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INTRODUCCION

Para realizar |nferenc1c:s ocercc de C|erfo pro eso oSlsfemo' 's"COn\/enienfe

contar con un modelo que rep'esen're clproplod mentela mformccuon' confenrdo

7

meétodos de seleccidén de rnodelos. Son cntenos mas

informacion. dan la posibilidad de eleglr entre VCII'IOS modelos que se cons:dercn .

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



mferenc

de Ic

Ios cnienos o,dlfe ntes*‘

metodos de selecc

problemos con lc: fmchdcd de llustror su uso Y- venfojcs sobre los ofros metodos.




1 MODELOS

1.1 SELECCION DE MODELOS

Los datos, y los modelos esiocoshcos de estos,,se uhllzcn en:las ciencias
empiricas para hccer inferencias en relcc:on a procesos y pcrometros de mteres

expllco’nvcs Frec




limitada.

Por’,medio,,del estudio’ de los dctos se rechzo inferenci esfcdn’sﬁ'c;c‘

medicién de la precisidn (incluyendo un COm

incertidumbre en la seleccion del modelo). Lo seleccid _
es un aspecto critico e integral del andlisis cnenhf"co de’dctos

1.1.1 Inferencia, dado un Modelo.

R. A. Fisher (1922) discutié tres cspec'ros de""problemc generol de una

los pcrcmetros en ’rcl modelo esfructurol

dado un modelo oproplodo.



1.1.2 ;Qué modelo utilizar?

Fisher creia que la especnﬂcccuon del modelo esfobca fuero del compo}de lo

1.1.3. El conjunto potencial de modelos.

La especificacién o formulacién de un modelo’ es' conceptualmente mads.

dificil que estimar sus pcrc:mefros Y su precns:o

del ﬂ'ObOjO C|enh ;

apropiada. Modelos



1eorlccs surgen de: diversas fuenfe' como- Ic hteroturo cnen'm‘“co resultcdos de‘ e

hc:cerlo Io suf"cnenfem

Para_ mcn’rene 'es

porezc:on fener ung justificacion rozonoble, onfes del cnchsns de. los.datos




" ‘modelos porcn minimizar la inclusidon de voncbles y relocnones fclso

1.1.4 Los modelos y la realidad.

Algo fundamental es que nmguno de Ios modelos con5|derodos como bcse s

“extste un‘mo

serc: descublerto., Los 5|s'remcs_ esfudlcdos pueden ser complejos con muc:hos

efectos pequenos mtercccnones »,he’rerogeneldcd |nd|v1ducl y' covariaciones
mdxv:ducles (la mcyono desconocudcs) lo mas a lo que se puede aspirar es o

identificar un modelo que se

no buenc cprommocnon de la readlidad a partir de

los datos dlspor_ubles.;

|mpllfc<:1C|on o cproxnmccuon cle la redlidad vy, por ic

. r'ﬁ'tdelos :denfro de.

Que clguno de Io< ‘

~




ex:stc. AUN si se enco

ntendible




utilizando un “modelo'f. Los datos’ henen una ccnhdcd f“nn‘c y fuo de lnformocxon.z

La me#c de lc se‘ecmon de modelos es consegutr UI"\G‘ perfectcn 1rcduccaon uno-c-

1.1.5 * El mejor modelo.

Para que la inferencia sea vdlida ol onchzcr los datos; un Qd“e‘lﬁo‘ debe

de tener algunas propiedades. |dec me

modelo. Hoy muchos casos:en qu
de un modelo
1.1.6 Incerdidumbre en la seleccién de modelos.

Si de un conjunto razonable de modelos se ha se'le" cionadc

sesgo en los estimadores de los porcmefros puede ser P

existe incertidumbre en_cucl,” s el mejor modelo a Utiliza

una componente de !d varianz mcer’ndumbre en Io

en Ios estlmodore

seleccion de un mOdeIo,esj lc crlcnzcl ‘que reflejc que esa




seleccnon solo estima cudl.es el mejor basdndose en. un: conjum‘o Unico.de: dcufos,

compufcdbrds Lc mcer’ndumbre en la selecc10n de modelos es problemomcc al
hacer lnferenCIcls estadisticas; si el obje'nvo sdlo. es lc_descrnpcuon de datos,

entonces tal vez la incertidumbre en la selecc«on sea una cuestidh de menor

lmpon‘cncm.

1.2 INFERENCIA Y EL PRINCIPIO DE PARSIMONIA.

El éxito del andlisis de datos reales y de la inferencia a partir de ellos,
frecuentemente depende de la eleccidn del mejor modelo. El andlisis de datos
debe basarse en un modelo parsimonioso que provea una aproximacidén precisa
a la informacién estructural contenida en los datos; pero esto no debe verse
como la busqueda del "modelo verdadero”.

1.2.1 El principio de Parsimonia. -
Si el gjuste se mejora con un modelocb 'mdas pardmetros. entonce ,adonde,

se debe parar?z Box y Jenkins (1970) suglh

debe de llevar a un modelo con

la cdecucdo representodon de los' dc’ros

10




muesirol

confcnzo o

estud:cdo_;

se subesh

; Unq c

‘sbl_,ogrcm un bclclnce adecuado

e seleccién de modelos se basan,

de oproxnmoaon para un conjun'ro




precnsxon de cuclqmer lnferencn c:lccmzodo.

e: hene voncns muestrcns de und

Ios muesfrcs. De \‘cle e

12




Vgrcnde uno precmon
del nlveI de conf’onz




2 ELEMENTOS DE ESTADISTICA BAYESIANA

2.1 INTRODUCCION

El objetivo de la Estadistica cheSIGncn, en 'su forma mcls generol es lc revusnon

de la creencia vy la e|ecc10n de' na occnoh ala; qu de nuevos dotos. El

planteamiento genercl
decisiohes. La- pnmercl
medlo de nuev s dc os;

evento mcorporcndo lc mformclcron que proporcionan los nuevos dofos. Las




creencnos asi mothccdos Y expresodos en termlnos de probcbllldodes subjehvos,

cudles se obtienen las observccnones
2.2 INFERENCIA.

Ahora. en base a lo ontenormem‘e Expue

ue puede 'romcr., Se frc'ro de’ unc

e_dél pardmetro. Esta distribucio

15




se denofc con zx(e) Esfo funC|on expresc Io mformoaon que proveen Ios

observoaones ccerccl del pcrcme'rro

‘ Ejemblq. ‘-: :

Lc funcnon d ver05|m|l|'rud correspondlen're a unc muestrc clectonc-

{x,, X55.

nc:‘ pob|ocnon-~N(x|y.,o) con medlo ]J. y desvnocnon,

esfcmdor a sero de lc forma

P(xreiixn [ @) =TIN(x; | 1.0) = ( &l ]exp{_lz [_?s-‘- “J }
S T 2me?) | 200 o

=% =Z_ y 62=£&£>f "7 . serdn los estimadores = mdaximo-

veros:’miles: :

que recnbe ‘el nombre de dlsfrlbuc:on predlct/vc,» o] que se puede u’nllzcr enfre ‘

otras coscls, pcrc hccer predlcc:ones sobre los vclores de x c que dcro Iugcr el

expenmenfo P




Ejem'plo, :

._‘Sgponlendo que el pcrcme’rro desconoqdo y ’nene dlsfrlbucmn |n|c10!

P(X)= IN(qu.a)N(uluo,ao)du o 1 (x l—‘o)z} |

m e "/("3‘“"’2)‘4/2"_”‘6}{?{ 2m

dlsmbucuon final de @ es entonces

”p(x 1) p(0) -
p(G | x ) —————(x)

donde p(x) es la distribucion predigitivd de x.




perdldc de ge‘

: sobre 0.

miCicI

_,;5lc nformclcuon _

valor de;, 6 Iq mformGCIon ccumulcdc sobre 0 vendro ‘dada, en virtud del

Teoremc de Boyes, por

ICIEPe:

Coh la

Esta distribucién rec1be el Anombr' dlctlvc fmal

distribucion  predictiva mlc:ol p(x) o edtccuones sobre el

resultado experimental x antes de reohzcr o dc on,d(gunc En la distribucién

: predlc'nvo final p(z]x.....x,) se recoge Ic inf ormoaon proporaoncdc por las




. observccnones {x,,xz,...,xn} y se u'nllzc pcrc predecnr eI resultodo de Io prox1mc

observcc«on z

Ejér,r}p/b.‘, o

Sea {x,,xz,...,xn} unc muesfro clecfono‘ de una poblccnon N(x lu,a) o

Pl |,x,,.».'.,xn) « ol

por lo tanto,

Pl x...x,) =N 1y 0,)

con
2 1 n)|"__ odo? uo nx
o + : K, =022
" o o* o2 +nod " " c.rg‘, o2
1 B L
Sean h, =——, hyg=—, h=—, las precisiones.respectivas, se obtiene
2 T2
oy o5 o ,
finalmente que
g, = s thy=hg+nh- vy ,un‘=%"—_-"
19




la: prec15|on F nol h esla suma de:la: precision:inicial

Puede observcrse que:

con 02 y u, como se definieron anteriormente. - -

Como se espercbc, Io dlstrlbucwn predlcnvc f“ncll es de Io musmc forma que

la dlSh’lbUCIOn predxchvc |n|c:|c| pero Uscndo los pcrcmetros de lc dlstnbucnon fi nc:l
de j7a en Iugcr de los de su- d|sfr|bu<:|on mncncL o

embargo,’cuando:n

final solo tlend

precrsuon el resulf una observacion futura.”

20




2.3 METODOS APROXIMADOS DE INFERENCIA.

2.3.1 Comportamiento asintético de la distribucién final.

Cuando se tiene acceso a un gran nimero de datos, se puede obfener de; -

estos mayor informacién; en este caso, la dlstrlbumon final odmlte unc =

oproxnmccnon csm’rohco que es mcs precnsc mientras mayor es ' la ccnhdo de}‘

. dcfos de que se dlspone‘ 'Mcs concrefcmenfe “para casi fodos Io mod Ios' ;

b esel vd‘lor qUé 'rﬁcxl erosumllltud p(x | 9) I—[p(x |6).

’ 6, es lo modc de la distribucion inicial de. 6 co

21




W0)= 5 romptx 190y

hg ='__662 log p(e‘)l,f’;‘?o‘,’ :

Ejemplo.b L

el resultado’ de

Enevl‘_y" rnjddéldl‘Nc_')rn'ici‘:f"- - Suponiendo que: x = {x;.....

Por. otrd pc:rfe.

Teorema C Bcuo Ics condmonestu eI ’reoremc onfenor Si el \‘cmc:no n dela

mues1rc| es” muy 'grcnde, emonces lo dnstrlboaon f”nolm»‘p(elx) _puede ser

cproxumcdc por

(e|9) ’N{e|ve D(G)};

22

onocida, vy

opllccndo el



p'-(a;'|~,'¢‘)’ e oproxima a

EI Teoremc C pue

dependa de varios porcmef

Ejem p]o. .

En la distribucién Normal

23



Los: pcrcme’rros y. y a resuh‘cn ‘asintéticamente; lndependlentes y. como

consecuenCIc sus dlstrlbumones csm'rohccs mcrgmoles y condmonoles connCIden

\% son de lc: formcl

p(ulXS'O) p(ulx,s) N{ IXS/J_}
p(o1%.5.0)=p' (0] %.s)= N{GIS'S/(%/_)}

2.3.2 Informacién proporcionada por la muestra.

Por medio de la teoria de la informacion se puede dar una medidc que

permite cuantificar la informacidn inicial sobre 6 en fermlnos de. p(e) chho

medida debe ser una funcidn decreciente ‘de p(6) ) Se ehge Ic: fUl’\ClOn;

(Ferndndez (1978))

chhc medldo decrece en eI |hf_el‘§(idllc$;'ﬁ[b,l] y .es"Qniéo,;_'bc{:jo]ci‘érfosf

conducnones

Suponlendo que se hene lc: mformocuon de que 0. ’romc elivolor 6

ccmtldod de mformcc:on recubldc e: mlde con log (I /p(e )) "Sln'embcrgo cntes :

de recnblr ’rol unformocnon’-- ol mente e conoce Ie probcb:hdc: 'de que‘ o fome '

24



cierto. vclor no el vcn ' “No"obsfom‘e. ,es:,pbsible’?;cclc‘ulcr_ la informacion

espercdc

H{p(e‘)}”

v.i'Z p(9 )log <= —Z p(<9 )log (p(9 ))
P(' f_,) .

si 6 esuna vcmcl blecleoforlc dlscrefc o
=-[p(8)log(p(0)) a6 .

su 6 es unc: vcnoble cleoforlc conhnu Esta expresion tambien recibe el nombre .

de enfroplo de la distribucion p(e)

Supongcse clhorc que s h do el experlmenfo e. Sise mformc: que 9

'tomo el vclor 6; se tien macion  log (1 /p(6 )) se. uhhzc Id:,

Se define entonces a -

(6, | x)

I"{s p(9)lx} Zp(e |x)log ( 5
pcrd o ;disyc;re’rcrzxk, o

p( | X)
‘p(6)

‘ Io{e'p(e)lx}— IP(GIX)Iog

25



para 9 contmuc como Ic :nformacron espercdo proporcnoncldo por X sobre el

' valer de 6

Siemplo. -

'§eo {x,,xz,,..,x } una muestra oleotono de unc poblocnon N(x Iy. o) o

cor\\.ndc Io probcblhdcd mxcucl

p(;d ] 'tl v ..}.

por & muesfro serd

(ulun".o )

‘I"{éiN(ﬂll—loloo)lxlr---'xn} IN(PLIP‘O'GO)lOg
e L N(nlyolao)

cuye valor esperado resulta ser -

I"{E'N(VJIJ-O'UO)[“} log[ ‘}—logoo—logan,_

escac Iogommxco

obc-xvocuones y Io precnsnon |n|<:lcl

26




2.3.3 Aproximacién normal a la distribucién final.

La mayor parte de las densidades de probobllldcd que porecen comoﬁ

resultado de problemas reales de inferencia son dlﬁcues de lntegro parc‘ b’rener :

las probobllldcdes desecdc:s Por lo tanto, resulfc: muy,,‘convemyénfe dlsponer de'.

métodos que nos permn‘cn reducur el cclculo de ‘probabilidades asociadas a una

’d|str|bucuo cuolqmero al, 'c ’lculo; de probcbllldcdes dlstnbucnon; )

Definlclon - La d:screpcmc:a entre uno densndod de probcbllndcd p(9) ysu.

aproximacién g(8) es eI vclor de lc |ntegrcl

' G{p(e),q(e)} ’= Ip(e) Iogf@ do.

que es Io ccnhdcd de mformccnon sobre 0 que resulfc: necescmc poro pcsor de

o denS|dc:d de proboblhdod verd de:’ca’("p(e)

ia oproxnmocron q(e)

es, cquello d|s’mbu<:|on Normc:l con !c: m ma: medlc y deswcaon estondcr que la
dlstnbuoon orlglncl (Teorema E). S
No. sxempre se puede oproxumo - r "['es decir, con unc discrepancia

pequenc‘ unc: dusfnbucnon cuclquner edlo de unc dlsfnbuaon normatl; no

obstcn're, frecuenfemem‘e es»posn sntrar una. 1rcnsformccnon mondtona de

0. & =&0) T'r:qz‘d’hdblem‘ehfe s

cilla, € ’d‘dénsndcd de probcblhdcd p(f) seo'

aproximadamente normal

27




esea cclculo p[a_<'6<b] y se scbe que |c funcxon

En. efec:_i@; “sirse:

dlsfrlbumon

p(f) N(§|E(§) D(§)) tenemos aue

cproxnmcdcmen're normcl

p[a <6< b] p[f(a)<§ <§(b)]*

que resulta ser

[f(b_) E(§)] [§(a) E(f)]'

Teorem: de Ccmbld de Vcrlcbte Y. el Teoremc E/arencontrar:ia: fuynC|on:

monotonc de 9 § &(8). que minimiza la lnteg

een g[N(f 126 D(§))] %

donde p(&)= p(6)/|6§/69 y E(§)D(§) son respechvcmen're la- medla :

desviacion esfcndcr de §

problemc dlflcﬂ de cclculo de vcnocnones

para el que solo se conocen re h‘cdos porcu:les

28



2.3.4 Distribuciones finales de referencia.

Cuando no se dispone de |nformc|cnon lnlCICI| e} cuclndo ’rcl mformccuon no se

puede o no se quiere uhhzcr, se puede defermanor una dlerIbUCIOI’l lmaal de‘

referenc:la que descnbe Ic sntuccnon‘en que los dotos experlmentcles com‘lenen;

cuyo resU'lfddo“

1°{e(kc), p(9 )}

indefmldcmente

O:en consecuenc:c

’::1 | vf,"’{.em)', p(en

mlde, poro ccdc p(e) Ic ccnhdad de £ mformac:on desconoc:da sobre 9

La. dlstnbuc:on flncl de referenc:a na' vez observado el resultado z del

expenmento £, es en’tonces,_'

n@ ;.;a,;c_;(z;; e;r;te); |

Teoremo'F- Consnderemos un expenmenfo s cuyo resultodo z 'nene una

distribucién que: depende de un pclrcmefro contmuo 9 y supongcmos que su

29




Bajo las condlaones usuoles de regulcmdcd pcro Ic normchdod osnn’ro’rlco. la
dlstnbucnon |n|c1c:| de referencnc serc e '

f T,t(@)',féch e

donde

, a2 A G
Io = —E{692 logp(xle)}é—fp(x |,9)a—6'2‘;19$1°(,x4|9)d,9

En el caso multivariado con 8 e ® — NP, y siempre y cuando se deseen

realizar inferencias conjuntas,

30




(@)1, |"2

donde

log p(x| 6) dx

,a.-jk=—‘E{Aaz logp(xle)}:—fp(xm)
e (P8O b s e

I, es la conocida matriz de informacion de Fisher.

Ej'emplo‘.;

Cons:derondo el modelo Normol ch dlstnbuaon csmfohcc del porcmetro )7

de una. distribucién normal N(xly.,o) "kor conocndc, es N(ulx,o/J—) En

consecuencu:l la dxstrlbucuon mxcu:l d ' ncucn pcro ]J. debe cumpllr ’

serd

la distribucién uniforme sobre el conjunto de posibles valores. -

31



SI se hon reolnzodo n observocuones‘ ndependlenf

ﬁno’ i de referencno serq,

Si ap—> -0y a, —> o ‘el -resultado anterior se  .reduce a

7r(Aqu) N(ulx 0/\/—)

Exlsfen vorlos procednmlentos para obfener dlsinbuc:ones mncnoles, como el

de Jeffreys, que commde con el presem‘cdo aqui,. que es elde Bernordo
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3 METODOLOGIA PREDICTIVA

| ————— e et e cme T T

3.1 INTRODUCCION.

Como ya se menciond om‘eriormente,_, unc preguntc fundomentcl en  

Estadistica

de dcfos?

pertinente seri

dos Ios datos, se puede cclculcrf‘

n.tan faciles de resolver. En el mejor

Exmen a:seleccién de

modelos. ~en: la seleccion de
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arq.. seleccnonor modelos, entre Ios

a eleccnon de'modelos. Tales

cada modelic.\id‘

SSlo se considerard el problema de seleccion:de modelos en regresion lineal.
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3.2 MODELO DE REGRESION LINEAL.
3.2.1 Distribucién predictiva.
Se comienza con el modelo comple’fo,

Y=XBie G

donde Y,1 % es el vecfor de. respues ",H,)x, es el vector de Ios'coef‘ cnenfes de




1): variables explicativas ¢

Sea M el conjunto de los' 2% modelos considerados, podemos expresarios como:

‘general,.en quclr-,de 'U’(iliior la -

: las | diferentes



Je referencia

“(3.3)

donde e es el vec’ror de errores cleofonos Z se puede ver como el vector de

predtccnones
' La densidad predictiva final para Z bar. = modelo mes
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que se consnderon, los buenos son los que producen predlcaones cerccmcs a Io £

que se ha observcdo en un experimento idéntico.
3.2.2 Distribucién predictiva con distribucién inicial no informativa.

Primero se propondrd una distribucidén inicial de referencia no informativa
para el modelo lineal (3.2). Sea entonces

mvcncnzo y frcmsmlf 11
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Como se menqono cnferlormem‘e el- vec’ror Z tlene Io mlsmc mctrlz de

dtseno X bOjO el modelo m, que el vector.Y, m‘onces

(3.7)

con
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con

c* —yy+ZZ———(X'y+‘X’ Z)(X’X )(X y+X’ z)

que puede expresarse como
z~8, (n —kpm: Pny. si(I+ P, )) : (z.8)

donde

y S, (v. 1, =) denota una distribucién t-multivariada de dimensién n con v grados

de libertad, parametro de localizacién w1 y matriz de dispersién .
3.2.3 Distribucién predictiva con distribucién inicial informativa.

Seleccionar distribuciones iniciales informativas para ﬁ(m) que fengcnr
sentido no es una tarea facil, ain para un modeilo fijo m. Para una coleccnon de
modelos, generolmen’re no es fochble m’ferprefcr CCIdCJ componente de ﬁ(m)

para codo modelo posnble Solo se puede osplror o uhllzcr dlstnbuoones |n|c1cxles

que lleven a resulfcdos uﬂles en vez de desear cuom‘uf‘ccr con precnsnon cuaiquier
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BO]O eI modelo m, con motrlz de”dﬁdbles-

f‘hdépendieﬁtes ’ X,n . se

forrhq‘r"l"‘m . donde .
' i (3-10)

con.c'2 O que cucn’rlf”cc,_en termlnos. el presem‘e expenmen’ro, Io |mporfch|o

que se le qunere dar’a lc creencnc: lmcucl '70- As\ll[

bGjO el mod lo m, T,,1 es un
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mulhploide la mc’mz de mformccnon de Flsher pcrc‘ ,B(k e hene la ven'rcjc de que'

IIevo a squcnones cncllhccmenfe tfratables y.computacionalmente fcchbles

Ahora, se toma a.

Con esfo dlsfnbuaon |n|cnol R Ic verommnhtud (3 5) Io dlstrlbumon f'ncl pcrc los

pcrometros es
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A1 )= el 8] n{500)
R Rt GO
.m e

=T 2. Vl‘exp(——(-y0 +D+E))

(3.13)

con

(y X ﬁ(m)) (y X _B(m)) )
(_B(m) (m)) (_B("l) u(m))

Co’n,es'fc"dis’r'r‘i_bujcic"in,y la-(3.6) se llega a la DPER, que serd

p(z I Xm,y)

con C, Dy E como se definieron anteriormente!

Ahora; dé;d :_Qllé ndo C+ drados en g™, queda

C+D+E=yy+ZZ—u" +enpPane +(c+ 2)(Bm w)

con;
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u = 2+c(X'Z+X’y+cX 'ﬁo)(X" ',,'1')7"7(}?{’2+X’y+cx ’70)

Asi

\J(km""' A R

X . = _2 : ——E 3 2. ERLI d dr
P(zl m: y) ,[r ef:p( 225 )[ I t | ‘exp( 2" J ﬁ ]

con

E’

: FEa : ’ . 2iceg
wY)F dm + VPt Y0 |

(3. 14)

“se reemplczo k por r ‘en la

distribucion (3.14). .
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4 CRITERIOS

Como ya se menCIono anteriormente, y es el vec'ror de los vclores

observados. y- Z seri : ‘_de las preducc:ones obtemdcs

buenos modelos sercn cquellos que produzcan preduccnones cerccnncs a: los'
vclores observodos en un experlmem‘o idéntico. Los cntenos sngunenfes se deﬁnen‘
con es'rc: mo'nvccnon e ’ '

4.1 CRITERIO L.

Para un modelo m dado, considérese la cantidad -
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|nvolucro Ics medias:d

" ya que es la dls’ronCIO medldo en lcs mlsmcs unldcxdes que Io vcncble respues’rc

A L2 se e conoce como crn‘erlo Lo v

Para ob’rener esfe cnferlo se necesncrcn Ios sng
1977): g : '

Teorema H'-v Seo anl uncl mcfrlz de

unc mcfrlz clec’rorlc y: Anx,;

o »consfcm‘es, E(X) 6 y D(X) 2 con D(X) Io mc’mz dednspersnon Enfonces

E(X'AX) 2 i:r(}fi,z'f)}e'gé,
Corolario 1.- E[(X — by A(X - b)] = tr(Az)+ (6 - b) A(6 - b)

4.1.1 Criterio L para el caso en el que se tiene una distribucién inicial informativa.

En este caso, como se vio en el capitulo anterior, se llega a la distribucion

predictiva (3.14)

A ~Sn(n+6°, o s,":l{I-*-(\—Y)Pm}):
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que tiene E(Z)=n,,.y D(Z):f—ﬂ:%—."Si{I+(1—VY)Pm}, -
' S n—60—2 R ~

Pcro obfener lc expresnon del crn‘erlo L se desorrollc (4 l) y se uhllzc el

Corolcno 1

con - 'Am« Y#ﬁ‘ Qm =Y'(I - Fph)y Yy
=(y— ’70) (y""no)

L?nge;fgrid 'f‘Uncié"'nk Iiheol de g, Y Pm - Lo ccm‘ldcd qm es Ic: Iongltud al

cucdrqd’o,’d‘e‘y?l‘d 'e cion de los datos sobre el _espocuo de errores del modelo-

m. es decir,

representa

cucdfd_&}o_ de |
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4.1.2 Criterio L para el caso en el que se tiene una distribucién inicial no

informativa.

En este caso, como se vio en el capitulo anterior, se llega a la distribucion
predictiva (3.8)

z~s,(n- K. Pny. SZ(I+ Pm))

que tiene ,:E(z)""' 'P WYy D(Z2)=—"""m _s2(1.p)

Pcrc obtener la expresion del cn’reno L se descrrollc (4.1) y se utiliza el

'Corolorlo 1

E{(z y) (z- y)}

‘)) '}<P .y')(P | ‘)y

;n)+y(1 P, )y

Entonces,

Lo ={2(2-)(n ~ K, ~2)q, J}
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4.2 CRITERIO M

Para definir el segundo criterio, considérese la cantidad

.

Ic respuestc observodc: y un

AOtrc: vez, pcro focumcr la

que estd en las mismas unidades que la variable respuesta. Los valores pequefios

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

4.2,1 Ciriterio M para el caso en el que se tiene una distribucién inicilal

informativa.

utilizando la distribucién (3.14) se obtiene que

. _ r{(n+65)/2} 55| (n+5,) T\
M= )= ] ) i e (@7
G = [(Z nm)(I— z Pn )(Z "';;/,i),+(‘q,’,_;’}+}11rpm'-F1(0)]_2—%62

Desarroliando G y el defermlncmie queda que
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o % 12 S (L b
i = Sl S R e (2= vy 102

donde. . ...

m =Gm +YPm *+ Yo
bn =qn +t =" Pm

on combmccuones lineales de la suma de cuadrados de los residuos

y el error de eencuc

Entonces .

Cntp = ()R - n%[______FKn+Go)/2}(2_y)ﬂ*a,za[l+&l_}”ﬁ («2)

C{n+6y,/2} m

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

informativa.

La expresion para este criterio bajo una distribucion inicial no informativa es
similar a la de la distribucion inicial normal-gamma, obtenida en la seccidn

anterior, pero utilizando la dls’mbuCIon (3 8) Tc:mbxen puede obtenerse haciendo

Y=Y =0y 60 =-knen (4 2) quedcndo asi

M=2 %[r{(n k )/2}J ot

r{n+65/2}
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4.3 CRITERIO K

El tercer criterio es Ic dwergencuc:éKulIbcck-Lelbler (KL) enfre dos densndcdes

en una funcxon

dlferencn::

nos dlce que tcnfO'l

“dlsfoncxcx" que exus’re e ’fre

Uhhzondo lcns D ER de mo y m, se deflne

52



interpretarse ‘c

wvariables’

diferencia

escoja como mg: En este sentido,’ la seleccién de modelos basada en K,,, no es
tan sencilla como con L,y M,,. A K, se le llama criterio K.

4.3.1 Criterio K para el caso en el que se tiene una distribucién inicial
informativa.

No se dispone de una expresion exacta para este criterio, ya que la integral
necesaria no es tratable. Sin embcrgo, para n lo suficientemente grande, se

puede aproximar la distribucion (3.14) por una distribucioén
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-2

TR

donde N (u,E) denofc una - distribucion Ifivc‘ricdd::de: dimensién n,

con vecfor de medlcs arianzas-X:

y matriz de:varianza

Tomando m, como el modelo completo, se define

(o) toy 2)

donde Sy = S f_— 50, yo que mdependlem‘em modelo, Ic dlsfrlbuc:on )

\ se obtiene -

L S
K, = ;rlm‘,mqum.% +E

Se sugue unc expresnon snmllq ‘si: se fomc m0 como el lelo C’g')'n: sélo’ la

mterseccaon
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4.3.2 Criterio K para el caso en el que se tiene una distribucién inicial no
informativa.

La expresidn es similar a la del caso anterior, perc haciendo &, = 6, = —k,,

Yy ¥ =79 =0. Tomando m, como el modelo completo, queda

U_(n km)(n K, ‘-—2)
(n k, )(n Ko —2)

nk 2 nk -2
4s? (n k ) 2s2(n-k,,)

g=

con s2 =(n-k, )f'qm Y Mmm = (Pmy — P )y . obteniendo asi

- : - : k, -k, |s? 2
e on mo m mo Us,
Kon & ElinmoTim,mo * 5 YT \es2 2s,

mo

Se 5|gue unc expresuon snmllcr su se fomc: mo como el modelo cor\ solo la

mterseccnon.

4.4 NUMEROS DE CALIBRACION -

Aunque muchos me'rodos de seleccuon de modelo bosodo 'en cn'rerlos no

cuantifican la mcemdumbre |nheren1e en’los valores: del:criterio 'es desecble

hacerlo. kU’n‘I"zq erlq, se puede

55




nl-

s, [Var{p (,,’)}]

A SL se Ie Ilcmc numero de ccl:broc:on pcrc el cnterlo L. De |guol manera

se calcula SM . el numero de cchbrccnon para el cnterlo M.

El'nUmero,.de calibrdcion es importante en (a seleccion de modelcs, ya que

A continuacion se dardn las expresiones para colculcr los numeros de .

calibracién para los criterios Ly M. En el capitulo 5 se ilustrard su Uso.’
4.4.1 NUmeros de calibracién para el criterio L.

Distribucién inicial normal-gamma.

Para calcular el nomero de calibracién S, , se generan .l muestras de la

distribucidn marginal

XS (60. 7, Y085 " ,fyj‘,(} 17.7-)"%,;,; })

on.m> el modelo,que mlnnmuzo L La

"l .
imacid Monte Corlo a SL.

'Porc que 10! c:proanccuo sea buena el nimero-ldebe de ser gronde.
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gue es una normal-gamma con
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5 =[5 G, o G, ), 0]

" La denéidqd"h*jc:::ikgvi,hdl‘ﬁh‘d\l detporc "'e:_l;rjr:\'o:délro':m“ es

4.4.2 Numero de calibracion para el criterio M.

Distribucién inicial normal-gamma.

Para calcular el nUmero de calibracion S,,. se generqn, I muestras de la

distribucion marginal

Y ~ Sn (60,7]m- ',yo&a'{j +’ ‘Y__I(], _Y)Pm' })
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y se CGIculc' M_. con cada muestra, con m” el modelo ‘q'u'efmihimizo”Mm'-;' ‘La -

deswccuon estandar de esos valores dan una cprommcmon Monfe Corlo a SM .

Para que tal aproximaciéon sea buena el niUmero [ debe de ser gronde. ¢
Distribucidn inicial no informativa de Jeffreys.

Andlogamente a la aproximacién (4.3), para el critériq M se tiene:
'_ci'_ | 1 == "—km;
D, =27 (211:)7r_5 (_n_) _(_LJ '

\n-2/

4.5 OTRO CRITERIO

Desde el punto de vista Bc’:"’esivc:hé y 'romcnnd : n"‘éuéhfc el ;n_"\o’qelb:ide B
regresién lineal desarroliado ' sed alcular - Ic
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4.5.1 Distribucidn inicial en el espacio de modelos.

Ahora, se recordardn algunos conceptos ya mencionados en'la. seccidn

3.2.3 y que serdan de utilidad en la presente seccidn. ‘

TC(I)OC‘L‘%—‘ exp(— At/ 2) ‘ k (4.7)

donde. § y A son pardmetros iniciales adicionales.
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fomor en cuen‘ro Qalos modelos de M, .se pued

—

S| se quuere escnblr lc: dlsfnbuqon para:e vector‘de dcn‘os observodos Y sin

entonces

lmoglnese chorc que

experlmenio, que

considerar a las ecuoqones GGy
+e. Uhhzcmdo la

la’ n‘\vissmc manera que

" (4.8)

realizé. una repeticién’ del

S 6l



N v m ke Em
TEO(_B(,",I),‘C)OC,IX,'nXmlze‘ 2z (2r) 2 T2 (4.10)

Utilizando la vkerosimilin'Jd"(s.(s)', c;oh Y, en ldgqr de y. se tiene que

Como el vecfor Y0 n observc:ldo Ios probcbllldcdes'

anteriores se ven como ccn’ndodes cﬂeotonos, que deben ser. esnmodcs o
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_predichas

Entonces

~;,p:(m,’|t)’z o T (4.13)

"'\r‘:su modc A"(b‘ 2) bdjo la distribucién

dependcn de m queda

st sle
ZmeM [Ym n. (I Pm)ﬂ + (6 2) Am(n km)] % o

(4.14)7

Es conveniente élegir'o A Y Ym COMO

A, =l(n-k,)". 1>0 : (a.15)

y
Y, =ba*, O0<b o< (a16)
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e ly)oc Plylm)plm)
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Utilizando las ecuaciones (4.4) - (4.7). y Ia verosimilitud (3.5). se fiene que
p(y | ﬁ’"" r) (ﬁ’"" t)dﬁ”"’dr

(n km)z( ) ' ’Mmm exp(— —(A +D+ E)) _B("‘)di

con

 pyIm)= BT (k4 = P €= (= D) = P

Ent'cADnVc;:és': '
<m|y>ocp(m)*bz(n K )-— g

[z(n km)- +(y n)(I (1 D= Fun)] T

R : ; 2 S ) ‘(4.]7)

En el ccso en que a .0, b —l Ic expre5|on quedc llbre de Ic predlccuon

|nnc1c1I n. reducendose c

) C pmi) e Tk i k) y - BT )
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Ahora, haciendo 1 = 6 =0 queda -

(4.19)

- Esta Ulfima expresion e
vector . imaginaric Y,

obtienen las:
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5 APLICACIONES

5.1 SELECCION DE VARIABLES

En muchas aplicaciones del andlisis de regresidn, el conjunto de variables que. |

la ecuoaon- Un buen procedlmlenfo de seleccion d oncbles'debe Seﬁclor,cuéles S




con p<k. .

Stepwise. Es un mefodo secuencnol en el '

agregada o eliminada del modelo dé reg
(SEc —-SEC)/(k - p)
SEC/(n—-k-1)

donde‘SEC esilaisum 1dve Ios cucdrcdos del error

para el modelo reducido; SEC eslasuma:

os cuadrados del error para el modelc

complefo, pesel numero de etros.a eSﬁmQr. en el modelo considerado y n es

el numero de observoaone

iniciar, se fijan dos niveles:de la estcdlshcc F uno de entrada y uno dei~

elegldc es Io

nlngunc vcnobl puede ser.agregada o'eliminada del modelo
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Métodos Forward y Backward. Son variacion

primero, se comienza con el modelo que
y solo se van agregando variable: |
segundo, se comienza con el m'b

utiizando el criterio de la. Fic

necesariamente llegan al mismo,

Cp de Mallows. Si se utiliza

con SCSp a sumc a

scs, = (&(7, ) E(Y))( (%,

es la esfcdlshco Cp de Mcllows,

dada

por
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enconfrar, una relccnon em‘re es’ro y el _m

‘ donde L(é el estimadc Xirmno verosimil del

‘Se basa en la relacion que existe entre los estimc

AIC (Criterio de informacién de Akalke). Este criterio

medir la cercania entre el modelo estimado y el pféc Ue ¢ > os. -
utilizando la distancia de Kullback-Leibler, que dos . L
densidades. Akaike propuso seleccionar el mod | '

similitud,

deflmo el cn’r

pdré_xrhé es el nomero de pcrcme’rros c e
modelo con el menor valor del criterio, porque se consx ‘ ro de todos los
modelos conSIdercdos, éste es el que estd mas cercc de 1" desconocida

que genero los datos.
BIC (Criterio Bayesiano de informacién). Es U}hq

distribucioén asintdtica final. Para selecaoncr el

pérdida de la forma 0,1, que se mmnmlzc cua d

esto Gltimo ‘llevo.o definir el qute‘rilo como
B1c - ~2108(2(0 1))+ K loatr
Ai igual que en el criterio AIC, se elige al modelo con el menor valor BIC.
5.1.1 Descripcién de los datos y andlisis.
Estudio del desempeiio de un supervisor (Chatterjee, 1991).

Una encuesta reciente, que se aplicd a los empleados administrativos'de una’ - -

gran organizacién financiera, incluia preguntas relacionadas con la satisfaccion del
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Variable

Descripcidén

Y

Indice general del

realizado por el supervisor.
Manejo de las quejcs
emplecdos

frobc;o”

‘de.los

co\‘egoncs. {1 2}

representa una




7 por COdCI deporfcmenfo

Los criterios L,,, M, ’ y K :

R= .85592172 R*=

. 73260199 Adjusted R*=

66284599

F(6,23)=10.502 p<.00001 Std.Error of estimate: 7.0680

St. Err.
B of B 1(23) p-level
Intercpt 10.7871 11.5893 0.9308 0.3616
X1 0.6132 0.1610 3.8090 0.0009
X2 -0.0731 0.1357 -0.5382 0.5956
X3 0.3203 0.1685 1.9009 0.0699
X4 0.0817 0.2215 0.3690 0.7155
X5 0.0384 0.1470 0.2611 0.7963
X6 -0.2171 0.1782 -1.2180 0.2356

determinacién. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

se vcn a comporor con los crnferlos de seleccnon de

variables mdas comunmenfe uhhzodos, como son Sfepw:se, Forwcrd Backward, C,

anero se reollzc Ic regresxon ‘con el modelo completo y se obtiene la tabla

Tabla 5.1.1 Estimadores de los coeficientes de regresidon para las 6 variables y coeficientes de
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'mdlcc que alrededor del 66% de Io vcnocnon 1otol del lndlce generol del trobojo .

realizado por el supervisor es explicado por las 6 variables.

Método Forward.

R= .85181864 R*= .72559500 Adjusted R°= .69393288
F(3,26)=22.917 p<.00000 Std.Error of estimate: 6.7343
St. Err.

B of B t(26) p-level
Intercpt 13.5777 7.5439 1.7998 0.0835
X1 0.6227 0.1181 5.2708 0.0000
X3 0.3124 0.1542 2.0259 0.0532
X6 -0.1870 0.1449 -1.2906 0.2082

Tabla 5.1.2 Estimadores de los coeficientes de regresion para las variables elegidas por el método
forward y coeficientes de determinacion. (Tabla obtenida utilizando Statistica) :

Esfe me’rodo incluye primero a la variable X,, luego a X5 y por ul'nmo Cl Xé,rf_ ‘

con un volor de F cle entrcdc: de

‘EI coeficiente de. determmccmh justcdo es

(Tabla 5:1.3).
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Método backward.

R= .82541757 R*=

.68131416 Adjusted R°=
F(1,28)=59.861 p<.00000 Std.Error of estimate: 6.9933

66993253

St. Err.
=] of B t(28) p-level
Intercpt 14.3763 6.6200 2.1717 0.0385
X1 0.7546 0.0975 7.7370 0:0000

Tc:blc 5.1.3 Estimadores de los coeficientes de regresion para las variables elegidas por el metodo
backward y coeficientes de determinacion. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

Este mefodo elimina a todas las variables excepto a. X, es decnr B ehge al

modelo (X,) como el mejor. El coef'c1enfe de defermmcaon cqustcdo mduco que;i

este modelo exphcc c:lrededor del 67% de |cfvc:r|c|b|||dod del : nd ;edjgenerq|~del

’rrcbcjo realizado por el supervnsor.

Stepwise.
$rss: ]
[1] 1,369.38  1,254.64
$size:
111 2
$which:
X1 Xy Xz X4 X5 X
+1) T F F F F F
2(+3) T F T F F F
$f.stat:
[1] 59.8608 2.46906

Tabla 5.1.4 Resultados de aplicar el método stepwise utilizando SPlus, donde: $rss es la suma de los
cuadrados de los errores para los 2 modelos considerados; $size es el nOUmero de variables consideradas
en cada modelo; $which son las variables consideradas dentro del modelo a cada paso (T ’
corresponde a la variable considerada y F a la no considerada): $f.stot es el valor de Fpara cada
modelo.
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ey S e ke

reohzodo por el supervusor

R= .84143639 R°= .70801520 Adjusted R“= .68638669
F(2,27)=32.735 p<.00000 Std.Error of estimate: 6.8168

St. Err.
B of B t(27) p-level
Intercpt 9.8709 7.0612 1.3979 0.1735
X1 0.6435 0.1185 5.4316 0.0000
X3 0.2111918] 0.1344037} 1.5713241] 0.1277539

Tabla 5.1.5 Estimadores de los coeficientes de regresion para el modelo con 2 variables y sus
coeficientes de determinacion. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

Cp de Mallows.

X[ X Xa]| Xa| Xs | X6 Cp p | Cy-pl
1 0 1 (0] (0] 0] 1.1148 3] 1.8852
1 0 0 9} 0 0] 1.41185 2] 0.5885
1 0 1 0 0 11 1.6027 4] 2.3973
1 1 1 0 0 0] 2.5136 4] 1.4864
1 0 1 1 0 0]l 3.0910 4] 0.9090
1 0 1 0 1 0] 3.1148 4] 0.8852
1 0 0 1 0 0] 3.1892 3] 0.1892
1 1 0 (0] 0 0] 3.2610 3] 0.2610
1 1 1 0 [8) 1] 3.2805 5] 1.7195
1 0 0 0 0 1] 3.3284 3] 0.3284

Tabla 5.1.6 Valores de la estadistica Cp de Mallows, para los 10 modelos que tienen valores menores y
distancias entre Cpy p . El valor 1 indica que la variable X se incluye en el modelo, O que no se mcluye.
o {Los valores de esta estadistica se obtuvieron utilizando Splus).

‘Los ‘modelos que tienen valores menores de la estadistica, es decir, tienen

menor ’éﬁqr} son (X,), (X,.X3) v (X,. X3, X,). Entre estos el que tiene una distancia

“menor con la recta C, = p (menor sesgo) es (X,); por lo tanto. segtn este criterio,
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este seria el modelo elegido.  En la gréfica 5 1.1. el punto correspondiente a este

modelo es el sefalado con una flecha.
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Grafica 5.1.1 Valores de la estadistica Cp para 32 de los modelos posibles y la recta Cp = p. (Gréﬁco
’ obtenida en Splus). :

Criterio AIC.

X
&

X X

X
&

AlC

203.1387
203.2758
203.7638
204.4119
204.8634
204.9550
205.0927
205.1103
205.1387
205.5196

O] OO N O [ D] WIN] =
alalalafajalajaa] o)
O|0}01 010|220 O} O
O] a| 2| afa|a{ajola] o
alol=|o]a|olo|olo|o
el kel =] [e]i=]=][=]]=)
[=]l=l k=] R Y k=l l=] ) =]

=

Tabla 5.1.7 Los 10 modelos que tienen los menores valores del criterio AIC. El valor 1 indica que la
variable X; se incluye en el modelo, 0 que no se incluye. (Los valores de esta estadistica se obtuvieron
utilizando Spius). g
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menos de un qunn'ro e unidad de cohbrocnon

Esfe cnterlo escoge ol modelo“(X,,Xs);\comoAel'r

pequeno seno (X,) y segun esfe'cnfeno podrlc escogerse yc que Ic dnstoncuc entre

este y el primero es muy pequeno

Criterio BIC.

X X

X
&
Iy
3

&

BIC

206.5662
207.3423
208.8806
209.7232
209.8023
209.8764
208.8672
210.0167
210.7151
210.7435

(] [l o] RSN K ES ST S B
Y JRY PR PRy PN Y N I S
Oj|Oj=]|0[0]~|0|0|0|0
EYEYEY o)l [e]lle] By Y [=]
=] B3 [=]{e][=][=]E][]{e][=]
e lel{=] (el [el[=][e][=][=]
[o][=][=][e]Ed [ell=]lE][e][e)

-

Toblc 5.1 8 Los 10 modelos que tienen los menores valores del criterio BIC. El valor 1 |nd|cc que Io
variable X; se incluye en el modelo, O que no se incluye.

F’orc esfe crufeno el mejor modelo es (X,) ya que hene el men

el numero de vcncbles que se deseen en el modelo 1omb|en ‘podrlo escogerse

o c'riieri‘oj;,;,.";f

EI modelo (X,.X3,X6) es’ eI que 'ﬂene e| menor volor del crlierlo. Con una

desv:ccnon e cndor (uno unldcd de cclnbrccnon)' puede eleglrs

e el “mejor :
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XX X Xa|Xs| Xe L, XX X X[ *s 1 KXo Lm
1j1jo11 oJjog1 53.3808 321 1 1 o] 1 1 1 59.2035,
2111011101 0]0 53.9517 33101081 1]J]of1 68.1783
3] 1 1 1 o] 0 1 54.1554 34| O 1 1 1 ¢] 1 68.8010
4111011 11011 54.2381 3510107 1 1 1 1 69.5733
s5]1jJo0oj1]Jo]1 1 54.3628 36] 0] 1 1 1 1 1 70.2853]
6] 1 1 1 ojo]jo 54.4012 371 0] 0} 1 1]0jo0 74.0017]
72111011 1 0]o 55.0382 38l 0] 1 1 1J0jo0 74.9726
81110711 oj1]o 55.0642 39101 1 11]0j1]01]11 75.0220
9] 1 1 1 1 0 1 55.1195 401 O [s]) 1 0] 0 1 75.2231

10§ 1 1 1 0 1 1 55.2007 41] O 0 1 0 1 1 75.3448
11fj1Jjojogojolo 55.2700 421 0} 1 101 1 75.3830]
12] 1 8] 1 1 1 1 55.3835 431 O [0) 1 1 1 0 75.5120]
13] 1 111 11]0]6o0 55.5499 44} 0] 1 o1 [s] 1 76.0531
14) 1 111 of1]o 55.5687 451 0jojJj1]JojJo}jo 76.5311
15 1jJojJo] 010 56.1356 461 0 1 1 1 1 1 0 76.5627
16] 1 1]o0jJofo}o 56.2096 47 0y 1 1jJ]0jojo 76.8536)
174 1 0 1 1 1 0 56.2165 481 01 0 0 1 0 1 77.4268,
181 1 010 0 [4] 1 56.2791 49| O 1 [¢) 1 1 1 77.5531
19} 1 111 1 111 56.3332 50 cJofg1]O} 1 0 77.5874
20} 1 Oljojojijo 56.3644 511 0] 1 1]0711 4] 78.1051
21 110} 01§ 1 [Vl K] 56.7806 521 0] 1 gjl]1j]0Q10 78.5225
22] 1 111 1 1l0 56.7852 531 01 cjof 1] 1 1 78.8482
23] 1 1jJoji1jojo 57.0833 54f0jo0jJoj13130})0 78.0385)
24 10101 1 1]0 57.2669 551 01 1 [V Ikl 1 0 79.8529]
258 1 1jojojoln 57.3304 56 olocfoq]1 1 0 80.2905]
26) 1 1tjojoji1]o 57.3675 571 0] 1 gjojogo 88.5722|
271 1 glo Q 1 1 57.4312 58] 0 1 0] 0] 1 o 89.8297
28] 1 101110} 57.9161 581 01 1 0j10]011 80.3215
291 1f0jJoq1 1 1 57.9882 60f 01 1 0101]1 1 91.6696
30] 1 1]Jo] 1 1]0 58.2860 6ijo1o0ojojojogjJo 96.0756|
31] 1 1]JojJolil1 58.5559 62l ojojojotl 1 [¢] 96.7003
63l ojofojlofoj 96.7212]
um. de cailibracion D, 5.5063 64 OJOjJOjJOF} 1 1 97.9388

Tabla 5.1.92 Valores del criteric Lm para todos los modelos y el nUmero de calibracidn D.. El valor |
indica que la variable X: se incluye en el modelo, O que no se incluye. En la primera parte de la
tabla {lado izquierdo) estan los modelos que se consideran buenos, por una desviacion (Dy).

\' o Criterio M.

Para este criterio también el modelo (X,,X3,X6) es el que hene uyn vclor i
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“en menos de un cuarto de unidad de calibracidn. por lo que este modelo

_también podria ser elegido.

Xi| Xz Xal Xa] Xs ] Xe M
331 O 0 1 1 9] 1 356.1901
34] O 1 1 1 0 1 5.2301
351 0 9] 1 1 1 1 35.6256
361 O 1 1 1 1 1 35.6849
371 © 0 1 1 4] [s] 38.4816
381 0 1 1 0 1 1 38.6005
39f 0 1 1 1 0 0 38.6970
40f © 1 1 0 [¢] 1 38.7225
41} O [o] 1 0 1 1 38.8891
42} O [¢] 1 1 1 o] 38.9754
43] O 0 1 o Q 1 39.1167
441 0 1 1 1 1 [s] 39.2046
45] O 1 0 1 0 1 39.2547
46] O 1 0 1 1 1 39.7117
471 © 1 1 8] o 0] 39.9646
484 O 0] 1 o] o] [o] 40.0762
491 O 4] 0 1 [+} 1 40.2627
501 O 1 1 0 1 0 40.3138
51] O 0 1 0 1 Q 40.3462
52] O o] 0 1 1 1 40.6974
53] O 1 0 1 9] o] 40.8325
541 O 1 0 1 1 Q 41.2160
551 O o] 0 1 o] o] 41.3898
56] O 0 0 1 1 [¢] 41.7518
57§ O 1 a 9] o] o] 46.3817
58] O 1 0 0 1 0 46.7123
59] O 1 0 0 0 1 46.9680
601 O 1 o] 0 1 1 47.3152
61] O [¢] [¢] 0 1 o] 50.6380
621 O o o o] [¢] o 50.6430
631 O 0 o o] 0 1 50.6490
64| O 0 0 0 1 1 50.9291

X X2 1 X X5 X5 Xe M
11 1]01]11 ojo 1 27.5525
2y 1 1 1 ojo0¢}1 27.7307
31101 1 [+] 1 27.7731
47 1 0 1 o] 1 1 27.8369
51 1 1 1 1 ) 1 27.9850
6] 1 1 1 0 1 1 28.0262
7)1 0 1 0 0 0 28.0554
8| 1 1 1 ojojo 28.0791
9] 1 0 1 1 1 1 28.1191
101 1 1 1 1 1 1 28.3409
111 o} 1 1 ofjo 28.4079
12) 1 0 1 8] 1 0 28.4213
131 1 1 1 1 o] 0] 28.4448
14] 1 1 1 0 1 4] 28.4544
15] 1 Q 1 1 1 o] 28.7861
161 1 1 1 1 1 0 28.8307
17 1J]0j10j0}jo01o0 28.9427
18] 1 0 0] 1 0 o] 29.1911
19] 1 1 0jojo}lo 29.2296
2001 {ojojJojlof1 29.2657
21) 1 0 o 1 [¢] 1 29.3073
22l 1jojlojaol1 0 29.3100
231 1 1 0 1 0 0 29.4635
241 1fojo 1 1 [s] 29.5583
251 1 1 0 0 9] 1 29.5910
26 1 1 0 o] 1 o} 29.6102
2z 11otojro] 1 1 29.6430
281 1 1 0 1 o 1 29.6564
291 1t J]oyoq 1 1 1 29.6933
30] 1 1 o 1 1 [¢] 29.8458
31 1 1 0 o] 1 1 29.9840
32} 1 1 0 1 1 1 30.0585
INum. de calibracion D u l 6.1299]

Tabla 5.1.10 Valores del criterio Mm para todos los modelos y el nimero de calibracién Duy. El valor
1 indica que la variable Xi se incluye en el modelo, 0 que no se incluye. En la primera parte de la
tabla (lado izquierdo) estan los modelos que se consideran buenos, por una desviacion {Da).

Criterio K.

Este criterio, al tomor"co‘“

elegir modelos con un numero de vorlobles cercano al fo’rol en este caso 6, asi

ESTA TESIS NO SALY
DE LA BIBLIOGTY

AR
D
WL
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~que si se desean modelos con menos variables es mejor tomar como referencia al
modelo sin variables.

X XafXa] Xa) X5 Xe K, Xy X2 Xa] Xa | Xs | Xe K
1 1 1 1 1 1 0.0000 331 0 1 1 1 1 1 11.2122
y: 1 1 1 1 0 1 0.2995 34] O 1 1 1 0 1 11.4547
1 1 1 0 1 1 0.3458 35 0 0 1 1 1 1 12.1334
4 1 0 1 1 1 1 0.4505 36f 0 0 1 1 0 1 12.3917
51 1 1 1 o] 4] 1 0.7017 371 0 1 1 0 1 1 17.5646
6§ 1 0 1 1 o 1 0.7499 38] o 1 1 1 1 0 18.7358
7)1 4] 0 1 1 0.8229 38} O 1 1 1 0 o] 18.9237
8§ 1 0 1 0 [o] 1 1.1818 40] © 1 1 0] 0 1 18.9741
9 1 1 1 1 1 o] 1.2778 41] O [o] 1 Q 1 1 19.3045
10§ 1 1 1 1 0 0 1.56363 42) 0 0 1 1 1 0 19.4763
114 1 1 1 0 1 [o] 1.5479 43] 0 4] 1 1 0 o] 19.6660
12§ 1 1 1 o [¢] a 1.8055 441 O 1 [o] 1 1 1 18.7365
131 1 1] 1 1 1 0 1.89508 451 0 1 o 1 0 1 20.0356
14 1 0 1 1 o] 8] 2.2073 461 O o] 1 o] 0 1 20.9571
151 1 0 1 0 1 8] 2.2239 47| O 1 1 o 1 0 22.2008
16§ 1 0 1 0 0 [o] 2.4820 48] 0 1 1 o] 0 [¢] 22.7207
171 1 1 0 1 1 1 2.8025 491 0 4] o 1 1 1 23.0022
18 1 1 [¢] 1 o 1 3.0512 501 O 0 o] 1 0 1 23.3517
191 1 o] 0 1 1 1 3.0992 51] O o] 1 o] 1 o] 23.5294
201 1 1 [¢] 1 1 [o] 3.2988 521 0 1 o] 1 1 o 24.1001
21| 1 ] 0 1 o] 1 3.3534 53] O 9] 1 o] 0 [s] 24.2073
22] 1 1 0 0 1 1 3.4812 541 O 1 4] 1 0 ] 24.5732
23] 1 1 o 1 6] o] 3.5594 55] 0 0 0 1 1 2] 26.5872
241 1 o] o 1 1 7] 3.6853 56] O 010 1 0 0 27.1076
250 1 1 0 0 o] 1 3.7291 57] O 1 o] o] 1 1 38.2288
261 1 1 0 o] 1 o] 3.7546 58] © 1 0 0 1 0 38.3494
271 1 0 o] 0 1 1 3.7986 59] 0 1 o o] 0 1 38.9960
28%) 1 0 [v] 1 [s] ] 3.9518 60}] O 1 0 ) 0 [s] 39.1189
291 1 1 9] 0] 8] [+ 4.0035 61] O 010 8] 1 1 49.5067
30] 1 [+] [v] o [s] 1 4.0522 62] O glo [s] 1 [¢] 50.5648
i1 4] 0 0 1 o] 4.1121 63l O 0 0 0 0 1 50.5956
2] 1 3] 0 0 5] [4] 4.3646 64] O 010 0 3] 0 52.4450

Tabla 5.1.11 Los 10 modelos que tienen los valores menores del criterio Ky , tomando al modelo
completo como meo. El valor 1 indica que la variable X; se incluye en el modelo, 0 que no se
incluye.

Como se puede observar en la Tabla 5.1.12, tomando como referencia al

modelo sin variables, el criferio elig'e'c/:o'mo:el mejor al modelo. con el mayor valor,

ya que éste se lnterprefc como a cm'ndod de lnformoaoh que se gcnc: cl‘
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X X2 Xa X4 Xs | Xe K X Xz | Xaf Xa fXs )Xo Ko
1 1 0 1 [1] o 1 59.2581 33 0 o] 1 1 2] 1 25.1634
2 1 1 1 0 0] 1 57.07713 34 [o] 1 1 1 0 1 24.5816
3 1 0 1 [¢] o] Q] 56.9953 35 o] 4] 1 1 1 1 23.4534
4 1 o] 1 1 [s] 1 56.8117 36 [o] 1 1 1 1 1 22.7949
5 1 [+] 1 ] 1 1 56.4139 37 0 0 1 1 )] 0 16.9946
6 1 1 1 [s] [+] 0} 55.9246 38 0 1 1 1 4] 0] 16.2716
7 1 1 1 1 o] 1 54.4194 39 o] 1 1 0 0 1 16.2169
B 1 1 1 1] 1 1 54.1726 40 o] 1 1 0 1 1 16.1827
9 1 0 1 1 4] 0] 53.9409 41 0 0 1 Q 1 1 15.8624
10 1 4] 1 0 1 0] 53.8614 42 o Q 1 1 1 0 15.6809
11 1 o] 1 1 1 1 53.6210 43 [¢] o] 1 o 0 1 15.6152
12 1 1 1 1 a Q) 52.7643 44 o 1 [¢] 1 o} 1 15.1031
13 1 1 1 )] 1 0f 52.7083 45 o] 1 1 1 1 0 14.9347
14 4 0 0] Q 0 0] 52.4847 46 o] 1 0 1 1 1 13.9387
15 1 1 1 1 1 1 51.1980 47 0 1 1 3] 4] 0 13.8923
16 1 o 1 1 1 0] 50.8200 48 [o] 0 1 0 0 o] 13.8214
17 1 4] [o] 1 0 0} 50.3152 49 [o] [ o 1 0 1 13.3169
18 1 1 o] 0 [+] 0] 50.1030 50 [¢] 0 1 o 1 0 13.1585
19 1 0 (o] 0 0 1 49.9046 51 0 1 1 9] 1 9] 13.0395
20 1 4] o] 2] 1 Ol 49.6621 52 [+] o] [o] 1 1 1 12.3393
21 1 1 1 1 1 0] 49.5754 53 0 1 0 1 0] [0 12.2587
22 1 o] o] 1 4] 1 48.8665 54 o 1 o] 1 1 [o] 11.4301
23 1 1 [¢] 1 0 0] 48.0344 55 0 [s] o] 1 0 0 11.3712
24 1 0 [¢] 1 1 0] 47.5362 56] O 0 [+] 1 1 0] 10.6600
25 1 1 o] 0 o] 1 47.3652 57 0 1 0 o 4] o] 4.2517
26 1 1 9] 0 1 0 47.2656 58 0 1 0 [+] 1 4] 3.9566
27 1 0 [o] [s] 1 1 47.0950 59 [s] 1 [o] 4] 4] 1 3.6848
28 1 1 [s] 1 ] 1 46.1783 60 0 1 [ 8] 1 1 3.3786
29 1 0 o] 1 1 1] 45.9908 61 4] [¢] [+] 0 1 0 0.2267
30 1 1 o] 1 0] 45.224° 62 0] 8] 0 0 V] 1 0.217¢
1 1 1 3] 4] 1 1 44.5405 63 [v] 4] o [¢] 1 1 0.1954
32 1 1 0 1 1 1 43.2931 64 8] Q Q 0 1] 0 0.0000

Tabla 5.1.12 Los 10 modelos que tienen los valores menores del criterio Kin . tomando al modelo sin
variables como mo. Elvalor 1 indica que la variable X: se incluye en el modelo, 0 que no se incluye.

Cdlculo de probabilidades iniciales y finales.

El modelo (X,.X;) es el que tiene una probcblhdcd final. mcnyor por lo

tanto. segun este criterio, es el que se elige como el mejor -Si se deseo un modelo

mds porsnmonloso puede eleglrse a (X,) yo que su probobl od ﬁncl.ic:mbnen es

alta 'y muy cercono cl del pnmer modelo. y cdem 'b > br 1dod inicial es la

mayor de 1odos Ios modelos, lo que IndlCO que si'no se tuvnero Ic |nformcc10n qQue

proporcuoncm los dctos Yv serlc eI e!egldo.'
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Xl X2 [ Xa [ Xs [ Xs{ Xe | plm) pimly]
1_1]_of] 1} o] ol o 0.02 0.12
2] 1] o] o] o] of o 0.04 0.11
3] 1] of 3] o] of 1 0.01 0.10
a1 ol 1] 1| of 1 0.01 0.07
s 11 1| 1 ol of 1 0.01 0.07
6] 1} o] 1] o] [ 1 0.01 0.06!
711t i 1] o] ol o 0.01 0.05!
8 1] o] 1 o] | o 0.01 0.04
o 1] o] 1] 1] o] o 0.01 0.04

10 1 of of 1 o] o 0.02 0.04
1] 1] 1] o] of of o 0.02 0.04
2] 3 1 1] of 1] o 0.01 0.03
1_34 1] 1) 1] 1) o] o 0.01 0.03
lx_l 1] o} o] of o] 1 0.02 0.03
5] 1] of _of of 1] o© 002 0.03
16] 1] of i} I 1] o 0.01 0.02
17]_ 1] _of _of of if 1 0.01 0.01
18l 1] of ol _i[ of 1 0.01 Q.01
19| 1] ol o|l 1 1] o 0.01 0.01
20] ] of ol 1| ] 1 0.01 0.01
21 1 1] o] of of 1 0.01 0.01
22] 1| _1 o] o] 1l o 0.01 0.01
23] 1| [ o] o] 1 1 0.01 0.01
241 | 1 o] 1] of © 0.01 0.01
25 1 1] o] 1| of 1 0.01 0.01
26] 1] 1} o] 1| 1f © 0.01 0.01

Tabla 5.1.13 Modelos cuya probabilidad final es mayor que cero. El valor 1 indica que la variable X;
. se incluye en el modelo, O que no se incluye.

5.1.2 Conclvuslones.

En genercl Ios me’rodos eligen a los modelos (X,,X3,X6) (X.X3) vy (X,)

como Ios “mejores ‘Dependlendo del Uso' que se les vc:yc o dar’ Y de que 'ron
5O se 3 T o] ‘p o uhhzar cucnlqunerc de
estos tres .y se tendria una buena explicacién de los datos. *
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5.2  SELECCION DE TRANSFORMACIONES.

En regresién lineal, tas frcnsformccnones de;_lcs

A Se, 1robcjoro ,-/ con - Io cmpllcmenfe u'nhzc:do meIIICI dé"V‘trdyh:éfdrrﬁcciones
potencnc Box—Cox ‘que estc dcdc por :

ol el

log(x) L =0

J Con esfc: fomlhc pclrc: codo uno de Ics vorucbles explicativas, la i-ésima fila de Xa

seria (g( ,,a‘)g( ,k,ak )) ‘Ofro bpcnon es  elegir diferentes familias de
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tronsformocuones para.. diferentes  :.variables

5.2.1 Experimento generado.

Se generaron observaciones Y de. cierto' experimento’ ficticio, utilizando el
modelo ‘




Ejemplo 1.

Se generaron 100 observocnones_del experlmen'fo, con. 'a, —-2 y a2 —05

se obtuvneron Ios sngwen’tes

valores:

: Ios : crlferlos son

" 222.6302
5.0638
64.6335
1.4701

a, _1 7020,_'

.tc:mblen |M —M;,l ] < DM
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R= .96992697 R%= .94075832 Adjusted R*=
F(2,97)=770.18 p<0.0000 Std.Error of estimate: 15.302

.93953684

St. Err.
B of B t(97) p-level
Intercpt 17.1670877] 8.25848136 2.0787221] 0.04028244
X1T2 6.93224514] 0.19719043] 35.1550785 0
X2T2 -12.5611606 1.162026] -10.809707} 2.4169E-18

Tabla 5.2.3 Estimadores de los coeficientés de regresion y coeficientes de determinacién, para la
transformacién con o = 1.7020 y a2z = 0.348, para el Ejemplo 1. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

R= .96848776 R°= 93796855 Adjusted R°= 93668955
F(2,97)=733.36 p<0.0000 Std.Error of estimate: 15.658

St. Err.
B of B t(97) p-level
intercpt 16.1538343 7.2455413 2.2294862] 0.02808853
X1T 3.90533413] 0.11388781) 34.2910637 0
x2T -7.73863048] 0.73282915} -10.5599382] 8.3204E-18

Tabla 5.2.4 Estimadores de los coeficientes de regresidon y coeficientes de determinacién, para la
transformacidn con a’i = 2y a’2= 0.5, para el Ejemplo 1. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

En las anteriores

tablas puede observarse que R2 = 0.9395 pc:rc la

frcnsformccié o =1.7020 y a, =0.3480,

Io que sxgmflca que es’re ‘modelo

explica clrededor del 93 97 de la voruccuén fotcl de Y - Utilizando a el volor del

coeﬁcnente de'defermincoon gjustado es un poco menor (0.9367) y los valores de

B son mcs cerccnos c los valores reales.
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Ejemplo 2.

Se generaron IOO observocnones del experlmenfo, con. aj=1y oc'z =0.

Utilizando -los cn'renos L y M pcrc seleccxonor a se obtuvneron los suguxenfes

valores:

+-0.8420

] 12 0.1670
L, '50.4316(
D, g --.1.7558}-
Mn 14.6412|
Dy | 10410]

Tabla 5.2.5 Valores defa y de los c:rit'gln"o‘s'," quc el Ejemplo 2.

Segin la fcblc, los. volores :que mlnlmlzcn ~los . criterios  son

oy = 0.8240 y oz =0. 1670 Uflllzondo oc] X los‘volores de los crlfenos son

es-tan:buenaicomoila.que se obhene uhllzondo . Con eI cn'rerlo M

trcl nsformccnones

explican

87




R=.94380783 R*=

.89077321 Adjusted R*=
F(2,97)=395.53 p<0.0000 Std.Error of estimate: 3.5469

.88852112

St. Err.
B of B $97) p-level
Intercpt 8.4239749} 2.44701508] 3.44255129] 0.00085204
X1T2Y2 5.25802261] 0.21965361] 23.9377924] 1.7138E-42
X2T2Y2 -4.92455177) 0.47469536| -10.3741307} 2.0906E-17

Tabla 5.2.7 Estimadores de los coeficientes de regresion’y coeficientes de determinacion, parala’

transformacion con o

=0.842 y a2= 0.167, para el Ejemplo 2.

R= .94293573 R*=

.88912780 Adjusted R*=
F(2,97)=388.94 p<0.0000 Std.Error of estimate: 3.5735

.88684177

St. Err.
B of B t(97) p-level
Intercpt 165.4772078] 2.91986041] 5.30066702} 7.2384E-07
X1TY2 3.98469541] 0.16763754] 23.7697089] 3.0759E-42
X2TY2 -8.20274776] 0.80061782] -10.2455223] 3.9584E-17

(Tabla obtenida utilizando Statistica)

Tabla 5.2.8 Estimadores de los coeficientes de regresion y coeficientes de determinacion, para la
transformacion con a1= 1 ya’2= 0, para el Ejlemplo 2. {Tabla obtenida utilizando Statistica)

Con Ios cntenores: ejemplos se hc observodo que,. ounque convel mefodo de

seleccion. d_'

exccfo de oc . fermlncdo

por Ios'numeros de cohbrocnon) de Ios volores csocnodos a. modelos que ’rcmblen se
consudercn buenos. Es decw se puede fener Ic certezc de que el valor de a elegido

utilizando esfe método da lugar a una frcnsformccuon suficientemente buena.
5.2.2 Aplicacién del método de seleccidén de transformaciones a datos reales.
Tiempo de crecimiento de una colonia de bacterias.

En un estudio reciente de Cancerologia se observéd que el catéter que se

coloca a los pacientes puede provocar infecciones a diferentes niveles, desde piel
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respuesta -

relacién entre estas variables

Andilisis.

Scatterplot (AERUG.STA 4v*40c)
y = 13.362-5.597e-6"x+eps
20

18}

16

> 12

E10

6

p ~ S
-200000 200000 600000 1e6 1.4e6 . 7.1.8e6
X1 ‘ :

Grdfica 5.2.1 .X;.vs.. Y (Grafica obtenida utilizando Stotisﬁcd)’.
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recllzcr pred -

cuusfodo |nd|co ‘quecon esfe modelo solo se explica: cllrededor del 61% de Io
vcncncuon totcl de Y(chlo 5. 2 9)

Regression Summary for Dependent Variable: Y
R= .78533627 R’= .61675305 Adjusted R?= .60666760

St. Err.
B of B t(38) p-level
Intercpt 13.3620609] 0.45042684] 29.6653299] 6.9103E-28
X1 -5.6972E-06] 7.1575E-07} -7.82002421] 1.9666E-09

Tabla 5.2.9 Estimadores de los coeficientes de regresidon y coeficientes de determinacién, para el
modelo Y= B0+ $1.X1. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

o 0.0010
L 4.5618
Dy 0.2485
Mmoo | 2.0799

DM 0.2390

Tdb_lo 5.2.10 Vclores de a y de los crijerio;.

o =0. oor ‘chrif

Ic yo obfenldc
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L', 4.6266]

Ly - L' 1 0.0648|

M 2.0993

My -M | ] 0.0194 .
Tabla 5.2.11- Valores de los criterios para a y. dlferenClcs entre Ios valores de los criterios paraaya’,

pcro el Ejemplo 2.

Lo dlferencuo enfre L, y L' rden de un cuarto de unldcd de

ccnlnbrczcnon,,por lo 1cnto Ic rcnsformcmon 'log Xl (o' =0) se. con5|derc| buenc

segun esTe crlterlo Con el criterio M sucede lo mismo, ya: que Ic dlferenC|c: en’rre

M y M,’,l es de poco menos de un décimo de unidad de calibracién.

Regression Summary for Dependent Variable: Y
R=.99197530 R%= .98401499 Adjusted R?>= .98359433

St. Err.
BETA of B t(38) p-level
Intercpt 0.17166154 110.38081 [s]
LOGX -0.9919753{ 0.01860867] -48.3655614] 9.6174E-36

Tabla 5.2.12 Estimadores de los coeficientes de regresion y coeficientes de determinacién, para el
modelo Y= Bo + BilogXi. (Tabla obtenida utilizando Statisticaj

Esta fransformaciédn también ayuda a que aumente el coeficienfe‘ de
determinacion, lo que S|gn|f'cc: que el modelo se c;usto mejor a los dotos, lo que se

observa en la Grdafica 5. 2 2 expllcondo asf olrededor del 98. 4% de lc vorlcaon total
de Y.

21



Scatterplot (AERUG.STA 4v"40¢) . 1+ o=
y =18.948-0.9"x+eps - L s

20

14
12 .

10

o] 2 4 6 8 10 R - 14 16
LOGX

Grdéfica 5.2.2 log X1 vs. Y (Grdafica obtenida utilizando Statistica)

523 Otra apllcaclén del método de seleccién de transformaciones.

) Como ya se menciond anteriormente, también puede repetirse la misma
familia de transformaciones con una variable, pero con diferentes valores del
parametro. Este tipo de transformaciones puede ser conveniente cuando se cree

que la funcién de regresion es lineal en dos o mdas potencias de una variable.

\ Rk - " 'A,coh'rinuccién se aplicard este método a los datos de la seccién 5.2.2, pcrc'
obtener un modelo de la forma '

X5 -1 X2 -1
Y =B+ 8| |+ B |+

L0 : 2

~_



Tabla 5.2.12" Valores de a1, a2 y de los cri ra Ia transformacién con una sola variable.

Segun los Critérios Ly M con los valores o =—0.174 y o, = 0.105 se tiene la

,‘me'jor,‘tfanformccién en 2 potencias de una variable para este problema,

obteniéndose la tabla siguiente.

Regression Summary for Dependent Variable: Y
R=.99230201 R®= 98466327 Adjusted R?= .98383426

St. Ermr.
B of B t(37) p-level
Intercpt 20.1179946} 0.51145077§ 39.3351534] 8.6048E-32
X1POLIA1 -1.2958958] 0.19381657] -6.68619708] 7.4502E-08
X2POLIA1 -0.22034201} 0.01936502] -11.378354] 1.2121E-13

Tabla 5.2.14 Estimadores de los coeficientes de regresion y coeficientes de determinacién, para el
modelo con 2 potencias de una variable. {Tabla obtenida utilizando Statistica)

logra un qjuste mucho mejor que con
la Grdfica 5.2.3.

Con esta transformacion se
Y=_B0 +_B1X| + £,

coeficiente de determinacién gjustado, el nuevo modelo explica alrededor del

lo que puede observarse en Segun el

98.4% de la vc:ricc;ﬁién__foﬂ’rdldé";Y.*—;}
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Grdfica 8. 2 3 Grdafica de dispersion, donde o corresponde a'los volores observados del vector Yy X
. corresponde a los valores de Yobfentdos utlllzcmdo el nuevo modelo.  {Grafica obtenldc utilizando S-
Plus) i ;

En lc GrcF ica 5 23 se observc que Ios vclores obtenldos uhllzcndo el modelo

promedlo de los vclores de chocucdos a ccdo X (G fica 5.2.4) porrlo tcnto, es un

buen modelo para realizar prednccnones.
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Grdafica 5. 2 4. Grcﬁcc de’ dlspersnon. donde . comresponde a los promedios de los volores del vector Y
csocncdos a ccdc valor'de Xy X corresponde a los volores de Yobtenldos uhl'zcndo el nuevo

4.5327
- 0.0008
2.0566
0.0004

Tabla 5.2.15 Valores de los cﬁteﬁds para ey diferencias entre los valores de los criterios paraaya’.
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Regression Summary for Dependent Variable: Y
R= .99229927 R?= 98465784 Adjusted R°= .98382853

St. Err.
B of B t(37) p-level
Intercpt 20.2950329 0.5484455] 37.0046482) 7.8061E-31
X1POLI -1.38200733] 0.21624033] -6.39107114] 1.8589E-07
X2POLI -0.24601422f 0.01903568] -12.9238482] 2.7446E-15

Tabla 5.2.16 Estimadores de los coeficientes de regresion y coeficientes de determinacion, para el
modelo con «’. (Tabla obtenida utilizando Statistica)

Ademds, segun el coeficiente de determinacién, con esta nueva

v 1rcnsformc:ci6n se explica practicamente el mismo porcentagje de la voricciéh 1otdl

de Yque con la que utiliza . En la grafica de dispersion se observa que se S|gue

conservcndo la cercania enfre los valores estimados de Y y los orlglnoles. =

sucede con Ios volores promedlo de Ia variable respuesta. (Grd&fi icas 5 2 5 y 5 276)

©
-
z
) =
wo_|. -
©o "
g -8
v_"g
- -
- -4
i ..
X
5 B
\ 17
© -] ¥
T = T - T T, T
Sros ST 500000 T s 1000000 1500000

Gréfica 5.2.5. Grafi ica de d:spersnén, donde L4 corresponde a 105 valores del vector Yy X comrresponde a
los vclores de Yobtenldos uhllzclndo el nuevo modelo. (Grdafica obtenida utilizando S-Plus)
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Grdfica 5.2.6 Grafica de dispersién, donde ® corresponde a los promedios de los valores del vector Y
asociados a cada valor de X y X comesponde a los valores de Y obtenidos utilizando el nuevo
modelo. (Grdafica obtenida utilizando S-Plus)

5.2.4 Conclusiones.

Bl método de seleccidn de transformaciones basado en los criterios Ly M es
muy Uil y versdtil, ya que puede modificarse para utilizarse para diferentes fines. La
ventaja de utilizar este méf6d¢ ey’sv’quve‘pueden' escogerse valores de a, diferentes al
optimo elegido con los cyrité_'r,ibsvf,'fq;’ge{s‘eﬁqdopfen a las necesidades del investigador,
teniéndose la seguridad de que;!C'l jnué'vc transformacién sera tan buena como la
origfnql,, gracias al nitmero de calibracién.
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CONCLUSIONES

dependlendo de hp deimodelos quevse desee obiener. En los ejemplos se

efo como referencia, los mejores modelos

n’la’infroduccion: de informacién inicial, aunque

ianza porc‘ eleglr una transformacion que aproxime el

s’mbucuon; y ‘no solamente en Regresidn Lineal, sino para la

close de modelos hneclés generohzcdos. Tal vez podria cambiarse el método de
obtencnon de Ios cnferlos para asi obtener otros diferentes, basados en los mismos
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princibios. Por ~61fo‘ildd6' ‘par

1. hom ‘ante la presencia de outliers o puntos influyentes, u otros
problemds similares.
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APENDICE A

Datos




1. E'siudiorc_:levl desempeno de un supervisor.

Y X1 e Xa Xa Xs Xo
43 51 30 39 61 92 45
63 64 51 54 63 73 47
71 70 68 69 76 86 48
61 63 45 47 54 84 35
81 78 56 66 71 83 47
43 55 49 44 54 49 34
58 67 42 56 66 68 35
71 75 50 55 70 66 41
72 82 72 67 71 83 31
67 61 45 47 62 80 41
64 53 53 58 58 67 34
67 60 47 39 59 74 41
69 62 57 42 55 63 25
68 83 83 45 59 77 35
77 77 54 72 79 77 46
81 90 50 72 60 54 36
74 85 64 69 79 79 63
65 60 65 75 55 80 60
65 70 46 57 75 85 46
50 58 68 54 64 78 52
50 40 33 34 43 64 33
64 61 52 62 66 80 41
53 66 52 50 63 80 37
40 37 42 58 50 57 49
63 54 42 48 66 75 33
66 77 66 63 88 76 72
78 75 58 74 80 78 49
48 57 44 45 51 83 38
85 85 71 71 77 74 55
82 82 39 59 64 78 39

. T e ke
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2. Datos génercdos.

Para el Ejércicio 1.

X1 X2 ERRORES Y

9.64 27.2 -11.42614] 707.59837
7.77 16.7 22.77051 197.20248
4.75 34.0 -7.87900) 829.59892
8.98 35.0 3.80883] 764.51200
9.99 25.5 -15.60727] 702.18161
10.18 23.6 -6.62934] 588.37048
4.34 8.3 8.75636] 112.91768
6.07 32.1 9.83045] 648.12315
5.31 20.4 -2.64806f 479.27420
5.74 61.1 5.89181] 1339.17054
5.57 42.6 48.67365) 580.66778
8.46 7.4 27.41447 -50.46304
2.82 33.7 -15.97561 884.63198
7.47 52.2 3.30073] 1158.65807
5.48 39.0 29.566188] 649.18566
5.75 36.7 15.21246] 710.14264
7.32 26.1 26.38177] 382.34217
4.46 39.8 -3.569390] 927.61653
6.01 38.4 5.19323] 828.05400
4.49 21.3 -1.13419] 487.01207
10.63 23.7 -10.42979] 621.04132
7.94 39.0 -4.86254] 922.87575
5.2 32.3 6.23316f 680.15031
5.09 39.3 ~17.72954} 1028.23604
6.28 22.3 4.81661 464.68620
11.55 14.4 -4.72041] 365.21131
5.49 42.7 21.85954] 794.13331
3.35 31.7 -0.76174] 719.75080
7.49 18.0 29.97868} 169.73093
7.23 47.4 5.70268] 1030.19468
7.26 24.4 -17.49420] 689.27116
5.76 29.3 26.37664] 453.68821
4.48 33.8 22.49159] 585.48586
4.55 19.5 6.74876) 383.97532
8.49 26.3] -24.78995] 791.24838
10.61 48.3 0.66941] 1093.72527
5.05 36.5 -2.54643] 844.81083
4.52 20.9 0.10843}] 468.14320
4.64 6.9 -15.06625] 269.03742
6.18 9.3 8.16912] 142.15507
5.68 37.1 10.14006] 759.14626
4.09 31.1 -24.40004) 893.07477
4.8 38.7 6.92086f 820.06315
9.86 9.6] -13.11312} 320.34806
6.58 43.7 5.18482] 949.37398
4.2 48.6 -3.52495§ 1127.19382
4.38 31.4 17.40474] 570.81593
4.43 33.5 0.53544] 751.59728
4.16 41.8 -2.93301 967.65038
3.94 242 -4.75541 581.02815

X, X2 ERRORES Y

9.18, 21.7] -11.91733] 585.77061
3.78 457 -9.26925] 1105.99867
3.83 40.8 -5.76057] 966.82829
8.74 15.2]  11.70387] 342.29287
7.91 19.8 4.78667] 409.62583
5.33 21.1 0.98241] 466.62122
5.35 21.8]  12.15613] 394.54285
1.15 26.3] 25.47778] 387.84884
6.06 18.0] _-39.75457] 717.72944
9.43 32.3] 23.51863] 548.18801
8.65 41.4] -18.91058) 1088.91956
5.37 30.2 9.02824] 610.47979
6.96 50.4]  14.19173] 1031.35096
5.37 30.9 -8.87720] 767.49611
5.04 30.3 -9.54708] 759.68182

1.7 53.0] -18.57388] 1343.45456
4.64 27.3]  12.93536] 512.93104
3.38 8.9 7.30421] 137.06149

9.2 31.9 -9.10144] 795.86344
4.85 31.8 1.72482] 703.93624
6.38 32.6] 11.92788] 643.29273
5.46 31.5 2.47269] 691.82264
6.25 21.5 6.62818] 432.16642
4.03 27.4] -31.12811] 861.77430
3.91 30.6! 5.12149] 648.90925
5.42 20.9] -18.78269] 617.88639
4.88 10.3 -8.27491] 293.18820
5.12 13.1 23.75997] 104.78268
573 33.2 —4.02340] 781.98523
2,12 26.5]  17.97467] 452.48995
4.91 22.1 3.92470] 465.78946
1.03 24.7] -27.15974] 766.02718
4.62 33.1 26.39942] 538.89667
7.33 12.3]  16.80609] 143.56594

5.4 23.5 -4.34336] 563.30220
2.75 382 4.39689] 826.51424
2.97 34.3]  23.30841] 588.92540
8.72 385 -3.62410] 902.51280
8.74 13.8] -21.50684] 481.70846
4.91 42.4] -12.28661] 1055.75978
3.28 39.6] -13.75007] 1001.90291
4.82 28.1 16.71210] 501.57055
5.74 44.2 9.37415] 926.91147
7.58 13.8] -23.87853] 498.52592
8.21 20.6 -9.02502] 536.96452
3.31 33.1 -5.43491] _788.40947
6.11 29.8 6.58084] 621.39462
6.73 32.2]  19.49275] 574.93088
7.58 24.5 1.38255] 543.13830
3.91 30.6] -13.35659] 794.49811
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Para el ejercicio 2.

X1 X2 ERRORES Y X, X2 ERRORES Y

9.64 27.2] 4.41602165] 66.8668086 9.18 21.7] 2.58626477] 7.00228642
7.77 16.7] 0.03268507] 40.1408563 3.78 45.7] -7.2857505] -2.8697288
4.75 34.0] 2.1220471} 78.8429243 3.83 40.8] 5.18568681] 9.60170846
8.98 35.0] -0.8121699] 78.1690122 8.74 19.2] -1.4643802] 2.85163148
S8.99 25.51 2.24367123] 61.0984178 7.91 19.8] -0.1009174] 4.31510425
10.18 23.6] -4.8964223] 49.9326449 5.33 21.11 3.91917783} 8.33519948
4.34 8.3} -2.0428283] 20.1280375 5.35 21.8] 2.65115764] 7.0671793
6.07 32.1] -0.2552971] 72.4768349 1.15 26.3] 8.91180333] 13.327825
5.31 20.4) -3.9198024| 43.9595379 6.06 18.0] 0.66931308{ 5.08533473
5.74 61.1] -0.4201403] 133.840572 9.43 32.3] -1.7354723] 2.68054936
5.67 42.6] 4.11643422) 99.1137183 8.65 41.4] -3.5087408] 0.90728082
8.46 7.4] 2.89985991] 23.2955458 5.37 30.2] -2.4685212] 1.94750042
2.82 33.7] -4.6515395] 71.3696414 6.96 50.4] -2.8052746] 1.61074701
7.47 52.2] -4.0196185] 111.411419 5.37 30.9] -1.4336023] 2.98241938
5.48 39.0} 0.7869755| 88.1419484 5.94 30.3] 3.22492272] 7.64094437
5.75 36.7] 0.99193265] 83.4750221 1.7 53.0] -5.6924729] -1.2764512
7.32 26.1] 3.09987871] 63.1405845 4.64 27.3] -6.431931] -2.0159094
4.46 39.8] 2.56084105} 91.5801128 3.38 8.9] -4.8965345] -0.4805128
6.01 38.4] 7.63887313) 93.7379408 9.2 31.9] -1.8407241] 2.67529757
4.49 21.3] 4.71989472| 54.4822756 4.85 31.8] 5.55559789] 9.97161954
10.63 23.7] -4.6585117] 50.3974685 6.38 32.6] -9.0322454) -4.6162237
7.94 39.0] 0.51250511] 87.9478832 5.46 31.5] 1.02225032] 5.43827197
5.2 32.3] 1.81236885] 74.9404743 6.25 21.5] -6.6690541] -2.2530324
5.09 39.3] 0.92694063] 88.9057804 4.03 27.4] 4.3735824| 0.04243924
6.28 22.3] 1.66239779] 53.6053321 3.91 30.6] -4.3458473] 0.07017433
11.55 14.4] -1.8083011] 33.5427114 5.42 20.9] -0.8432393) 3.57278235
5.49 42.7] 3.78224511} 98.9891191 4.88 10.3] 0.78086478] 5.19688643
3.35 31.7] -3.7123085] 68.0821013 5.12 13.1] 2.7718866] 7.18790825
7.49 18.0§ 3.03387313] 45.8915538 6.73 33.2] 0.94553244] 5.36155409
7.23 47.4] -0.4522114) 104.785156 2.12 26.5] -2.1753705] 2.24065113!
7.26 24.4] 2.55524746] 58.986512 4.91 22.1] 0.18399521] 4.60001687
5.76 29.3] 0.87308483) 67.6533526 1.03, 24.7] -2.5008077] 1.91521393
4.48 33.8] 4.96824204] 81.2558849 4.62 33.1] -2.3208667]) 2.09515498
4.55 19.5] -0.7818586] 45.1627986 7.33 12.3] 1.25806134] 5.67408299
8.49 26.3] -8.6266797) 51.876677 5.4 23.5] 2.0154088] 6.43143045
10.61 48.3] -2.620791] 104.636894 2.75 38.2] -3.6040941] 0.81192754
5.05 36.5] -2.1369771] 79.8988234 2.97 34.310.18719116{ 4.60321281
4.52 20.9§ -2.7243075} 46.1902351 8.72 38.5] 1.99012151] 6.40614316
4.64 6.9] -2.8139147{ 16.3958906 8.74 13.8} -2.1327766{ 2.28324505
6.18 9.3] 1.92797663] 26.2810301 4.91 42.4] -0.2949875] 4.12103412
5.68 37.1] -3.8887831] 79.4408372 3.28 39.6] -0.7607392] 3.65528245
4.08 31.11 0.87882539] 71.4241939 4.82 28.1] 3.90433539] 8.32035705
4.8 38.7] -2.3191114| 84.3770215 5.74 44.2] 4.22182677] 8.63784843
9.86 9.6} 5.42668224} 30.5366308 7.58 13.8] -4.589422) -0.1734003
6.58 43.7] 2.47273802] 99.8372858 8.21 20.6] -4.3777691] 0.03825255
4.2 48.6] -2.3528001) 105.331988 3.31 33.1]  -0.800587] 3.61543467
4.38 31.4] 4.34734018} 75.5388015 6.11 29.8] 0.88526088] 5.30128253
4.43 33.51 5.62978137] 81.2791758 6.73 32.2] -0.2375142] 4.17850748
4.16 41.8] 0.20773085] 93.4612913 7.58 24.5] 0.08395978] 4.49998144
3.94} 24.2] -2.4463694| 53.4519713 3.91 30.6f -5.1594608] -0.7434391
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3. Tiempo de crecimiento de una colonia de bacterias.

X Y
1500000 6.14
1500000 5.80
1500000 6.33
1500000 5.98
1500000 5.73
1500000 6.33

750000 6.63

750000 6.83

750000 6.63

750000 6.83

150000 8.95

150000 8.16

150000 8.43

150000 8.32

15000 10.63
15000 10.00
15000 10.96
15000 9.66
1500 12.63
1500 11.83
1500 12.63
1500 12.33
150 14.86
150 15.47
150 13.67
150 14.86
150 14.14
1560 13.67
75 16.19

75 14.47

75 14.67

75 14.86

75 14.80

75 14.17

15 16.53

15 16.80

15 17.11

15 16.53

15 15.64

15 17.28
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APENDICE B

Programas



Programa 1.
Talcula el criterio L para 2 variables transformadas.

calculm_function(oalfal, oalfa2)
{
X1 _matrix{scan(file="c:/sptemp/oxl.out”},ncol=1}
X2_matrix{scan(file="c:/sptenp/ox2.0ut"},ncol=1)
¥_cbind(X1,X2)
Y_matrix{scan{file="c:/spterp/oy.out”),ncol=l)
n_nrow(Y)
km_3
library{Matrix)
unos_matrix(l,nrow=n,ncol=1}
Xtrans_matrix{0,nrow=n,ncol=2)
if (0alfa2!=0}
{
for(k in 1:n)
Xtrans(k,2]_({X[k,2)"0alfa2}-1)/oalfa2
]
else
Xtrans{,2]_log(X{,2})
if{oalfalt=0)
{
for{k in 1:n)
Xtrans(k,1]_{(x{k,1)"calfal)-1) /oalfal
}

else
Xtrans([,1]_log(X[,1])
Xm_cbind (unos, Xtrans)
prod_t (Xm) $*¥Xm
Pm_Xmt*1(solve.Matrix(prod))i+it(Xm)
ogm_t(Y)}t*1(diag{n)-Pm)1*3Y
olm_{2¢(n~1)*(1/(n~km-2}} *oqm} *(1/2)
ohm Mm_2*{pi*(1/2})* ((qama((n-hnl/l)/qama(n'
(kn/2)13*{1/0}}* (oqu* (1/2))
return{oMm, olm)
}

Programa 2,
Calcula la probabilidad final para todos los modelos (con distribucién
inicial no informativa).

calprobasd_function(k}

{

X matrix(scan{file="c:/sptemp/atdxi.txt* ),ncol-k byrow-t‘)
r_2%k

n_nrow(X)
¥_matrix{scan(file="c:/sptemp/asdy.txt"),ncol=l}

dimnames (X} _list {NULL, paste{"X", 1:k}}
n0_matrix(l,ncol=1,nrow=n)

#Aqui voy a obtener la matriz de todos los subconjuntos de un conjunto de
k variables.

source("c:/sptemp/matbin.ssc”}

matbin(k}

M _matrix(scan(file="c:/sptemp/mat,out”),nrow=r,byrow=F}

dimnames{M)_list (NULL,paste{"X",1:k}}

Mnuni_matrix(0,nrow=r,ncol=1)
Mprobi matrix{0,nrow=r,ncol=1)
Mprobf matrix(0,nrow=r,ncol=1}
suml_0
sumprue_0
alfa_l d_0
b_1
for{i in 1:r)
{
kn 1
forth in 1:k)
{
$1£{M[i,h] !=0)
km_km¢1
}
¥m_matrix (0, nrow=n,ncol=km}
Xn(,1]_1
aux_1
for(j in 1:k)
[

1£(M[1, J]==1)
{

aux_aux+l
¥m[, aux] _X{, 31
I
]
Xmt_t {Xm)
em_Xmi*\(solve (Xmt3*3Xm}) 4 txnt
q0_t (n0}¥+1 (diag{n)-Pm)1*1n0
gammam_b* {alfa” {1/km})
1m_1/{n-kn}
Mnumi {i]_exp(-km/2)
suml_suml + Moumi[{i)
1
Mprobi_Mnumi/suml
dimnames {Mprobi)_list (NULL, "p{m}*")
Mprobi_round(Mprobi,2)
for{i in l:r)
[
km_1
for{h in 1:k)

{

1£(M[1,h] 1=0)

km_km+1

}
¥m_matrix{0,nrow=n,ncol=km)
Xm[,1]_1
aux_1
for{j in 1:k}

{
1£IM[4, 3]==1)
{

aux_aux+l
Xm{, aux)_X(,3)

10§



l
|
‘;
|'

[
i

xnt_t{¥m)

Pm_Xmi*${solve(Xmt}*iXm))1*dXmt

q0_t(n0}t*1(diag{n}~-Pm)¥*¥n0
gammam b*(alfa~{1/kn})
Im_1/{n-km)
Mprobf{i]_Mprobi{i]*exp(-km/2}¢{t{Y}¥*V{diag(n}-Pm)¥*3Y}*(~-n/2)
sumprue_sumprue + Mprobf({]
)
Mprobf Mprobf/sumprue

dimnames (Mprobf) _list (NULL, "p(mly) "}

Mprobf_round (Mprobf, 2)

Matprob_cbind(M, Mprobi, Mprobf}
Probord_Matprobjorder (Matprob[,7]},1:8])
write.table(Probord, "c:/sptemp/probfin.out”, sep= |
return{Probord) .
]

Programa 3. X
Calcula criterios y nimeros de calibracion, para distribucién inicial
normal-gamma.

caltodo_function{k)

1 .
X_matrix{scan{file="c:/sptemp/haldl.txt"),ncol=k, byrow=F}

_2*k

n_nrow{X}

n0_matrix{c(79,77,104, 90, 99,108, 105,73,93,111,86, 115,113}, ncol=1}
Y_matrix{scan{file="c:/sptenp/hald2.txt"),ncol=1}

dimnames {X) _list (NULL,paste{"X",1:k}}

#Aqui voy a obtener la matriz de subconjuntos
source{"c:/sptemp/matbin.ssc”)

matbin(k}

M _matrix({scan{file="c:/sptemp/mat.out"},nrow=r,byrow=F)
dimnames (M) _list{NVLL,paste("X",1:k}}

Mlmng_matrix(0,nrow=r,ncol=1)
Mmmng_matrix(0,nrow=r,ncol=l)
Mkmng_matrix{0,nrow=r,ncol=l)
Mcp_matrix{0,nrow=r,ncolx=1)
Mparkm matrix(0,nrow=r,ncol=1}
Maic_matrix{0,nrow=r,ncol=1)
Mbic_matrix(0,nrow=r,ncol=1)
unos_matrix{l,nrowen,ncol=1)
Xm0_chind {unos, X)

Xm0t _t (Xm0}

Pm0_Xm0t*t (solve (Xm0t*4Xm0}) 4 *1XmOt
qm0_{t(Y)1*¥{diag{n}-Pm0) }U*0Y
pm0_(t{¥-n0) ¥+ 1Pm0) ¥+ (Y-n0)
km0_5

sse_t(Y-PmOYeaY) NN (Y-(PmOLY))
sigmaest_sse/{n-km0)
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#hqui empieza a calcular los criterios
forli in 1:r)

g

{
km_1
for(h in 1:k}

{
if(¥{1,h]1=0)
km_km+1
}
¥m_matrix{0, nrow=n,ncol=km)
xm[,1}_1
aux_1
for(j in l:k}
{

LE(M[, 1==1)
{

aux_aux+l
Xm(,aux] X[, 3]
)

}
g 0.1
do_25
90_125
Xme_t (X}
Pm_Xmi*t{solve{Xmti*1Xn})3*iXmt
nm_Pmi*t{(g*n0i+((1-g)*¥)}
gm_(t{Y)t*ii{diag(n)-Pm)is*tY
po_(t{Y-n0)%*iPm)i*A{Y-n0}
Sm2_{ (n+d0) " {-11}* [qm= [g*pm} +g0}
clm_{n+{(1-g) *km}}/(n+d0-2}
am_qm+ {g*pm}+g0
bm_qm+{((g"2)/12-g)}*pm)
Lang_{{(1+clm)*qgm}+(g* {g+cim) *pm) +{clm*q0i )} *{1/2}
Mlmng[i,1]_Lung
dimnames (Mlmng) _list (NULL,paste("La"))
Mmng_(pi* (1/2})* {{{ganmma{ (n+d0} /2} /gamma {n+(d0/2)})* ({2~
(km/2))) " (3/n)} e (am” (1/2)}* {11+ (bm/am) )~ (14 ({d0/{2°n) ) }}
Hmmng{i, 1] _Mmng
dimnames {Mmmng) _list {NULL,paste{"Mm"))

#n0 es el modelo completo

2) )+ { ({km0-km} /2) * ({({1-g) *sm02} / (v*sm2) }={ ((1-g) *v*sm2) / ({2-g} * s:02)

#Cp

dn_dn0_d0

v_[{n+dz) * (n+dn0-2) )/ { (n+dm0) * (n+dm-2}}

sm02_{ (n+d0} " (-1)} * (qm0+ (g*pmD) +g0)

cosa_{ (n+dmD-2) /(2*sm02* (n+dm0} * {2-g} } } + { (n+dm-2}/ {2*sm2* {r-Zm} })
nmm0_{Pm0-Pm) 4*4 ({g*n0)+ ({1-g]1*¥})

Kmng_(cosa*t (nmm0) *¥non0)+( (n/2)* (({v*sm2) /{sm02) )+ { (sa02) s .v*smz -

Mkmng{i, 1) _Kmng
dimnames {¥kmng} _list{NULL,paste("Kn"})
#Aqui voy 3 calcular los otros criterios

ssekm_t (Y- (Pm¥*3Y) )11 (Y- (Pmi*AY))
sigestkm_ssekm/n
Ccp_(ssekn/sigmaest)+({(2¢km)-n)
Mep(i,1)_Cep

dimnames {Mcp) _list (NULL,paste{"Cp"})



Mparkm[i,1]_kx

dimnames(Mparkm)_list (NULL,paste(”p"))
#Aic

Lveros_{{1/{(2*pi}*sigestkm})*(n/2)}*(exp{-{1/{2*sigestkm} }*ssekm})

Ric_{-2*logi(Lveros)}+{2*km}

Maic[i,1]_Ric

dimnames({Maic)_listNULL,paste("RIC"})
¥Bic

Bic_{-2*logiLveros})+ikm*log{n}}

Mbic(i,1]_Bic

dimnames (Mbic) _list {NULL,paste("BIC"})

]

#Ahora para calcular los nimeros de calibracién
minlnng_min (Mlang)
palang_match(minlmng, Mlmag)
xm_1
for{h in 1:k)
{
if {M{pmlmag,h] =0}
km_kmt1

Xlrminng_matrix(0,nrow=n,ncol=km)
Xlmminng{,1]_1

aux_1

for(j in 1:k)

i

1f (M[pmlmng, 3]==1}

aux_aux+l

Xlrminng{,aux] X{,j]

4
g 0.1
d0_25
g0_125
Xlmmingt_t {Xlmminng)
Prunin_Xlmminngt*d (solve (Xlmmingtd*1Xlmminng) } 4* ¥Ximaingt
nemin_Prminted{(gen0) +{{1-g}*¥})
qumin_t{Y)4*4(diag(n)-Ponin) $+4Y
pmmin_t {Y-n0}1*¥Pzmint*t (Y-n0}
cim_fn+{(1-g)*km})/{n+d0-2)

#Voy a generar la t que necesito
matvar_g0* (1/d0) * (diag(n)+((1/g) *(1-g) *Pmmin}}
source{"c:/sptenp/genmultl.ssc”}
genmultl{6000, t (nmnin), matvar,dd)
tegen_matrix(scan(file="c:/sptemp/te.out"),nrow=6000,byrow=F)
Mlmminng matrix(0,nrow=6000,ncol=1] .
Mmminng _matzix(0,nrow=6000,ncol=1)
for(i in 1:6000)
{
Y_tegen[i,]
promin_(t{Y-n0)1*4Pmmin) Y4 (¥-n0)
qumin_t{Y}¥*%(diag(n)-Prmin} $*3Y
Laminng_{{{1+clm) *qumin) +(g* (g+clm) *pmmin) + (clm*g0) }* (1/2}
Mipminng[i,1]_Lmminng
ammin_gmmin+ (g*pmmin} +g0

bmmin_grmint ({(9°2)/{2-g)} *pmein)
Mmminng_(pi®(1/2)) ¢ {({ganma{(n+d0)/2) /qanma (n+(d0/2)})* ({2~
G~ (km/2) 1) (1/n))* (ammin®{1/2) ) * ({1+ (bxmin/ammin] ) * (1+(d0/{2*n))}}
Mmaminng(i, 1]_Mmminng
|
varlmng_var (Mlminng}
ncalsl_sqrtivarlmng)
varrmng_var (Mmmminng)
ncalsm_sqre(varmmng}

¥Prepara las matrices de los criterios y nimeros de calibracidn
Matcrit_cbind(M, Mlmng, Mmmng, Mkmng, Mcp, Hparkm, Maic, Mbic)

Critord Matcrit[order{Matcritf,5]),1:11}
numscal_cbind(ncalsl,ncalsm)

dimnames (numscall _list{NULL,c{"S1","Sm"))

write.table(Critord, "c:/sptemp/crits.out”, sep= |
write,table(numscal, "c:/sptemp/numscal.out”, sep= }
return{Critord,numscal}

Programa 4.
Calcula criterios y nimeros de calibracién, para distribucién inizisl ac
informativa.

critasd_function (k|

{

X_matrix{scan{file="c:/sptemp/atdxi.txt"},ncol=k, byrow=F)
2%k

n_nrow(X}

Y_matrix{scan{file="c:/sptemp/asdy.txt"}, ncol=1)

dimnames {X)_list [NULL, paste("X",1:k)}

¥Aqui voy a obtener la matriz de subconjuntos
source{"c:/sptemp/matbin.ssc”)

matbin{k)
M_matrix(scan(file="c:/sptemp/mat.out"},nrow=r, byrow=F}
dimnames (M) _1ist (NULL, paste("X",1:k}}

Malm matrix (0, nrow=r,ncol=1}
Mamm_matrix (0, nrow=z,ncol=1}

Makm matrix{0,nrow=r,ncol=1}
Maknl_matrix(0,nrow=r,ncolel)
Mcp_matrix(0,nrow=r,ncol=1}

Mparkm matrix{0,nrow=r,ncol=1)
Maic_matrix{0,nrow=r,ncol=1}
Mbic_matrix (0, nrow=r,ncol=1}
unos_matrix{1,nrow=n,ncol=1}
Xm0_cbind (unos, X}

Xm0t_t{Xm0)

Pm0_Xm0t*$ (solve (XmOt1*4Xn0} ) 4+ 1XmOt
qn0_{ti{Y}vei(diagin}-Pm0))seay
km_k+1

Xml_unos

Xmit_t(Xml)

Pml_Xmli*% (solve (Xmlt$*¥Xml) )4+ txmlt
qul_{t(¥)t*t{diag(n)-Eml)}3+eY



e 4

kml_1
sse_t (Y- (PmOteiY})Ve1{Y-(PnON LY)}
sigmaest_sse/{n-km0}

¥Aqui empieza a calcular los criterjos
for{i in l:r)

{

m_1

for(h in 1:k)

{
1f(M13,h) 1=0)
km_km¢+1
}
Xm_matrix (0, nrow=n, ncol=km)
¥m[, 1)1
aux_1
fortj in 1:k}

( H
1£IMLL, §]==1)
i

aux_auxtl
Xa(, aux}_X[, 3]
}
I
g ¢
d0_-km
g0 0
xmt_t {Xm)
Pm_Xmi*t{solve(Xnt$*1Xm) ) Vet Xnt
gm_{t{YiV*Y(diag(n)-Pm})L+4Y
sm2_{(n+d0)*(-1)}* (qm}
#Criterio L
Crlm_{2*(n-1)({n-km=2)" (1)) *qm) “{1/2)
Malm[i,1) Crim
dimnames (Malm) _list {NULL, paste("Ln"))
WCriterio M
Crm_(pi*(1/2))* {(gamns { {n+d0) /2) /gamma(n+(d0/2})}*{1/n}) ¢ (qm*{1/2)}*2
Mamm{i, 1] Com
dimnames (Mazm) _list (NULL, paste("Mn"))
#Criterio K
#m0 es el modelo completo
iml es el modelo con sélo la interseccién
dn_-kn
dm0_~km
v_{(ntdm}* (n+dn0-~2) }/ { (n+dm0} * (ntdn-2})
sm02_{ (n+d0}*(~1)) * {qmO)
cosa_l{n+dm0-2}/(2+sm02¢ {n+dm0) * {2-9) } ) + { (n+dm-2} / (2°sm2* {n+dm) } }
nnm0_{Pm0-Pm) 1°8Y
Ckm_{cosa*t (nmm0) 4*3nam0) + { {n/2)* ( ( (v*sm2} / (3m02) ) +{ (sm02) / (v*sm2) } -
2) )+ (({kmD-km) /2} ¢ ({((1-g) 302} / (v*3m2) } = { { (1-g} *v*3m2}/({2-g) *5m02}}))
Makm(i,1] Ckm
dimnames (Makm}_list (NULL, paste{"Kz"}))
dn_-kn
dml_-km)
vl_((n+dm)*(n+dml-2) )/ ((n+dml}* (n+dm-2)}
smi2_({n+d0} " (~1})* (qml)

1o

cosal_{(n+dm1-2)/(2¢sml12¢ {n+dml)* (2-g)))+{(n+dm-2}/(2"s22° =-dm)
nrml_{Pml-Pm)teiY
Ckml_{cosal*t(nmml}l*inmm}) + ({n/2)*({(vI*sm2)/(sm12))+({smiZt/(viesz2r ~
}=2) b0 kmd=km} /20 ¢ (0 ({1-g} *sml2} /{v1*sm2) ) - {{{}-g} *v1*sm2}/( 2-
gi*sml12)))})
Makmi[i, 1] Ckml
dimnanes (Makml) _list (NULL,paste("Kml"})
#Aqui voy 3 calcular los otros criterios
#Cp
ssekm_t (Y- (Pmi*%Y) )18 {Y-(PmitY¥})
sigestkm_ssekm/n
Ccp_{ssekn/sigmaest)+({2*km}-n)
Mepli,1)_Cep
dimnames (Mcp}_list {NULL,paste("Cp"})
Mparkm[i,1] km
dimnames (Mparkm) _list (NULL,paste("p"})
kAiC
Lveros_({1/((2°pi)*sigestkm})"(n/2))*(exp(-(1/{2*sigeszkn); "ssek:
Aic_{-2*log(Lveras)}+{2°km)
Maic(i, 1] _Ale
dimnames (Maic) _list (NULL,paste("AIC"])
#3ic
Bic_(-2*log{Lveros)}+(km*log(n})
Mbic(i,1]_Bic
dimnames {Mbic)_list (NULL, paste{"BIC"))
}

KAhora para calcular los nimeros de calibracién
minlm min{Malm)

paln_match (minlm,Malm)

km_1

forth in 1:k}

{
if (M{pmlm,h]1=0)
km_km+1
}
Xlmmin matrix {0, nrow=n,ncol=km)
Xlmain(,1}_1
aux_1
for(j in 1:k}
{

1£(M{pmlm, }]==1)
aux_auxt+l
Xlmmin(,aux]_X[, 3]
1
g0
d0_-km
g0_0
Xlmmint_t (Xlmein)
Pumin_Ximmind*y(solve{Xlmmint1*1Xlmmin) ) 4*1Xlmmint
qumin_t{¥)¥*$(diag{n}-Prmin}$*Y
taomoda_{n-km-2) /qmmin
#Num. calibracién D1
nuncaldl _({taomoda* (-1/2))/2}* ({1-{km/n})*{1/2)}* ({1-({1/n)~(1+12/32) -
tka/n))* {1-(2/n)}11)*(1/2)
minmm_min{Mamm)

m



}
:

promm_match (minmm, Mamm)
m 1
forth in 1:k)
{
if (M(pmom, h) =0}
km_km¢ ]
]
Xlmmin matrix (0, nrow=n,ncol=km}
Xlemin{, 1] 1
aux_1
for{j in 1l:k}

{
£ {M{prom, 3}==1)
aux_auxt+l
Xlmmin{,auxi X[, 3]
|
g0
d0_-km
900
Xlmaint _t{Xlmmin)
Pmmn_lem\‘\(solve(xlmlntl'lxlmlnl 141X Imnint
qumin_t (Y}3*1(diag(n)-Prmin) $*3Y
#Num, calibracién Dm
taomeda_(n-km-2) /qumin
numcaldm_(2* (km/ (2*n))}*{{2*pi)*{1/2)}* [taomoda* (-1/2})*{({(n/{n-2))"((n-
km) /21)-{{n/ {n-1)}* (n-km) }) *(1/2))

Matcrit_cbind(M,Malm,Mamm, Makm, Makm], Mcp, Mparkm, Maic, Mbic)
Critord_Matcrit{order (Matcrit[,7]),1:14] ’
numcald_cbind({numcaldl, numcaldm}
dimnames (numcald) _list {NULL,c("D1","Dm"}}
Mparkme_matrix{0,nrow=32,ncol=1}
Mcpe_matrix (0, nrow=32,ncol=1)
for{i in 1:32)

{

Mparkmc(i,1)_Critord{i,12]

Mcpcii,1) Critord([i,11)

}

#Grafica Cp
win.graph{)
plot (Mparkmc, Mcpc, x1ab="p", ylab="Cp", type="p")
abline{0,1)

#Tabla stepwise
efroy_stepwise(X,Y, intezcept-"‘l",method-"efroymson",plot-!‘)

wute table(Critord, "c: /sptemp/cdtasd.out",sep- )

write,table(numcald, "c: /sptemp/nmcalas out", sep= )
return{numcald,efroy} F e

Programa 5.
Para generar una t multivariada.

genmultl_function{nl,mu,lambda,gdel)

n2

|
alfa_beta gdel/2
a_length{mu)
te_matrix{0,nrow=nl,ncol=a}
#invlamb_solve(lambda}
gengam_rgamma(nl,alfa}
datos_gengam/beta
for{i in linl}

{

teli, ]_rmvnorm(1,mean=mu,cov=(l/datos[i 1) *lambda}

write(te,"c:/sptemp/te.out”, ncol=1}
}

Programa 6.
Genera las Y's con los datos del programa xbyerror, para alguna
transformacién de X. (Para ser utilizados en 1a seccién 5.2.1)

geny_function{al,a?}
{
X1_matrix{scan(file="c:/sptemp/oxl.out"),ncol=1)
X2_matrix(scan(file="c:/sptemp/ox2.out"),ncol=1)
B_matrix{scanifile="c:/sptemp/ob.out”}),ncol=1}
error_matrix(scan{file="c:/sptemp/oerror.out”},ncol=1}
unos_matrix{l,nrow=100,ncol=1)
if{al!=0)
Xlal_({X1*a1)-1)/al
else
Xlal_logi{X1)
if(a2!=0)
X2a2_({X2*a2}-1)/a2
else
X232_log{Xx2)
Xa_cbind(unos,X1al, X2a2)
Y_{Xal*1B)+terror
write(Y,"c:/sptemp/oy.out”,ncol=1)
returni¥,al,a2)
1

Programa 7. .
Para obtener la matriz de todos los subconjuntos de un conjunto de k
variables. .

matbin_function(k}
{
r_ 2k
mat_matrix (0, nrow=r, ncol=k}
for(h in 2:1)
{
n_h-1

while(num!=1}
{
n_n/2

3



num_£loor (n)

if{n!=num)
mat[h, 3] 1

n_nun

i 341

J_kHl-i

}
matlh,j]_1
}
write(mat, "c:/sptemp/mat,out”,ncol=1)

Programa 8,
Calcula los valores de los criterios L y M para un modelo con una
variable transformada.

olmbact_function{oalfa2}
(
X1_matrix{scan{file="c:/sptemp/aerugx.txt"},ncol=1)
Y_matrix{scan{file="c:/sptemp/aerugy.txt"),ncol=1)
n_nrow{Y}
kn_3
library(Matrix)
unos_matrix{1,nrow=n,ncol=1)
Xtrans_matrix (0, nrow=n,ncol=1}
if{oalfa2!=0}
{
for{k in 1l:n)
Xtrans{k]_{(X1{k]*oalfa2)-1)/oalfa2
}
else
Xtrans(,1}_log(X1([,1)}
¥m_cbind (unos, Xtzans}
prod_t (Xm)$¢3Xm
Pm_Xmi*% (solve.Matrix{prod))i*it (Xm)
oqm_t{Y)t*t{diag(n}-Pm)¥*tyY
ola_(2*(n-1)*{1/{n-kn-2}) *oqm)*{1/2} .
oMm 2‘(pi“(l/2))‘((Qama((n-lm)/ﬂ/qama(n-(km/Z))) (l/n)) foqm*{1/2)}
return(ogm, oLm, oMm)
}

1

Programa 9.
Calcula los criterios L y M para un polinomlo en 2 potencias de X.

olmpoli_function(alfal,alfa2}
{
X1_matrix(scan(file="c: /sptemp/aerugx txt"),ncol-l)
X2 x1
X cbind(Xl X2)
Y matxlx(scan(ﬂle-"c /sptenp/aerugy. txt”),ncol-l)
n_nrow(Y)
km_3
Xtrans _matrix{0,nrowsn,ncol=2)
libta:y(Hatdx)
unos_matrix(1,nrow=n,ncol=1}
if(alfall=Q)
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{
for(k in 1:n)
Xtrans(k,1)_ ((X[k,l]"alial)-l)/alfal

else
Xtrans{,1]_log{X(,1]}
iffalfa2!=0)
{

for(k in 1:n)
Xtrans({k,2)_({X[k,2)"alfa2)-1}/alfa2
i
else
Xtrans(,2]_logl(X[,2})
Xnueva_Xtrans
Xm_cbind(unos, Xnueva)
prod_t (Xm)i*1Xm
Pm_Xmi*%{solve.Matrix(prod)}t*it{Xm)
qm_ L t{Y) ¥+ {diag{n)-Pm}1* 1Y
Lm_(2*1n-1)*(1/{n-kn-2) } *qm) * {1/2)
2'(pi"(l/Z))'((gamma((n-km)/Z)/gama(n-(km/Z))) {1/n))* (gu* (1/2})
return{qm, Lm, Mm)
)

Programa 10.
Grafica el polinomio en 2 potencias de X.

polinomio_function(alfal,alfa2)

{
X1_matrix(scan{files"c:/sptemp/aerugx.txt"},ncol=1)
Y_matrix{scan{file="c:/sptemp/aerugy.txt"},ncolsl)
Xp_matrix(scan{files"c:/sptemp/xlbactp.txt”},ncol=1}
¥p_matrix(scan{file="c:/sptemp/aeruyxlp.txt”),ncol=1)
n_nrow(Y}

np_nrow(¥p)

library{Matrix)

X1t_((X1*alfal}-1)/alfal

X2t_({X1*alfa2}-1)/alfa2
unos_matrix{1,nrow=n,ncolel}

X_cbind {unos,X1t,X2t)

prod_t{X}t*ix

B_solve.Matrix(prod)$*1t{X) 1Y

Yest_X\*iB

logX_log(X1)

oX_cbind{unos, logX)

oprod_t {oX}$*%oX

oB_solve.Matrix{oprod} ¥*1t{oX]t*1Y

Yestlog_oXt*1oB

plot (X1,Y, ylim=c(6,18), ylab="Yest", x1aba"xX")

par(new=T) .

plot (X1, Yest, type="p",pch=4, ylim=c{€, 16}, xlab=" -, ylab=" ",axes=F}
par{newsF) X :

I

Prograsa 11.
Elige el mejor valor de alfa para transfomaz una variable explicativa.
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tranfbact_function(alfa)

{

X _matrix(scan{file="c:/sptemp/aerugx.txt”),ncol=1)
Y matrix(scan{file="c:/sptemp/aerugy.txt"),ncol=1}
n_nrowiX)

km_ncol (X} +1

Mgm_matrix(0,nrow=41,ncol=1)
Malfa_matrix(0,nrow=41,ncol=1)

unos_matrix {1, nrow=n,ncol=1)

library(Matrix)

alfa_-2.1

i0

while{alfa<2)
{

1441

alfa_alfa + .1
alfa_round(alfa,3}
1f(alfal=0)

{
Xtrans_{(X*alfa)-1)/alfa
i

else

Xtrans_log(X)
Xm_chind{unos,Xtrans)
prod t{Xm) 4+ iXm
Pm_Xmt*1{solve. Hatnx(prod))l'n()(m)
qm_ t(Y)l'l(dlag(n)~Pm)l 134
Mamli,1]_qm
Malfa(i,l]_alfa

}
Malfalm_cbind{Malfa,Mqm}
mingm_min(Malfalm(,2]}
posic_match(mingm,Malfalm[,2))
alfamin_Malfalm(posic,1]

iminf_alfamin-.1
limsup_alfamin+.1l

Mgm matrix(0,nrow=21,ncol=1)
Malfa matrix(0,nrow=21,ncol=1)
alfa_liminf-.01

10
while {alfa<limsup}
{
1 441
alfa_alfa + .01
alfa_round(alfa,3)
if(alfal=0)
{

Xtrans_{{X*alfa)-1}/alfa
}

else

Xtrans_log(X)
Xm_cbind(unos,Xtrans}
prod_t (Xm}4*1%n

s

Pm_Xmi*t{solve.Matrix{prod}}t*it{Xm}
qm_t{¥}3*1(diag(n)-Pm)i*tY
Mqm(i,1]_qm

Malfa(i,1]_alfa

}
Malfalm_cbind(Malfa,Mqm)
mingm min{Malfalml,2])
posic_matchimingm,Malfalm(,2])
alfamin_Malfalm[posic,1)

liminf_alfamin-.01
limsup_alfamin+.01
Mgm_matrix(0,nrow=21,ncol=1)
Malfa_matrix(0,nrow=21,ncol=1)
alfa_liminf-.001
i0
while(alfa<limsup)
1
i+l
alfa_alfa + .001
alfa_round(alfa,3}
if(aifat=0)
{
Xtrans_{{X*alfa)-1)/alfa
§
else
Xerans_log{X)
Xm_cbind{unos,Xtrans)
prod_t (Xm) $*31Xm
Pm_Xmi*%{solve.Matrix(prod)}$*¥t{Xm}
qm_t {Y)1*V(diag{n)-Pm)T*1Y
Mqmli,1)_qm
Malfali,1)_alfa

}

Malfala _cbind{Malfa,Mqm)
mingn_min{Malfalm{,2])
posic_match(mingm,Malfalm(,2})
alfamin_Malfalm[posic,1]

Lm_(2¢{n-1}*(1/(n-km-2}} *minqn} *{1/2)
Mm_2*(pi*(1/2))* ( (gamma ( (r-km) /2)lqama(n-(lm/2) N*{1/n})* {mingm® (1/2))

taomoda_(n-km-2}) /mingm

nuncaldl_({taomoda®(~1/2))/2)*{(2-{kn/n})* (1/2)) ((1-(l/n)‘(1+(l/32) (1-
tkm/n)} ¢ (1-{2/n})111~(1/2)

numcaldm_(2* (km/{2¢*n}))*{(2*pi)* (1/2))'(taomoda“(~l/2)) ((((n/(n 2))*( (n-
k) /2)}~({n/ (n-1)}* (n=kn ) }* (1/2})

return{alfamin, mingm, Lm, Mn, numcaldl, numcaldm) -

i

Programa 12,
Elige el mejor valor de alfa para transformar dos variables explicativas

transfgen_function{alfal, alfa?)

{
X1_matrix{scan(file="c:/sptemp/oxl.out") ,nrpw-loo,ncolsll

W




X2_matrix{scan{file="c:/sptemp/ox2.out"),nrow=100,ncol=1)
X_cbind{X1,X2)
Y_matrix{scan{file="c:/sptemp/oy.out"),nrow=100,ncol=1)
n_nrow(Y)

kn_3

library(Matrix}

unos_matrix (1, nrow=n,ncol=1)
Mgm_matrix{0,nrow=21,ncol=1}
Xtrans_matrix(0,nrow=n,ncol=2)
Malfa_matrix({0,nrow=21,ncol=2}
Malfamin_matrix(0,nrow=21,ncol=1)

Malfminl_matrix{0,nrow=21,ncol=1)
Mgmmin_matrix(0,nrow=21,ncol=1)
library{Matrix)

alfal alfal-.1

for(i in 1:21)
|
alfal_alfal + 0.1
alfal_round{alfal,l)
if{alfall=0)

{
Xtrans{,1]_({X],}}*alfal)-1)/alfal
}
else
Xtrans(, 1] _logiX[,21}}
alfal2_alfa2-0.1 .
fortj in 1:21)
l
alfal2_alfal2 + 0.1
alfal2_round{alfal2,3)
if(alfa12t=0)

{
Xerans(,2)_((X[,2)"alfal2}~1)/alfal2
I

else
Xtrans{,2)_log(X(,2])

Xm_cbind(unos, Xtrans)
prod_t {Xm)$*4Xn
Pn_Xmi*$(solve(prod})t*st(Xm)
qu_t{Y}t*V(diag{n)-Pm}i*eY
¥Lm_(2* (n-1)*(1/ (n-lm-2) ) *qm)* (1/2}
Man(j, 1]_qm
Malfa[§,1)_alfal
Malfa[y,2)_alfal2

1
Malfalm_cbind (Malfa,Mqn)
mingm_min{Malfalm[,3])
posic_match (mingm,Malfalm(,3])
Malfamin[i]_Malfalm(posic,1)
Malfminl(i] Malfalm[posic,2)
Mgumin{i] Mqm[posic, i)

}
Malfagm _cbind{Malfamin,Malfminl,Mqumin}
mingm min(Malfaqm{,3))
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posic_match{mingm,Malfagm(,3})
alfamin_Malfagm(posic, 1}
alfaminl_Malfaqm(posic,2)

liminf_alfamin-.1
limsup_alfamin+.1
liminfl_alfaminl-.1
limsupl alfaminl+.1
Mqm matrix(0,nrow=21,ncol=1)
Malfa_matrix(0,nrow=21,ncol=2}
Xtrans_matrix (0, nrow=n, ncol=2}
Malfamin_matrix(0,nrow=21,ncol=1}
Malfminl matrix(0,nrow=21,ncol=1)
Mgrmin_matrix(0,nrow=21,ncolel}
alfa_liminf-.01
i0
for(i in 1:21)

{

alfa_alfa + .01
alfa_round(alfa,3)
1f(alfat=0)
{
for(k in l:n)
Xtrans(k,1]_({X[k,1)*alfa)-1)/alfa

else
Xtrans(,1]_log(x{,11)
alfal liminf1-.01
for(j in 1:23}

!

alfal_alfal + .01
alfal_round{alfal,3)
if(alfall=0)

{

for(k in l:n}
Xtrans(k,2)_{(X[k,2]*alfal)~1)/alfal
1

else
Xtrans(,2)_log(X[,2])

¥m_cbind(unos, Xtrans)
prod_t (Xm}t*tXm
Pm Xmi*Y(solve(prod})t*it{Xm)
qm_t{Y)¥*8(diag(n)-Em}terY
Mqu[j]_qn
Malfa[j,1]_alfa
Malfa[§,2]_alfal

}
Malfalm_cbind{Malfa,Mqm)
mingm_min(Malfala[,3]}
posic_match{minqm,Malfalm(, 3]}
Malfamin(i} Malfalm[posic,1]}
Malfminl{i)_Malfalm[posic,2]
Mqmuin[i}_Mqm{posic,1]

}
Malfaqm_cbind{Malfamin,Malfminl,Mqumin)
mingm min{Malfaqm[,3]}
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posic_match(mingm,Malfaqm(,3])
alfamin_Malfagm(posic,1)
alfaminl_Malfagm[posic, 2}

liminf_alfamin-.01
limsup_alfamin+.01
liminfl_alfamini-.01
limsupl alfamini+.0l
Mgm_matrix{0,nrow=21,ncol=1}
Malfa matrix(0,nrows21,ncol=2)
Xtrans_matrix(0,nrow=n,ncol=2}
Malfamin_matrix(0,nrow=21,ncol=1}
Malfminl matrix{0,nrow=21,ncol=1)
Mqrmin_matrix(0,nrow=21,ncol=1)
alfa_liminf-.001
for{i in 1:21)
{
alfa_alfa + .001
alfa_round{alfa,3}
if(alfal=0}
{
for{k in 1:n)
Xerans(k,1]_{{X(k,1}*alfa)~1)/alfa
l

else
Xtransf,1]_log{X(,1))
alfal liminfl-.001
for(} in 1:21}

{
alfal_alfal + .001
alfal_round(alfai,3)
if(alfall=0)
{
for{k in 1l:n)
Xtrans(k,2}_((X[k,2]*alfal)-1)/alfal

else
Xtrans(,2]_logiX[,2))

Xm_cbind (unos, Xtrans)
prod_t (Xm}$+1Xm
Pm_Xmi*t(solve.Matrix(prod))i*it (Xm}
qn_t (Y)t*4{diag(n)-Pm) L1y
Mqn(j,1]_qm
Malfa(y,1)_alfa
Malfa{j,2}_alfal

}

Malfalm_cbind (Malfa,Mqm)
mingm min{Malfalmf,3))
posic_match(mingm, Malfalm(,3])
Malfamin[{]_Malfalm{posic,1)
Malfminl[1)_Malfalm{posic,2)
Mqmin (i) _Mqm{posic,1)

}

Malfaqm_cbind(Malfamin,Malfminl,Mqumin)
mingm min{Malfaqm(,3])
posic_match(minqm,Malfaqm(,3])

alfamin_Malfagm[posic,1}
alfaminl_Malfaqmiposic,2]

Lm_(2*{n-1)*{1/(n-kn-2) } *mingm)~{1/2)
Mo 24 {pi*11/2) ) * { (gamma { {n-km} /2) /gamma (n- {kn/2) } ) * (llnH {mingm~(1/2))

taomoda_ (n-km-2) /mingm

numcaldl {(taomoda®{-1/2))1/2}* ((1- {km/n} } " (1/2))* ((1- (lln)‘(l*(1/32) ll- :
tkm/n})* (1= (2/n))111%(1/2)

numcaldm_(2* (km/(2*n}}) ¢ ({2*pi}*{1/2)}*{taomoda*{~ 1/2)) ((((n/(n-z)l {(n-:
km}/2)}-1(n/{0-1)}* (n-ka) 1) (1/2))

return{alfamin, alfaminl, lm, Mm, numcaldl, numcaldm)

l

Programa 13.
Elige los mejores valores de transformacién para obtener un polinomio en
2 potencias de X.

transpol_function{alfamin,alfaminl)

i

X1 matux(scan(file-"c /sptemp/aezugx.txt") ncol=1)
X2 X

X cbindlxl X2)

Y matri.x(scan(nle-"c'/sptemp/aerugy txt" ),ncol-l)
n_nrow{Y)

km 3

library(Matrix)

unos_matrix{l, nrow=n,ncol=1)
Mgm_matrix(0,nrow=41,ncol=1}

Malfa matrix(0,nrow=41,ncol=2}
Xtrans_matrix(0,nrow=n,ncol=2}
Malfamin_matrix(0,nrow=41,ncol=1)

Malfminl _matrix{0,nrow=41,ncol=1)
Mqumin_matrix{0,nrow=41,ncolsl}

alfa_alfamin-.1
for(i in 1:41)
{
alfa alfa + .1
alfa_round(alfa,3)
if(alfa!=0)
{
for(k in 1:n)
Xtrans{k,1)_({X[k,1]*alfa)-1)/alfa

else

Xtrans(,1]:log(X[, 1})
alfal _alfaminl-.1
for(j “in 1: 41)

{

alfal alfal + .1
alfal round{alfai,3}
if({alfall=alfa)

{
if{alfall=0)
{
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for(k in 1:n}

Xerans(k,2])_({X[k,2]*alfal}-1)/alfal

l
else
Xtrans{,2}_logiX(,2]}
Xnueva_Xtrans
Xm_cbind{unos, Xnueva)
prod_t{Xm) 4+ ¥xXm
Pm_Xmb*1(solve.Matrix{prod))¥*it(Xm)
qm_t (Y}t t(diag(n)-Bm) ¥+3Y
Hanij, 1] _qn
Malfal},1]_alfa
Malfa(3,2}_alfal
}

}
Malfalm_cbind(Malfa,Mqm)
mingm_min{Malfalm(, 3]}
if (mingme=0}
i
Mord_Malfalm(order (Malfaln[,3}),1:3]
mingm Mord(2,3)
Malfamin(1]_Mord(2,1]
Malfminl{i]) Mord{2,2]
Mqmein(i]_mingm
}
else
{
posic_match(mingm, Malfalm[,3])
Malfamin([i]_Malfalm([posic,1]
Malfminl([i]_Malfalm[posic,2)
Mgmmin(i}_Mgm{posic,1)
}

}

Malfaqm cbind(Malfamin,Malfminl, Mqumin)
mingm_pin(Malfagm(,3))
posic_gatch(mingm,Malfagm[, 3]}
alfamin Malfaqm(posic,1]
alfaminl_Malfagm[posic,2]
Mqm_matrix{0,nrow=21,ncol=1}
Malfa matrix(0,nrow=21,ncol=2)
Xtrans_matrix(0,nrow=n,ncol=2}
Malfamin_matrix{0,nrow=21,ncol=1}
Malfminl matrix(0,nrow=21,ncol=1)
Mqunin_matrix{0,nrow=21,ncol=1}

liminf_alfamin-.1
liminf]_alfaminl-.1
alfa liminf-.01
for(i in 1:21)

{

alfa alfa + .01
alfa_round(alfa,3)
if{alfa!=0)

{
for(k in 1:n)
Xtrans(k,1}_({X(k,1]~alfa)-1}/alfa

!
else
Xtrans[,1]_log{X{,1))
alfal liminfl-.01
h0
for{j in 1:21)
{
alfal_alfal + .01
alfal_round{alfal,3)
if(alfalt=alfa}
t
h_ht¢l
if{alfall=0)
{

for(k in 1:n)

Xtrans(k,2}_({X[k,2)*alfal)-1}/alfal

}
else
Xtrans[,2)_log(X(,2]}
Xnueva_Xtrans
¥m_cbind (unos, Xnueva)
prod_t. {Xm) 3+ Xm
Pm_Xmt*1{solve.Matrix(prod})¥*it{Xm}
qu_t{Y) 4V (diag(n)-Pm)3etY
Mqu{h, 1]_qm
Malfa(h,1)_alfa
Malfa[h,2}_alfal
}
}
Malfalm_cbind(Malfa,Mqm)
mingm min [Malfala(,3])
if {mingm==0}
{

Mord Malfalm(order (Malfalm([,3}),1:3}

mingm Mord(2,3]
Malfamin([i]_Mord{2,1)
Malfminl{i)_Mord(2,2)
Mqunin[i]_mingm
}

else
i
posic_match (mingm, Mal falm(, 3]}
Malfamin(i] _Malfalm[posic,l}
Malfminl (i) Malfalm[posic,2)
Maumin[4]) Mqm[posic,1)
}

i
Malfaqm_cbind(Malfamin,Malfminl, Mqumin)
mingm min(Malfaqmf,3))
posic_match{mingm,Malfagmi,3)}
alfamin_Malfagm{posic,1}
alfaminl_Malfagm{posic,2}
Mqn_matrix(0,nrow=21,ncol=1}

Malfa matrix{0,nrow=21,ncol=2}
Xtrans_matrix{0,nrow=n,ncol=2)
Malfamin matrix(0,nrow=21,ncol=1)



Malfminl _matrix{0,nrow=21,ncol=1}
Mgnmin_matrix(0,nrow=21,ncol=1)

liminf_alfamin-.01
liminfl_alfaminl-.01
alfa_liminf-.001
for{i in 1:21)

{
alfa_alfa + .001
alfa_round(alfa,3}
if{alfa!=0}
{
for(k in l:n)
Xtrans[k,11_((X{k,1])*alfa}-1)/alfa
}
else
Xtrans[,1}_log(X([,1])

alfal liminf1-.001
for{} in 1:21)
{

alfal_alfal + .001
alfal_round(alfal,3)
if(alfali=0)

{
forik in 1:n)
Xtrans(k,2)_({X(k,2)*alfal}-1)/alfal
}
else
Xtrans{,2]_log(x[,2]}
Xnueva_Xtrans
Xm_cbind(unos, Xnueva)
prod_t (Xm) $*1Xm
Pm_Xmi*t(solve.Matrix{prod))¥*tt(Xm)
qu_t (¥) 141 (diag (n)-Pm} 141Y
Mqm{},1]_qm
Malfafj,1]_alfa
Malfa{j,2]_alfal
}

Malfalm_cbind{Malfa,Hqm)

mingm_min(Malfalnf,3})

1f {minqme==0)
{
Mord_Malfalm[order(Malfaim([,3]),1:3]
mingm Mord([2, 3]
Malfamin(i)_Mord(2,1)
Malfminl(i)_Mord[2,2)
Mauminfi}_mingm
}

else
{
posic_match(mingm,Malfalm(,3])
Malfamin(i}_Malfala([posic,1}
Malfminl(i] Malfalm(posic,2]
Mgmmin[i)_Mgm{posic,1]
}
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I
Malfaqm_cbind(Malfamin,Malfminl,Mgmmin)
mingm_min({Malfaqm(, 31}
posic_match(mingm,Malfagn(, 3]}
alfamin_Malfaqm{posic,1]
alfaminl_Malfagm[posic,2]

Lm_(2¢(n-1}*(}/(n-km~2) ) *mingm}* (1/2}
Mn_2+ (pi® (1/2)}* ({gamma ({n-kn} /2} /ganma (n- (km/2)))*(1/n) ) * (mingm* (1/2}1

taomoda_{n-km-2} /mingm

numcaldl_({taomoda* (~1/2)}/2)* ({1~ (km/n})*{1/2)}* ((1-(1/n) *{1+(1/32)* 13~
tkm/n)) *{1-12/n} 1)~ {1/2)

numcaldm_{2* (km/ {2*n))) *{{2¢pi)* (1/2)}* (taomoda*{-1/2})* {{{(n/{n-2}}" ! (n~
km}/2))-{{n/{n-1))* {n-km] )}~ {1/2})
returnfalfamin, alfaminl, Lm, Mn, numcaldl, numcaldm)

Proq:aiu 1¢.
Genera las Xs, Bs y errores para el experimento simulado.

xbyerror_function(n)
{
X1_rnorm{100,6,2.5}
X1_round(X1,2)
X2_rnorm{100, 30, 10}
X2_round{X2,1)
unos_matrix{1,nrow=100,ncol=1)
B_c(15,4,-8}
error_rnorm{100,0,4)
write (X1, "c:/sptemp/oxl.out”,ncol=1}
write (X2, "c:/sptemp/ox2.out”,ncol=1}
write (B, "c:/sptemp/ob.out”,ncol=1)
write(error, "c:/sptemp/oerror.out™, ncol=1)
]
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