usados en biologla,agricultura e inge-
neria Ratkowsky (1982) presenta <conjunto de datos y situaciones
donde se aplican estas funciones, Drapef—Smith(lQSl) presentan una
amplia referencia de aplicaciones de estas curvas, los nombres asi
como la expresidén simbdlica de los modelos se enuncian a continua-
cidén :
1.Funcidn Gompertz (GOM):

£(x,9)=0,exp(~exp(a,-63%)).
2,Funci6n Logistica (LOG): -

£(x,a)=0,/(l+exp(a,-a;x)). ;

3.Funcién Morgan-Mercer-Flodin (MMF):

£(x,8)=(8,Bs+8,xP4)/ (B +x"%). -

4,2 Diseiio de los experimentos Monte Carlo.
Para estimar los pardmetros de los modelos y con el fin de
llevar acabo las pruebas de hipdtesis que descriminaran entre los

i

modelos que compiten, se'generé el conjunto de datos (x,y),donde
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j:f(x,9)+e . El1 procedimiento es el siguiente: Un ndmero x se ob-
tieﬁe seleccionando aleatoriamente un entero entre 1 y 18, luego
el valor de y se obtiene sustituyendo en la funcidn logistica el
valor de x y los valores iniciales de los parémetros ,mids el valor
de e generado aleatoriamente de acuerdo a una distribucién pro-
puesta.Con estos valores de (x,y),se estimaron los parédmetros en
cada uno de los modelos,enseguida se calcularon los estadisticos
propuestos,para un determinado par de modelos(como se exhiben en
la tabla a).Bajo estas condiciones se obtuvieron 500 réplicas dc
los valores de los estadisticos.Es <conveniente remarcar aqui que
la hipétesis que contiene al modelo 1logistico es la 'que se consi-
dera como hipbtesis verdadera.

Como se mostrd en el capitulo anterior,los resultados alcan
zados,comparando los estadisticos obtenidos por nétﬁdos robustos y
no robustos tuvieron comportamientos distintos,bidsicamente cuando
la distribucidn de 103 errores es la contaminacién con una Cauchy
Con esa experiencia se repitié la estrategia para el caso de mode-
los sigmoidales, las otras distribuciones de e coansideradas se
muestran en la tabla a.

Con referencia sl software externo usado con el objeto de
llevar a cabo las simulaciones,tenemos que se enmpled el paquete de
subrutinas IMSL, con las que se generaron aleatoriamente los valo-
res de x,para ello se uso la subrutina GGUD,las otras subrutinas
llamdas son GGNML que proporciona una normal N(O,}),y la GGCAY pa-

ra obtener una distribucién Cauchy.
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hipdtesis . distribucidn tamafio de
nula alternativa de los errores muestra
LOG GOM
LOG MMR .98(0,0.025)+,.1C 40
MMR LOG N{O,1) 20,40
GOM LOG
Tabla a.

4,3 Resultados del experimentd Monte Carlo
Una vez obtenidas las 500 réplicas,en la tabla 1 se muestran
los resultados considerando la situacién en que el modelo verdade-
ro va en la hipbtesis nula Ho.,La distribucién de e comeo sé muestra
en la tabla. Todos los estadisticos de prueba se distribuyen asi-
téticamente como una normal N(0,l1) en este caso. Para probar esto
se empled una prueba de bondad de ajuste,en la columna 5 se mues-
tra si la prueba de normalidad resultd significativa, en las sif
guientes dos columnas se reporta las medias y las desviaciones es-
tandar (s.d.)de los estadisticos de prueba ,en el parétesis se
tiene el valor asintdtico de el estadistico t para probar la hipd-
tesis de que la medis es cero y la desviacidén estandar es 1,
" La tabla 2,muestra los resultados cuando el nodelo verdadero
va en la hipdtesis alternativa . En ls Gltima columna se presenta

la potencia de la prueba.Finalmente en 1la tabla 3,se exhibe en la
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parte de arriba los mismos elementos que en la tabla 1,solo que la
distribucién de 1los efrores es la normal contaminada con una
Cauchy.

4,4 Discucidén de los resultados.,

Como primera instancia tenemos que los modelos LOG y MMR re-
sultaron ser no competitivos . Tomando esto en cuenta,observaremos
8i los resultados obtenidos en esta simulacién,coinciden o son
aproximados a los resultados observados en el Capitulo 3 cuando
se estudio el modelo no competitivo.

Incialmente consideraremos las pruebas en las que la hipéte-
sis nula contienelal modelo con el que se generaron los datos, y
en la alternativa al modelo GOM .en una pfueba,y al modelo MMR en
la otra.

En los experimentos della tabla 1l,con distribucién estandar
de los errores.Se observo que los niveles de significancia cuando
en la alterna esta GOM son muy similares,en general para todos los
estadisticos a excepcién del JDM para una muestra.igual 40 y RAG
para ambas muestras,ya que este resulto ser muy bajo . Cuando MMR
esta en la alterna ,el estadistico JDM en el exp. donde n=40 tuvo
un error tipo I de o. Los demés estadisticos tienen un nivel de
' significancia muy similar.

En la tabla 1 y considerando los histogramas de los exp.1,2
se ve que las pruebas CPD y JDM resultaron altamente éignificati-
vas con respecto a la prueba de normalidad, es decir Que|con ta-

mafio de muestra n=20,estos estadisticos no se distribuyeron come
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una normal con media cero y varianza uno.Esta misma situacién se
tiene para todos los estadisticos en el exp 10,es deci: con obser-
vaciones aberrantes y en la hipdtesis alternativa:MMR.

En general se observa de la ‘tabla 1 que el signd de ls media
en las distribuciones de las 500 réplicas para los distintas prue-~
bas es como sigue:Cuando CPD es negativo los damés son positivos e
inversamente si es positivo los demds son negativos,salvo en tres
casos para el estadistico JDM, el cual no tuvo una distribucidn
normal en todos los casos estudiados.,

Ahora considerando las pruebas en las que el modelo LOG esta

en la hipdtesis Qlternativa. Se observa de los experimentos‘del 5
al 8,11 y 12 que la potencia de los estadisticos esta entre 99 y
100 porciento.Por lo que podemos ver es que no hay diferncia de 1lo
los estadisticos en cuvanto a su potencia,considerando en cada
prueba respectivamente a los modelos LOG y MMR,

4,5 Conclusiones

En.general podemos afirmar que no se encontrd una diferencia
significativa en la comparacién de los estadisticos para los casos
estudiados. Esto result$ ser asi{ porque los modelos GOM y HMR son
nc competitivos.

El estadistico JDM mostré un "buen" comportamiento cuando en
la hipdtesis alternati;a se tiene el modelo verdadero, dejo mucho
'que desear si el modelo verdadero va en la hip6tesis nula,esto se
vio reflejado en su distribucién.

Los estadfsticos no robustos CPD,PDM,MAG, se comportaron en
todas la situaciones de manera muy similar,salvo que para a=20 CPD

no se distribuyo como una normal con media cero y varianza uno.
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exp muestra hipdtesis pruebas pn(l) media a.s. nivel de s
=0.046
1 20 Ho: CPD s¥ -,06(-1.25) 1.07(2.23) 6.6
Ha: JDM s¥* .35( 9.43) .83(-5.3) 4.6
PDM ns L06( 1.27) 1.06(1.91) 6.4
MAG ns .05( 1.04) 1.07(2.23) 6.4
RAG ns -,03(-0.79) .85(-4.7) 5
2 20 Ho: CPD s* -,02(-0.42) 1.06(1.91) 5.4
Ha: JDM s¥* .33( 8.78) .84(-5.4) 4.4
PDM ns .02( 0.42) 1.05(1.60) 5.4
MAG ns 01( 0.21) 1.06(1.91) 5.4
RAG ns 04( 0.90 .99(-.30) 4.2
3 40 Ho: CPD ns .01( 0,21) 1.07(2.23) 4.6
Ha: JDM - .90(59.19) .34(-20.8) 1.8
PDM ns -.30( -.63) 1.06(1.91) 5.0
MAG ns -.30( -.62) 1.07(2.23) 5.0
RAG ns —-,04(-1.08) .83(-5.4) 0.4
4 40 Ho: CPD ns -,02( -.42) 1,06(1.91) 5.6
Ha: JDM - .60(60,90) .22(-24,)
PDM ns L01( .21) 1.60(1.60) 5.6
MAG ns L01( .21) 1.05(1.60) 5.6
RAG ns 01( .23) .95(-1,5) 4.0
Tabla 1
(1) =0.05

* gltamente s,
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d.s.

exp muestras  hipStesis pruebas  media

Tabla 2



DISTRIBUCION IE I(S FRRCRES .WN(0,.02)+.1C

expm:estral‘d.pét?asiswtebmm(l) media s.d. nivel de s
' =0,046
9 4  H:0G @D ns 010.21) 1.08(2.54) 5.2
B JM st B5(42.3) .4X(17.4) 2.4
PIM ns -,02(-.41) 1,07(2.23) 5.2
MAG ns -.02(-.41) 1.0%2.85) 5.2
RAG st -01(-.60) .37(-19.) 2
10 40 Ho:I0G D s 05(1.14)  .98(-.62) 2.2
MR JM st ,70(24.8) .63(-11.) 4.6
PIM s -.06(-1.4) .9-1.6) 1.8
MAG s -.06(-1.4) .98(-.62) 1.8
RAG s =.003(-.2) .4%(-16.) .2
exp mestra lipétesis pruebes media s.d. potencia
1 QD Ho:GM CPD 4169 13.78 - 9.4
Ha:1G JM 195.00 178,77 0.4
PIM 184,97 169.% 9.4
MAG 6.31 .63 9.4
RAG 9.0 47 100.0
12 40 . Ho:MR (PP -3%6.53 13.9 9.2
Ha:10G JIM - 125,88 115.02 93.0
PIM 121,01 110.61 99.2
MG 6.11 74 9.2
RAG 9.2 Sh 100.0
Tahla 3
1) =0.05

* gltamente s.
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CAPITULO 5

PAQUETE REGROB

5.1 Introduccién

Finalidad de este capitulo es la de poner a disposicidn el
software utilizado para llevar a cabo estudios eﬁ regresién no li-
neal (principalmente). E1 cudl podria ser de utilidad a personas
interesadas en los siguientes aspectos:
1) Ajustar un modelo de regresidén no-lineal por los métodos
de minimos cuadrados y robusto.
2) Para realizar pruebas de hipbtesis sobre los pardmetros
usando la prueba de Wald.
3) Se puede usar para probar la hipétésis nula que permita
discriminar entre dos modelos de regresidn no.lineal, no a
nidados que esten compitiendo para explicar un fendmeno.
Esto se hace usando los estadisticos de prueba de Pesaran(1974)
los procedimientos J y P de Davidson y Mac Kiuﬁon(l981)y el pro-
.cedimiento propuesto por Aguirre-Gallant(1983).
4) Finalmente se pueden usér algunas de las rutinas o funciones
como auxiliares al escribir algin programa, donde se tenga la ne-
cesidad por ejemplo &e invertir uné matriz o calcular la covarian-

za entre dos variables,
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Este capitulo tendrd la documentacidén de cada una de las
funciones y subrutinas que comprende el software que realiza los
aspectos mencionados al principio de este capitulo.Es importante
mencionar que la mayoria de funciones y subrutinas fueron desarro-
lladas por V. Aguirre.En el ©presente trabajo se implementaron és-
tas para la Burroughs y se desarrollaron las subrutinas que calcu-
lan los estadisticos e Pesaran - Deaton(1974),los procedimientos
J y P de Davidson - Mac Kinnon (1981), la prueba de Wald expuesta
en Gallant (1975),y la que presenta un resumen estadistico de los
resultados.,.

5.2 Funciones y subrutinas:

Este capitulo contiene 1las siguientés funciones y subruti-
nas;las que representan a las funciones de crecimiento son;
F1 : LINEAL

F2 MITCHERLISCH

F3 : CUADRATICO-LINEAL.
F4 : BANDA HIPERBOLICA.

la forma analitica da cada una de las anteriores es la siguiente:

lineal Cf(x,8) = 81+ 6,%

Mitcherlisch f(x,e).= 01(1l~exp(8o-03x)),

cuadratica lineal j 8+0,X% sig, § X
£(x,8) =

L; +g,%x +o5(8," x5 si 87X

2 : :
banda hiperbédlica f(x,0 ) = 8, +8,(x-9,) +03(85 +(x -94)2)1/2
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las que representan funciones sigmoidales.

F5 : GOMPERTZ.

Fé6

LOGISTICO.
F7 : MORGAN MERCER-FLODIN.

la forma analitica de estas es

sexp(-exp(8, — 63Xx))

Gompertz f(x,0) =
logistico f(x,é) = éll(1+exp(92-93x))
Morgan Mercer Flodin f(x,8) =Eé193 + ézxehj/@3+ xe“)

Las que representan a las funciones de crecimiento o sigmoi-
dales que tienen la forma :(1—&)f+ ;g donde f es el modelo quelva
en la hipédtesis nﬁla y g es el modelo (estimado) que va en la hi-
pétesis alternativa en una prueba de hipdétesis estadistica.
funciones de crecimiento:

FAal: f£ lineal g alguno de los otros modelos estimado
FA2: f Mitcherlisch g alguno de los otros modelos estimado
FA3; f cuadratico lineal g alguno de los otros modelos estimado
FA4: f banda hiperbblica g alguno de los otros modelos estimado
funciones sigmoidales
FAS5: f Gompertz g alguno de los otros'modelbs estimado
FA6: £ 1logistico g alguno de los otros modelos estimado
FA7: f Morgan Mercer Flodin g alguno de los otros modelos estimad
Subrutinas que calculan 1las derivadas parciales de cada ﬁno
de los 14 funciones :PARF1,PARF2,PARF3,PARF4,PARF5,PARF6,PARF7,

PARFAi,PARFAZ,PARFA3,PARFA4lPARFAS,PARFAG,PARFA?.
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Cabe hgcer la observacidén de que las funciones mencionadas
arriba junto con sus derivadas,aparecen como argumentos de las .su-
brutinas principales que conforman este paquete,cuando estas se
describan ahi apareceran el uso dé las funciones y sus derivadas.

Luego siguen un conjunto de 6 subrutinas_de utilidad para 1la
estimacidén de los parédmetros,y el <cédlculo de los estadisticos de
prueba estas son:

RRWRTV : Escribe una matriz de orden nxm
RRLOC :+ Calcula los indices de un vector que representan los

elementos de una matriz,general simetrica o diagonal

RRCPYV : Copia un vector en otro
LINVIP : Invierte una matrie
VAR : Calcula la varianza

Ahora se presentan un conjunto de 7 funciones de utilidad
para la estimacién de los pérametros,y el cllculo de los estadis-

ticos de prueba.

RRSNTH : Calcula la suma de una funcién.

SQUARE : Auxiliar para el caso de minimos cuadrados
RREUCL : Calcula la distancia euclideana

ROBUST : Auxiliar para el caso M-robusto

RRMEAN : Calcula la media

RRCOV - 1+ Calcula la covarianza

RRDIFF  : Calcula la diferencia entre dos funciones

Subrutinas para estimar 1los pardmetros por el métodolde

Gauss-Newton.
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RRMEST : Estima los parédmetros
RRSTDE : Obtiene el valor de los residuales estandarizados
RRGNST : Algoritmo del método de Gauss-Newton

Subrutinas para estimar los pardmetros por el método robus-

to.
RRITR :Estima los pardmetros del modelo para el caso robusto
RRTAO :Estima el pardmetro de escala por un método robusto

Funcién H :Encuentra la solucién de una ecuacidén uasndo el método
de Newton.

Subrutinas relacionadas con la prueba de Wald.

HHIP : Plantea la hipbtesis nula de los parametros a probar
PARW : De;ivaﬂa parcial de 1los parémetros que va en la hi-
potesis nula.,
RRWALD : Realiza la prueba de Wald.
Subrutina de resultados,
RREST : Resume los resﬁltados estadisticos de la estimacidn

de los paréﬁetros obtenida por minimos cuadrados ¥y
robusto
Subrutinas que calculan los estadisticos de prueba para pro-
bar las hipdtesis de los modelos.
ESPESA :Calcula el estadistico de Pesaran
ESJOTA : Calcula los estadisticos de Davidson y Mac Kinnon

NONESR : Calcula los estadisticos de Aguirre -Gallant
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5.2 Documentacidén de las subrutinas.

RRWRTV
Propbésito: Escribe una matriz.
Uso: CALL RRWRTV (VEC, NR, NC, MS, TITUL)
Argumentos:
VEC: La matriz o vector que se desea escribir.Entrada
NR: Nimero de renglones.Entrada
NC: Nimero de columnas.Entrada |
MS: Tipo de matriz MS=0 una 'matriz general MS=1
matriz simétrica, MS=2 matriz diagonal.Entrada
TITUL: Titulo que se desea dar a la matriz o vector
de salida.Salida
Precisién: Doble precisibén. REAL #8 : VEC. Enteros: NR, NC.
Subrutinas requeridas: Ninguna.

Referencias: Ver programa (apéndice A),

RRLOC

Propésito:.Calcula los indices de un vector que representan los
elementos de ﬁna matriz.

Uso: CALL RRLOC (I,J,NR,MS,IR).

Argumentos; I: Indice del renglén de la matriz,Entrada

J: Indice de la columna de la matriz.Entrads
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NR: Nimero de renglones y columnas de la matriz.Entrad
MS: Tipo de matriz (HS=0 : general, MS=1 :simétrica,
MS=2 :diagonal).Entrada
IR: Indice calculado.Salida
Precisidén: Sencilla. Enteros I, J, NR, IR. "

Subrutinas requeridas: Ninguna,

RRCPYV
Propdsito: Copialun vector en otro.
Uso: CALL RRCPYV (V1, V2, K)
Argumentos:
¥1: Nuevo vector. Salida
V2: Vector que seréd copiado.Entrada
K: Nimeros de elementos del vector.Entrada
Precisidén: Doble ﬁrecisién, REAL *8 V1, V2, Entero K.

Subrutinas requeridas: Ninguna.

LINVIP

Propbésito: Invierte una matriz definida positiva.

Uso: CALL LINVIP (A, N, EPS, IER).

Argumenfos:
A: Matriz semidefinida positiva NXN. Entrada y Salida
N: Nimero de renglones y columnas de A.Entrada

EPS: Constante, usada como una tolerancia relativa.Entrad
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IER: Parémetro error codificado como sigue IER=0, no
hay error, rango de A es N, IER»0, A es singular,
rango de A es N-IER.Salida .

Precisién: Doble precisién , REAL *8 A y EPS. Entero N, IER.
Subrutinas requeridas: Ninguna.
Referencias: SCHAZOFF, M ET. AL. (1968) EFFICIENT CALCULATION

OF ALL POSSIBLE REGRESSIONS TECHNOMETRICS, 10. 769-

79.
Notas de programacidn .,Si IER®0 entonces la sadida es una inversa

generalizada de A.

VAR
Propdsito: Calcular la varianza de un conjunto de datos.
Uso: CALL VAR (E, S, N)
"Argumentos:
E: Datos menos su media.Entrada
S: Valor que toma la varianza.Salida
N: Nimero de datos.Entrada |
Precisidn: Doble precisién REAL *8 E, Entero N.

Subrutinas requeridas: Ninguna.
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RRZERC
Propbsito: Iguala a cero los elementos de un renglén.
Uso: CALL RRZERO (VEC, N).
Argumentos:
VEC: Vector cuyos elementos se igualan a cero.Salida
N: Nimeros de elementos del vector.Entrada
Precisibén: Doble precisidn, REAL *8 VEC, Entero N.

Subrutinas requeridas: Ninguna.

RREUCL
Propésito: Calcula la distancia euclideansa.
Uso: RREUCE(VEC,L)
Argumentos:VEC: comﬁonente de referencia.Entrada
L: dimensidn.Entrada
Precisién .Doble precisidn ;REAL*S VEC,RREUCL(Salida ).Entero L.

Subrutinas requeridas: Ninguna,

RRMEAN

Propésito: Calcula la media de un conjunto de datos.

Uso:RRMEAN(X,N)
Argumentos : X: conjunto de datos.Entrada
N: nimero de datos.Entrada

Precisidén. Doble Precisidén REAL#*8 X,RRMEAN(Salida). Entero N.

Subrutinas requeridas: Ninguna
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RRCOV
Propbsito: Calcula la varianza o covarianza de un conjunto de

datos.

Uso: RRCOV(X,Y,N)

Argumentos: X: conjunto de datos.Entrada
Y: conjunto de datos.Entrada
N: nimero de datos.Entrada

Precisidn.Doble precisién REAL*8 X,Y,RRCOV(Salida).Entero N.

Subrutinas requeridas:Ninguna.

RRMEST
Propbésito.Estimacién de los pardmetros por minimos cuadrados usan-
do métodos numéricos.

Uso: CALL RRMEST(TO,IP,X,K,N,Y,F,PARF,RO,TAO,TH,ICON,E1,E2,

IWRITE,LIMIT),

Argumentos:TO: pardmetros estimados inicialmente(IPx1).Entrada
IP: niimero de pardmetros de intéres.Entrada
X : matriz (KxN) cuyos elementos son los valores de

la variable independiente.Entrada.

K : dimensidn de la variable independiente.Entrada
N : tamafo de muestra,Entrada

Y ¢ vector de datos(Nxl).Entrada

F : nombre del subprograma funcién que relaciona el

modelo.Entrada
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Uso F(X,T,K,IP).
Argumentos: X: vector de variables independien
tes{Kx1l).Entrada
T: vector de parimetros de F(IPx1l).
Entrada
K: dimensién de X.Entrada
IP: dimensién de T.Entrada
PARF : nombre de la subrutina gque obtiene las deri-
vadas parciales de F con respecto al parame-
tro. Entrada
Uso: CALL PARF(PDF,IP,X,K,T)
Argumentos: PDF: vector que contiene las de-
| rivadas parciales de F evalua
das en T. Entrada
IP : dimensién de T.Entrada
X : vector de variables indepen;
dientes de F(Kxl).Entrada
K : dimensidén de X.Entrada
T :vector de parametros de F(IPx1)
Entrada
RO: nombre del subprograma funcién que define un cri
tério de optimizacidén.Entrada (ver RRSNTH)
TAO: M-estimador del error estandar del error en
el modelo F.TA0=1,D0 para minimos cuadrados En-

trada.
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TH : M-estimador de los parametros de F(IPx1).Salida
ICON: parédmetro de convergencia ICON=0 hay convergencia
ICON=1 no hay convergencia,ICON=129 error.La ma
triz (D/DT)F es de rango incompleto.(salida)
El: constante de tolerancia relativa,para declarar la
convergencia un valor razonable para El es 1,D-10
Entrada
E2: constante de tolerancia relativa,para declarar la
convergencia un valor razonable para EZ es 1,D-10
Entrada
IWRITE: parédmetro de escritura IWRITE=0 evita la escri-
tura de pasos intermedios.Entrada
'LIMIT: nimero mAximo de iteracciones, un valor razona
ble para el 1limite ‘es de 100.Entrada
Precisibén.Doble precisién REAL*8 TO,X,Y,TH,F,PARF,RO,TAO,E1l,E2
Enteros IP,K,N,ICON,IWRITE,LIMIT
Subrutinas requeridas: RRSTDE,RRSNTH,RRWRTV,RRCPYV,RRGNST
Referencias. Aguirre Torres,V.,Gallant,A.R.(1982)23"0n choosing bet
ween two nonlineér models estimated robustly."Unpublished Maﬁus
cript.
Gallant,A.R.(1975) Nonlinear regression .The American Statistician

Vol,.29,No2,



RRITR

Propé

Uso:

sito:

CALL

ICON,

61

Ajusta un modelo de regresién procedimiento robusto
reescalado iterativamente,
RRITR (TO, IP, X, K, N, Y, PARF, ELMODE, RO THAT, TaAO,

El, E2, IWRITE, LIMIT)

Argumentos:

TO: valor inicial de los pardmetros a estimar (IP x 1)
Entrada |
IP: ndmero de parédmetros. Entrada
X: matriz (KxN) Contiene los valores de la variable
independientes.Entrada |
K: dimensi6én de la variable independiente X.Entrada
N: tamaiio de mueétra.Entrada
Y: vector de datos (N x 1), Entrada
F: nombre del subprograma funcidén que describe el mo--

delo. Entrada

Uso: F (X, T, K, IP)

Argumentos:

X: vector de variables independientes (K x 1).Entrada
T: vector de pardmetros de F (IP x 1).Entrada
K: dimensidén de X. Entrada

IP: dimensidn de T. Entrada

Precisién: Doble precisién REAL *#8 X, T. Entero K, IP.
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PARF Entrada
Propésito: Nombre de la subrutina que calcula ia derivada parcial
de F con respecto al pardmetro.
Uso: CALL PARF (PDF, IP, X, K, T).
Argumentos:
PDF: vector que contiene los derivados parciales de F
evaluada en T . (IP x 1).Salida
IP: dimensién de T.Entrada
X: vector de variables independientes de F.Entrada
K: dimensién de X.Entrada
T: vector de pardmetros de F (IP x 1).Entrada
Precisién: Doble precisibén REAL *8 PDF, X, T, Entero IP, K.
ELMODE Entrada
Proposito: Nombre del modelo F.Variable alfanumérica
RO Entrads
Propésito: Nombre del subprograma funcidén que define el criterio
de optimizacidn.
Uso: RO (U,I).
Argumentos:
U: escalar.Entrada
I: difergnciacién del parédmetro.Entrada
I=0: calcula la funcién RO eﬁ u.
I=1$ obtiene la primera derivada de RO con respecto a

U en U.
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I=2: obtiene la segunda derivada de.RO con respecto a
U en U.
THAT: estimador robusto rescalado iterativamente de
| pardmetro de F (IP x 1) Entrada
TAO 'M—estimador del error estandar del término de

del error en el modelo F(1lx1)? Salida

ICON parametro de convergencia. Salida

ICON=0 criterio de convergencia.

ICON=1 no hay convergencia.

ICON= la matriz (D/DT) F no es de rango completo,

El:tolerancia relativa constante para declarar la cdnvergen

cia, Incrementa los controles en los pardmetros que serdn
estimados. Un valor razonable para El es 1.D-10,Entrada

E2: Tolerancia relativa constante para declarar la convergen-
cia. Incrementa los controles en la funcidn objetivo. Un

valor razonable para E2 es 1,D-10. Entrada

IWRITE : escritura de parédmetros. Entrada
IWRITE. EQ. O evita 1la escritura de resultados in-
termedios
LIMIT : Nimero mdximo de iteracciones en cada paso. Un va-
lor raéonable para el LIMIT es 100.Entrada
Pfecisién: Doble precisidén REAL *8 TO, X, Y, F, RO, THAT, TAO, E1l,
E2. Entero IP, K, N, IWRITE, LIMIT,

Alfanumérico. ELMODE
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Subrutinas requeridas :RRMEST,RRSTDE,RRWRTV,RRTAC,
Referencias: Aguirre-Torres, V.Gallant, A.R. (l982) "On choosing
between two nonlinear models estimated robustly".

Manuscrito no publicado.

Burguete, J.F. Gallént, A.R. Souza (1981) "On unifi
cation of the asymtotic theory of nonlinear econome
tric models”. Institute of Statistics Mineograph Se
ries No. _1296. North Carolina State University. Ra
leigh., KNC.

Gallant , A.R. (1982) "Nonlinear statistical mo-

dels",Chapter 3,Manuscrito no publicado

RRWALD
Porpésito.Prueba la hipdétesis sobre los parametros de un modelo F
Uso: CALL RRWALD(TAO,IP,X,K,N,Y,F,PARF,TH,THAT,HHIP,PARH,IQ,IEST)
Argumentos! TAO: M—estimador del érror.estandar del error en el
modelo F (1#1). Entrada
IP: dimensién de TH. Entrada
X: matriz (KxN),sus elementos son los valores de la
variable independiente. Entrada
K: dimensidén de X. Entrada
N: tamafio de muestra. Entrada
Y: vector de datos (Nxl).Entrada
F: nombre del subprograma funcidn que describe el

modelo,para su uso ver (RRMEST). Entrada
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PARF: subrutina que calcula 1la derivada parcial de F
con respecto a los parémetrbs,su uso se descrihe
en (RRMEST). Entrada

TH: vector de pardmetros estimados (IPxl).Entrada

THAT: vector de parédmetros estimados (IPx1l).Entrada
(usando el método robusto).

HHIP: nombre de la subrutina que establece la funcién
de los pardmetros y que va en la hipdtesis nula
Entrada. Su uso: CALL HHIP(HU,TW,IP,IQ)
Argumentos:

HU: 1la funcidén de los pardmetros. Entrada

TW: vector de pardmetros (IPxl). Entrada

IP: dimensidén de TW. Entrada

IQ: nimero de funciones de los pardmetros que
van en la hipdtesis nula. Entrada

Precisidén. Doble precisidén.REAL*8 HU,TW.

Enteros IP,IQ

PARW: nombre de la subrutina que calcula la derivada
de la funcidén que va en le hipbétesis nula,
Enfrada . Su uso: CALL PARW(DPW,IQ,TW,IP)
Argumentos:

PDW: matriz (IQxIP) que contiene las derivadas
parciales de las funciones que van en la hipéte-
sis nula con respecto a los pardmetros.Salida

IQ: rango de la matriz PDW. Entrada
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TW: vector de pardmetros (IPxl).Entrada
IP: dimensidn de TW,., Entrada
Precisién. Doble precisién REAL*8 PDW,TW Enteros
I1Q,IP

IQ: nlmero de restricciones en la hipdtesis nula.En-
trada.

IEST: entero que identifica ei procedimiento de estima
cién,IEST=0 situacién robusta,IEST=1 minimos cua
drados, Entrada.

Precisidén.Doble ﬁrecisién REAL*8 TAO,X,Y,F,PARF,TH,THAT,HHIP,PARW
Enteros IP,K,N,IQ,IEST
Subrutinas requeridgé RRSTDE,VAR,RRCPYV,RRLOC,LINVIP,
Referencias Gallant,A.R. (1975). Nonlinear regression . The Ameri-
can Statistician, V01.29,Hb.2
Notas de Programacién:
| Consideremos el modelo: y=f(x,8)+e ,
las.hipétesis que se desean probar.son: Ho:h(ﬁ*)=0 vs Ha:h( ¢#)#0
H(g) es la matriz de derivadas parciales de h(g).
El estadistico de la prueba de Wald:
rechazar Ho:h(g)=0
en el caso de minimos cuadrados cuando el estadistico:
S=h_(e)(HCH')'h<e)/qs excede el vaior de F ( de la distri-

‘bucién F) , con (q,n-p) grados de libertad. C ={(3 /30)E(x,0)) (( 3/ 3B)£(x,6))
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RREST
Propésito.Reslimen estadistico de los resultados de la estimacién
de los pardmetros del modelo F.Considerando las situa-
ciones por minimos cuadrados y robusta,
Uso: CALL RREST(TO,IP,X,K,N,Y,F,PARF,TH,THAT,TAO,ELMODE,IEST)
Argumentos:TO,IP,X,K,N,Y,F,PARF,TH ver la subrutina RRMEST.
THAT ,TAO,ELMODE verlla subrutina RRITR.
IEST: nfimeroc que identifica procedimiento de estima-
cidén a seguir,
Si IEST=0,se estd en caso robusto.
Si IEST=1,el método es minimos cuadrados
Subrutinas requeridas.RRITR,RRMEST,RRSTDE,VAR,RRCPYV,RRLOC,LINVIP
Precisidn.Doble pfecisién. REAL*8 TO,X,Y,F,PARF,TH,THAT,TAO
Enteros IP,K,N,IEST, Alfanumérico ELMODE,
Referencias.Aguirre Torfes,V.,Gallant,A.R. (1982)."0On choosing
between two nonlinear models estimated robustly.”
Manuscrito n§ publicado.
Gallant;A;R.(IQYS) Nonlinear regression. The Ameri-

can Statistician Vol.29,No 2,
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ESPESA Propédsito. Calcula ei estadistico de prueba de Pesaran y
-Deaton,
Uso:CALL ESPESA(Y,N,G,PARG,TEHTA,IP,F,PARF,GAMMA,IQ,HO,H1,X1,K1,
X2,K2,IER,IWRITE,EST)
Argumentos(ver nota de programacién):
Y: valores de la variable dependiente..Entrada
N: tamafio de la muestra. Entrada
G: funcidén de respuesta que va en la hipdtesis nula.
Entrada
PARG: nombre de la subrutina que deriva la funcién G.
con respecto a los parémétros. Entrada
TETHA: vector de pardmetros de la_funcién G.(IPx1).Entrada
IP: dimensidn del fector TETHA. Entrads
F: funcién de respuesta que va en la hipdtesis alterna.
Entrada
PARF: nombre de 1la -subrutina que derivada parcialmente
.la funcidén F con respesto a sus pardmetros. Entrada
GAMMA: vector de parametros de la funcién F.(IQx1l).Entrada
I1Q: diﬁensién del vector GAMMA. Entrada
HO:hipétesis nula.(8 caracteres ).Entrads
Hl: modelo en 1la hipdétesis alterna.(8 caracteres)Entra
X1: matriz (K1xN) cuyos elementos son los valores de la
variable independiente de la hipdtesis nula.Entrada

Kl: dimensién de la variable independiente X1.Entrada



69

X2: matriz(K2xn) cuyos elementos son los valores de la
variable independiente de la hipdtesis alterna.Entrad
K2: dimensién de la variable independiente X2.Entrada
TER: valor que define si la matriz G G es singular,Salida
IWRITE: IWRITE=0 no escribe el valor del estadistico,
IWRITE=1 esccribe valor del estadistico.Entrada
EST: valor del estadistico de ©prueba. Entrada Preci-
sién.Doble precisidn REAL*8 Y,G,PARG, TETHA,TAO,F,PARF,GAMMA,
TO10,R0,X,EST.Entero N,IP,IQ,KIER,IWRITE,Alfanumérico
HO,Hl1.
Subrutinas requeridas RRSTDE,VAR,RRMEST,RRLOC,LINVIP
Referencias.Pesaran,M.H.(1974)."on the general problem of model
selectidén,"Rewiew of Economic Studies™,41,153-171,
Pesaran,H.H.,Deaton,A.S.(1978)."Tésting non-nested non
linear regression models." Econometrica,46,677—694.
Notas de programacidn.El uso de los_argumentos'G,PARG,F,PARF (apa

recen en 1la subrﬁtina RRMEST)

ESJOTA -
Propésito: Calcula los valores de los estadisticos,de los procedi-
mientos J,P de Davidson y MacKinnon.
Uso: QALL ESJOTA(Y,N,FA,PARFA,IS,THI,G,TETHA,IP,F,PARF,GAHHA,IQ;
| .Xl,Kl,XZ,KZ,IER,HO,HI,PEST,EST,IWRITE)
Argumentos:(ver nota de programacién) |

Y: vector de datos(Nxl). Entrada
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- N: tamafio de muestra. Entrada
FA: nombre del subprograma funcién que calcula el mode
lo,y en este <caso tiene 1la fdrma:(l—a)F+aG,donde
F es el modelo que va en la hipétesis nula y G es
modelo (estimado) que va en la hipdtesis alternati-
va.Entrada,su uso: FA(X,T,K,IS).
Argumentos:X:vector de variables independiente(Kx1)
en este caso X tiene como uno de sus
elementos el valor del modelo G previa
mente estimado.Entradea
T: el vector de pardmetros del modelo F
mads el pardmetro o (ISxl).Entrada
K: dimensidn de X.Entrada
IS: dimensién de T.Entrada
PARFA: nombre del subprograma funcién que obtiene la deriva
da parcial del modelo FA con respecto a los parédme-
tros.Entrada, (para su uso vér nota de prégramacién)
IS: dimensidn del vector de pafémetros de F,mds el pari-
metro g . Entrada |
THI: vector cuyos elementos son los valores iniciales de
de los.parémetros estimados.(ISx1l). Entrada
G: nombre del subprograma funcién que obtiene al modelo
que va en la hipétesis alternativa. Entrada |
TETHA: vector de pardmetros de G (IPxl). Entrada

IP: dimensién de TETHA. Entrada
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F: funcidén de respuesta que ve en la hipdétesis alterna,
Entrada ‘
PARF: nombre de la subrutina que obtiene la derivada par-
cial de F con respecto a los pardmetros. Entrada
GAMMA: pardmetro de la funcién F. (IQx1l)2? Entrada
IQ: dimensidén de GAMMA., Entrada
XF: matriz que contiene 1los valores de la variable inde
pendiente del modelo F.,Entrada
Kl: dimensién de XF., Entrada
XG: matriz que contiene los valores de la variable inde-
peﬁdiente del modelo G. Entrada
K2: dimensidén de XG. Entrada
IER: parémétro de error,si IER=0, no hay:error,si IER=1.
F F es singular. Sélida |
HO: indica el modelo que va en la hipbétesis nula, 8 carac-
teres.ﬁntrada
Hl: indicg el modelo que va en la hipétesis alternativa,
8 caracteres. Entrada.
PEST: obtiene el valor del estadistico P. Salida
EST : es el valor del estadistico J. Salide
IWRITE: pardmetro de escritura; si IWRITE=0,no escribe resulta-
dos,.si IWRITE=1, escribe los valores de los estadisti-
cos, Entrada _
Precision. Doble precisidén REAL*8 Y,FA,PARFA,THI,G,PARG,TETHA,F,

PARF,GAMMA ,RO,TAO,X,PEST,EST. Entero N,IS,IP,K,IER,IWRITE
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Alfanumérico. HO,HL.
Subrutinas requeridas. RRMEST,RRSTDE,VAR,RRLOC,LINVIP
Referencias .Davidson,R.,Mackinnon,J.(1981)."Several tests for mo
dels specifiﬁation in the presence of alternative hypotheses”
Econometrica, Vol.49,No.3,
Notas de programacién.Para el uso de las funciones F,PARF,G,PARG,
PARFA,se puede referise a él expuesto en la subrutina
RRMEST,puesto que es similar; andlogamente para el ar-

gumento RO ver, RRSNTH.

NONESR
Propésitﬁ: Probar dos modelos de regresién lineal o no lineal no
anidados ajustades por un procedimiento robusto rescalado iterati-
vamente o por minimos cuadrados.,
Uso: CALL NONESR (Y, N, F1, PARF1, THETA, IP, TAOl, F2, GAMMA, IQ,
TAO2, RO, X1, Kl, X2, K2, HO, H1, ZTEST, IER, IWRITE),
Argumentos: (ver notas de programacién),
Y: vector de datos (Nxl). Entrada.
H}Etamaﬁo de muestfa. Entrada.
Fl: nombre del subprograma funcidén que calcula el modelo
bajo la hipdtesis nula, Entrada.
PARFl:.nombre de la subrutina gque ;alcula la derivada de F1
con respecto a THETA, Entradsa,
THETA: vectore de pardmetros estimados de Fl1 (IPx1l). Entrada.

IP: dimensién de THETA en F1. Entraia.
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TIER:

IWRITE:
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M-estimador del error standar del error en el modelo Fl
(1xl1). Entrada.

nombre del subprograma funcidn que obtiene el modelo
bajo la hipbétesis alternativa. Entrada.

vector de pardmetros estimados de F2 (IQxl). Entrada.
numero de parémeﬁros de F2, Entrada.

M-estimador del error estandar del error en el modelo
F2'(lx1). Entrada.

nombre del subprograma funcidn que define el criterio
de optimizacidédn. Entrada.

matriz {KlxN) contiene los valores de la variable inde-
pendiente de Fl. Entrada.

dimensién de la variable iﬁdependiente X1, Entrada. .
matriz (K2xN) contiene el valor de la variable indepen-
diénte de F2. Entrada.

dimensidn de la variable independiente X2, Entrada.
nombre del modelo 1. Entrada.,

nombre del modelo 2, Entrada.

estadistico de prueba., Rechazar si ZTEST Z0 donde

P( N(O, ) Z0 )=.05, .01, Salida.

pardmetro de error (ver RRITR). Entrada.

parametro de escritura, si IWRITE=1, escribe los nom-
bres de ios.modelos en HO, Hl1 y el valor de ZTEST, y no

los escribe si IWRITE=0. Entrada.

Precisién. Doble precisidn: REAL #8 Y, F1, PARF1, THETA, TAOl, FZ,

GAMMA, TAO2, RO, X1, X2, ZTEST. Enteros N, IP, IQ, K1, K2, IER, IVW-
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RITE. Alfanuméricos HO, HA.
Subrutinas requeridas: RRZERO, RRLOC, RRCPYV, LINVIP, RRCOV, RRME-
AN, RRDIFF, RRWRTV,
Notas de programacién. El uso de 1las Fl, F2, PARF1, PARF2, es como
el indicado en RRMEST y el de RO como en RRNSTH.
.Referencias: Aguirre Torres, V. , Gallant, A.R. (1983)."The null
and non null asymptotic distribution of the Cox test for multiva-
riate nonlinear regression alternatives and a new distribution free
test"., Journal of Econometrics. 21, 5«33,

Aguirre Torres, V. Gallant A.R. (1982). "On choosing
between two nonlinear models estimated robustly". Unpublished Ma-

nuscript,
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5.3 Uso del paquete

A continuacidn se describe un ejemplo, para mostrar el uso
de las subrutinas documentadas en este trabajo. En este ejemplo se
propone un modelo usade en Gallant(1975),los datos de las varia-
bles de respuesta e independientesl gue usaremos, son los que
aparecen en el'apendice del artiéulo mencionado.El modelo es:

yt=e1x1+eéx2+84e93x5 (5.1)

Entonces para iniciar el uso del paquete,primero usted de-
be elaborar ﬁn programa para alguno de los tres aspectos menéiona—
dos al inicio de este Catitulo. Con el objeto de dar una.idea para
este propdsito, describiremos un programa para estimar 1los
pardmetros del modelo (5.1),por minimos cuadrados y el método ro-
busto.Con ello se preseﬁta un resumen estadistico de 1a.estimac16n

de estos pardmetros.Ademids se efectia la prueba de Wald para ambas

situaciones.La hipbtesis que se propone para la prueba de Wald es:

Ho:h(39=0 vs Hl:h(egfo, con h(e)=e1 , donde H(8)={(3/39h(s). (5.2)
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En las siguientes cuatro pdginas, se muestra un programa

y su salida para la situacidn descrita.Conviene hacer las siguien-

tes observaciones

Las tres primeras instrucciones que aparecen &l princi
pio del programa presentado,deben de aparecer en su programa,esto
debe ser asi para poder traer el paquete a su cuenta.,Luego ya pue~
de elaborar su propio programa usando las subrutinas propuestas en
este Capitulo.

La funcién F6 y la subrutina PARF6 describen en este caso
el modelo (5.1).

Las subrutinas RREST y. RRWALD realizan la funcién descrita
en la documentacién.Entre los argumentos de RRWALD aparecen
HHIP,PARW que son la funcién h( 8) 7y su derivada respectivamen-
te.Para este ejemplo se uso la hipdtesis que aparece en (5.2).Se
pueden plantear otras hipdtesis,y tanto h(8) como su derivaﬁa de-
ben introducirse como funcidén y subrutina respectivamente,en el

programa que se elabore.
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$RESET FREE
$SET AUTOEIND .

$EIND= FROM (ISJI) ORJECT/MICROE

FILE
FILE

cC
C
C

[
c
c

o M o |

aooon

ao0n

S(KIND=REMOTE)
6(RIND=REMOTE y MAXRECSIZE=22)

IMPLICIT REALX8(A-H,0-Z) -

EXTERNAL F&»PARF&6ySQUARE yHHIF »PARW

REALXB THAT(4),TO4(4)yTHA(4) '
REALX8 Y(30)»X1(30)+¢X2(30)sX3(30)+Z{(3+30)

UALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS
DATA TO6/-0.0484611091.,038N00y-1.7800y-0,.529200/
CONJUNTO DE DATOS DE LA VARIAERLE DEFENDIENTE

DATA Y/.9861000,.954820051.0232400y,96246300, .9884100y . 98982110
1r.64768D05 96822005 .5975900,1,019420051.0425500»,.9752400
25.8021900,. 9510400, .50811N0,1.038480051.0418400, . 9047500
3r1.0530260051.034370051.0121400,,5510700,,9882300»,.9941800
4r+6916300:1.04343D0051.04949L051.0104600,.9765800,.91840D0/

CONJUNTO DE DATOS RE LA VARIABLE INDEFENDIENTE

DATA X1/1.0051,00,1.001.00+1.0021.0C>1.00,31.010,1,00,1.00
1y1.D0y1.00y1,0051.B051.00,0,00:0.00,0.00+s0.00,0.0050.00+0.00
2+0. 000,100, 100,000, 00,0, 000, 010»0,.00/

DATA X2/1.D00s1.010+1.10s1.,00+1.0051,00,1.00:1.00,1.00,1.00
2,1.005s1,D0y1.110+1.00¢1.00r1.D0+1.00s1.00s1. Dor1, BO 1.00,1.00
3s1.0051,00y1.0021.D0,1.TI0»1.0051,0051,.00/

DATA X3/46.2800y2.1100y8:1100,46.5800+56.520059.84N0» . 4700
14.0700y,1700,4,.39D0:4,.7300,8.9000s,7700y4.5100» .08BD0
2,9.8400y8.430051.8200+5.0200+3.7500y7.3100,.0700,4,.41110
356.92D0 . 39N0r2. 4200+ 3,0200+3,3110y2.465010+46.11010/

CONDICIONES

N=30
Ei=1.I—4
E2=1.I—4
LIMIT=40
TAD=1

ng 25 J=1sN
Z(1,)y=X1(.DH
(2 d3=X200)
Z(35J2=X3(D
CONTINUE

CALCULA EL ESTADISTICO DE WALD
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7700
7800

noon

78

CALL RREST(T06r4;Z;3}NzY-FévFARFéyTHé;THAT}1.DO:ELHDDE;1)
CALL RRWALLN(1.00,45Zs3yNsYrF&»PARF6» TH6s THAT»HHIPsPARUWS 15 1)

DESCRIRE DNATOS ESTADISTICOS

ELMODE="PRUEEA"

CALL RREST(TO6s4:7Z»3sNsYsF6ryFARF&yTHS Yy THAT TAD:ELMDDE;O)
CALL RRWALD(TADs»4sZ»3sNrYsFé&ryPARF&»THS THAT:HHIP:PARU;l:O)
STOP .

END ,

FUNCTION F&4(XsTsKsIP)

IMPLICIT REALX8(A-Hs0-2Z)

REALX8 X(K)sTC(IP)
Fo=T(1)RX(Id)+T(2IXX(2)+T(A)XNEXP(T(3)%kX(3))

RETURN

END

SURROUTINE PARF&(DOFF&sIFsXsKsT)

IMFLICIT REALX8(A-Hs0-Z)

REALX8 X(K)sT(IP)s»DPF&(IF)

DPF&(13=X(1) ,

OFF6(2)=X(2) .

IPF&(3)= T(4)*X(3)*DEXP(T(3)#X(3))
DPF&(4)Y=DEXP(T(3)XRX(3))

RETURN

END
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¥XREGRESION MINIMOS CUADRANDS)kxX

XX FARA EL MODELOD %% :

¥MATRIZ DE VAR-COV ASINTOTICA DLE L0OS PARAMETROSXX

+1594690E-03 —-,.788774E-04 -,177478E-03 -.441848FE-04
—+788774E-04 .98B%645E-04 .40B335E-03 -.1854612E-05
=+177478E-03 .408335E-03 .268092E-01 .234150E-02
-+441848E-04 -.185612E-05 .234150E-02 ,45946BE-03

% COEF. DE VARIACION  x 0.17981
XX COEF. DE DETERMINACION XX 0.99998
¥k TAMABO DE LA MUESTRA %X 20

XXSUMA DE CUADRADOS DEL ERRORXX 0.030558
XKXDESV ESTANDAR DEL ERROR X% 0.034283
XX MEDTA % - 0.924767
XkPARAME TROXX | XXT-STUDENTXX
T(1)=—.259534107486E-01 ~2.053789
T(2)= ,101567132996E+01 102,097120
T(3)=-,111572890733E+01 —6.814235
T(4)=-,504843599533E+00 . -19,655955

**EQTIHACIUN MINIMDS CUADRADOSXX

¥x EL VALOR DEL ESTADISTICO DE WALD X% S= 4.218050

-

X% S SE BISTRIBUYE COMO UNA F( 1,24) %xx
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¥ REGRESION HM-RORUSTA X*x

*¥ FARA EL MODELD (FPRUERAXX

- ¥MATRIZ DE VAR-COV ASINTOTICA DE LOS PARAMETROSXX

+131592E-03 -.4651352E-04 -.1498B58E-03 -.3463465E-04 .
-.4651352E~-04 .B19238E-04 .504304E-03 -.130680E-035
-.149856E-03 .504304E-03° .2146597E-01 .190880E-02
-.35663465E-04 —.130480E-05 .190880E-02 .53B%88E-03

%% COEF. LOE VARIACION VAR.DEF.X% 0.17981

X% TAMARO DE LA MUESTRA X% 30

%% M—-EST. PARAMETRD DE ESCALA XX 0.034950

£K MEDNIA VAR. DEP. KX 0.924767

KkFARAME TROXX . XXVALOR DE TXx
B T(1)=-.285015347070E-01 -2,484587

T(2)= ,101795353977E+01 112.466403

T(3)=-.110621725804E+01 —-7.516476

T(4)=—,504860188343E+00 -21,746103

X% ESTINACION ROBUSTA X%

%% EL VALOR DEL ESTADISTICO DE WALD XX S= 6.173170

¥%x S SE DISTRIRUYE COMO UNA JI CUADRADA CON 8L= 1 XX
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