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NO DESISTAS 

Cuando vayan mal las cosas, 

como a veces suelen ir, 
cuando ofrezca tu camino, 
solo cuestas por subir, 

cuando tengas poco haber, 
pero mucho qué pagar y 

precises un reir, 
aun teniendo que llorar, 

cuando ya el dolor te agobie y 
no puedas mas sufrir, 
descansar acaso debes 

j pero nunca desistir ! 

Tras las sombras de la duda, 
ya plateadas, ya sombrias, 

puede bien surgir el triunfo, 
no el fracaso que temias, 
y no es dable a tu ignorancia, 
figurarte cuan cercano, 
puede estar el bien que anhelas 
y que juzgas tan lejano. 

Lucha pues por mds que tengas 
en la brega que sufrir, 

cuando todo esté peor, 

mas debemos insistir. 

Rudyard Kipling 

 



PARABOLA DE LOS DOS MARES 

Hay dos mares en Palestina. 
Uno es fresco y leno de peces, 
hermosas plantas adornan sus orillas; 

los arboles extienden sus ramas sobre el 
y alargan sus sedientas raices para 
beber sus saludables aguas y, 
en sus playas los nifios juegan. 

El rio Jordan hace este mar con burbujeantes aguas 

de las colinas, que rien en el atardecer. 

Los hombres construyen sus casas en la cercania 

y los pajaros, sus nidos y, 

toda clase de vida es feliz por estar alli. 

El rio Jordan corre hacia al sur a otro mar. 

Aqui no hay trazas de vida, ni murmullos de hojas, 
ni canto de pdajaros, ni risas de nifios. 

Los viajeros escogen otra ruta, solamente 
por urgencia lo cruzan. 

El aire es espeso sobre sus aguas y ningun hombre 
ni bestias, ni aves la beben. 

Que hace esta diferencia entre mares vecinos? 

No es el rio Jordan. El lleva la misma agua a los dos. 
No es el suelo sobre el que estan, 

Ni el campo que los rodea, 

La diferencia es esta: 
El mar de Galilea recibe al rio pero no lo retiene. 

Por cada gota que a el llega, otra sale. 

El dar y recibir son en igual manera. 

El otro mar es un avaro... guarda su ingreso celosamente. 
No tiene un generoso impulso, Cada gota que llega, alli queda. 

El mar de Galilea da y vive. 
El otro mar no da nada, le Haman 

El Mar Muerto.
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Introduccié6n 

De entre los modelos estadisticos, una clase importante, de gran diversidad, la 

constituyen los modelos lineales generalizados, que tienen como casos especiales 

a los modelos de regresién, de andlisis de varianza, los modelos logit, probit, 

loglineales, modelos de respuesta multinomial y algunos modelos para datos de 

supervivencia, entre otros. La importancia de estos modelos se debe, en parte, a 

su gran aplicacién en los diferentes campos del conocimiento como la medicina, 

la economia, el control de calidad, etc. 

Las inferencias cldsicas para modelos lineales generalizados se basan en la 

estimacién de los pardmetros y las propiedades distribucionales de los esti- 

madores. Los modelos de la familia exponencial poseen ciertas propiedades de 

convexidad que en muchas casos garantiza la existencia y unicidad de los es- 

timadores de maxima verosimilitud. Sin embargo, en general la maximizacién 

de la verosimilitud requiere de métodos numéricos. Por otro lado, los métodos 

de Monte Carlo via Cadenas de Markov proporcionan una forma relativamente 

sencilla de hacer inferencias Bayesianas para una clase amplia de modelos, in- 

cluyendo los lineales generalizados. 

Un problema de interés cuando se trabaja con modelos estadisticos es la 

seleccién de modelos. En la literatura Bayesiana existen técnicas basadas en 

los llamados factores de Bayes para tratar los problemas de seleccién de modelos 

y pruebas de hipétesis. Sin embargo, el problema de los factores de Bayes es que 

éstos dependen fuertemente de la especificacion de las distribuciones iniciales de 

los parametros. Concretamente, los factores de Bayes no estan bien definidos 

si se utilizan distribuciones iniciales impropias. Otras propuestas que existen 

en la literatura consideran criterios predictivos para solucionar el problema



de Comparacién de Modelos y atacan el problema considerando el llamado 

enfoque M-cerrado, segtin el cual el modelo ‘verdadero’ esta contenido en la 

coleccién de modelos a comparar. En Bernardo y Smith (1994) se propone una 

solucién aproximada, que involucra lo que se conoce como validacién cruzada, 

para aproximar la utilidad esperada considerando el enfoque M-abierto. En 

este enfoque no se considera que alguno de los modelos a ser comparados sea el 

‘verdadero’. En la practica, asumir el enfoque M-cerrado es poco realista. 

Las técnicas de regresién usuales proponen alguna forma paramétrica para 

el predictor lineal y proceden a analizar el modelo como si éste fuera el ver- 

dadero, sin tomar en cuenta la discrepancia entre la forma real y el predictor 

paramétrico considerado. En el presente trabajo se analiza un modelo de re- 

gresién generalizado semiparamétrico que toma en cuenta la discrepancia men- 

cionada anteriormente y se propone un enfoque predictivo para la seleccién de 

modelos lineales generalizados desde un punto de vista Bayesiano. 

El! material de esta tesis se encuentra organizado de la siguiente manera. 

En el Capitulo 1 se presenta el modelo de regresién usual y se define un modelo 

alternativo (semiparamétrico) propuesto originalmente por Bligh y Ott (1975). _ 

También se describe el problema general de Comparacién de Modelos, y se ana- 

liza como un problema de decision. Ademés, se presenta el enfoque predictivo 

semiparameétrico para la seleccién de modelos. 

Salvo en cierto casos donde los procedimientos analiticos son posibles, la 

aplicacién de técnicas Bayesianas para la solucién de problemas involucra el uso 

de aproximaciones ntimericas y/o técnicas de simulacién. Al final del Capitulo 

1 se discuten algunas de estas técnicas. 

En el Capitulo 2 se describen los modelos lineales generalizados, y se define 

y analiza la extensién del modelo de regresién semiparamétrico presentado en 

el Capitulo 1. En este capitulo también se discute el problema de Prediccién 

y el problema de Comparacién de Modelos en el contexto de modelos lineales 

generalizados. , 

Como una forma de ilustrar los conceptos discutidos en los dos primeros 

capitulos, en el Capitulo 3 se presentan algunas aplicaciones.



Finalmente, en el Capitulo 4 se presentan las conclusiones de este trabajo y 

se esbozan algunas lineas de investigacién.



Capitulo 1 

Preliminares 

1.1 El Modelo de Regresién 

1.1.1 Antecedentes 

En estadistica aplicada las técnicas de regresién estén entre algunas de Jas mas 

ampliamente utilizadas. En términos generales, el problema puede plantearse 

de la siguiente manera: dada una variable de respuesta Y y un conjunto de 

covariables X = ( 21,..., 27)’ se tiene interés, por un lado, en estimar la posible 

relacién funcional entre Y y X, y por otro lado, en predecir valores de la variable 

de respuesta asociados a nuevos valores de las covariables. 

Una forma de modelar la relacién entre Y y X es representar el valor espe- 

tado de Y como 

EY | X)=n(X) 

donde (-) es una funcién desconocida de las covariables. Sin embargo, en la 

practica u(-) es usualmente aproximada por una funcién paramétrica simple, 

w(-; 8), donde 6 = (8o,..., 8x)’ denota un vector de paramétros desconocidos. 

Es comin suponer que #(.; 8) es lineal en @ sobre alguna escala, es decir, 

w(2; 8) = G(Bo + Bihi(X) +... + Beha(X)), 

donde G(-) es una transformacién conocida, uno a uno, y las 4;(-) son funciones



  

suaves conocidas, con j = 1,...k. 

1.1.2 Regresiédn Lineal Normal 

Un caso particular importante es el modelo lineal normal, el cual se describe a 

continuacién. 

Supéngase que el conjunto de datos {(y:,z:), i= 1,...n} sigue el modelo 

yi = (zi) + en (1.1) 

donde n(x) es una funcién desconocida o su forma funcional es extremadamente 

complicada. En la practica es frecuente aproximar n(x) a través de una forma 

funcional px(z) = Go + Bihi(z)+...+Sxhe(z) . Las técnicas de regresién usuales 

suponen que los {e;} son variables aleatorias independientes, con €; ~ N(0,¢7) 

(i= 1,...n), y analizan el modelo (1.1) considerando que n(z) es igual a px(z). 

Asi, el modelo usual cldsico ignora la discrepancia entre n(-) y px(-). En su lugar 

Blight & Ott (1975) proponen un modelo alternativo de la forma 

yi = Pr(ai) + 6: + ei; (1.2) 

donde 6; = 6(x:) = n(xi) — px(zi) es Hamado el error deterministico del modelo. 

Los errores {6;} son deterministicos y difieren del componente de error aleatorio 

e; en el sentido de que 6; = 6; si xj = 23, mientras que dos errores aleatorios 

para observaciones en el mismo punto de disefio son independientes. Hay que 

notar que dada la diferente naturaleza de los errores 6; y ¢; es claro que no 

pueden ser absorbidos o considerados en un mismo componente de error. 

El modelo (1.2) se puede reescribir como: 

y=Hé+éte, e~N(0,5) (1.3) 

con ¥ = (yt tn)! B= (0; Bk), 6 = (Bye Sn)! © = (Cty €n)'s H 

la matriz con renglones Aj = (1,41(2:),.-..ha(zi)) y D = o7W. Aqui W es 

una matriz diagonal de pesos con elemento j-ésimo mj". Donde los mj; estan 

 



relacionados, por ejemplo, con los tamaitos de muestra en el caso de repeticiones. 

Para analizar el modelo (1.3) desde un punto de vista Bayesiano, es nece- 

sario especificar distribuciones iniciales sobre los pardmetros desconocidos del 

modelo. En este caso, se supone que el error deterministico 6 sigue una dis- 

tribucién normal multivariada con media cero y matriz de varianza-covarianza 

R= pAd, donde A) es una matriz de nxn con elementos 

Cov(5i, 6;) = Ka(ai,2j) = AO 

En la mayoria de las aplicaciones a = 16 a= 2. 

En forma més general, se asume que 6(-) sigue un proceso Gaussiano con 

media cero y funcién de correlacién K(-,-), para alguna constante A (0 << A< 

1). . 

Considerando 0”, p? y 4 conocidos, la especificacién de distribuciones ini- 

ciales queda completa suponiendo que 8, 6 y € son independientes y que 8 

se distribuye normal con media bo y matriz de varianza-covarianza Bo. Este 

planteamineto es mas general que el del modelo de regresién usual, ya que los 

estimadores correspondientes aparecen como un caso especial cuando p? tiende ~ 

a cero. 

Una vez que se ha definido completamente el modelo (1.2), y considerando 

que la distribucién de y es N(Ay, =) donde A = (H, 1) y 7’ = (6,6’), se puede 

mostrar (Blight & Ott, 1975) que la distribucién final conjunta de # y 6 es 

normal, con 

b= E(ply) = B{H'(R+B)"ly + By'to}, 
B = Var(4ly) ={H'(R+3)H+ Bt}, 

E(ly) = R(R + 5)7! {y - Hb}, 

Var(6ly) = R(R + ©) HBH(R+5)IR+R(R+ZE)75,  y 

Cov(8,6) = -BH'(R+ 2) RB. 

(1.4) 

Como se mencioné anteriormente, una aplicacién importante de las técnicas 

de regresién es la prediccién de la variable de respuesta Y asociada a un punto



z, el cual puede o no ser un punto de disefio. En otras palabras, se desea hacer 

inferencia sobre el valor de nz = n(x) en un punto dado z. Para resolver este 

problema se requiere la distribucién condicional del nuevo nz dado las respuestas 

observadas, es decir, se necesita la distribucién final de nz. De (1.2), nz se puede 

representar como 7, = pp(z)+ bz. Aqui px(z) tiene una distribucién inducida 

por la §; en lo que respecta a 6, se puede notar que si z es un punto de diseno 

entonces las ecuaciones (1.4) producen un estimador para 6,. Si z no es un 

punto de disefio entonces se necesita relacionar 6, con 6. De las propiedades de 

un proceso Gaussiano se sigue que 6. ~ N(0,p7) y Cov(5z, 5:) = p°K y(5z; 64) 

(i = 1,...n). Considerando ahora las propiedades de normalidad del modelo, se 

sigue que la distribucién condicional de 6, dado 6 es normal con 

E(62[6) = R716 

Var(6|6) =p? —c'R™*c, 

donde ¢ = e(z) = p*(Ky(z, 21), ....K (2, tn)’. 

Finalmente, se puede mostrar (Gutiérrez-Pehia & Smith, 1998) que la dis- 

tribucién de 7, es normal con 

E(nzly) =h’b + ¢'(R +E)" '(y — Hb) 

Var(nely) =p?—¢’Rc + (h-H’R7!c)'B(h-H’/R7'c) +. ¢(R + E) TER, 

donde A = (1, h1(z), ..., Ae(z))’. 

Una vez obtenida la distribucién final de nz, se tiene resumida toda la 

informacién sobre (x) dado los datos observados y se estA en condiciones de 

obtener un estimador 7 (2). Las propiedades de 7(-) dependerdn fuertemente de 

la seleccién de la funcién de correlacién K’)(-,+) y de los valores de p? y 4. En 

particular 7(-) serd diferenciable sélo si A’,(.,-) lo es.



1.2 Comparacién de Modelos 

Sea {pi(z|0i), pi(8i); tef } el conjunto de modelos que se desean comparar. Dada 

la especificacién de las densidades iniciales, p;(6;), las distribuciones predictivas 

para los modelos alternativos estan dadas por 

pa) = palms) = f pite|6) pl@)ase, et (1.5) 

Por conveniencia se denotaran los modelos alternativos por 

Mi = {pi(x|9), pi(9i)} , 

y al conjunto de estos modelos por M = {Mj,i¢I}. 

Dentro del contexto de seleccién o comparacién de modelos, existen en la 

literatura varias formas de plantear el problema. En Bernardo & Smith (1994) 

se discuten los Namados enfoques M-cerrado y M-abierto, y en forma mas 

reciente en Gutiérrez-Peha & Walker (1996) se introduce el enfoque M-mezcla. 

En la primera alternativa, la perspectiva At-cerrada, se considera que uno 

de los modelos {M/;,i¢} es el verdadero, sin el conocimiento explicito de cual , 

de ellos lo es. 

Por otro lado, el enfoque M-abierto considera que M es simplemente un 

conjunto de modelos a comparar. Sin embargo, en este caso no se considera 

que alguno de los modelos a ser comparados es el verdadero, lo cual resulta mas 

realista que la perspectiva M-cerrada. 

1.2.1 Comparacién de Modelos como un Problema de Decisién. 

El problemia de comparacién o seleccién de modelos, al igual que cualquier 

problema estadistico, se puede analizar como un problema de decisién. A con- 

tinuacién se discuten algunos problemas de decisién que involucran la seleccién 

° comparacién de los modelos en M = {Mj, ieI}. (ver Bernardo & Smith, 

1994, Cap. 6) 

Un primer problema a considerar es aquel que sdlo involucra la seleccién de 

10



  

un Mj, sin ninguna accién subsecuente, por lo que las funciones de utilidad son 

de la forma u(m;, v), donde w es algin aspecto desconocido de interés. Si los 

datos observados sobre los cuales se basardn las decisiones se denotan por z, y la 

decisién de seleccionar un modelo A/; se denota por m;, ieZ, entonces la estruc- 

tura de decisién relacionada con este problema se puede ver esquematicamente 

de la siguiente manera: 

  

u(m;, w 

Figura 1.1. Problema de decisidn: seleccién de un modelo. 

Desde la perspectiva M-cerrada, un ejemplo de un w de interés podria ser 

precisamente el modelo Mj para el cual, si se tuviera una muestra grande de. 

observaciones futuras y = (y1,-.., ys), entonces P(M;jy) + 1 cuando s — oo. 

En este caso w etiqueta al “modelo verdadero” . 

Independientemente de las formas de w y u(m;, w), el problema de decision 

planteado en la Figura 1.1, considerando el criterio de Bayes, se resuelve maxi- 

mizando la utilidad esperada, to que implica que el modelo ‘éptimo’ m” satisface 

@(m*|z) = sup u(milz) 

con 

U(mijz) = [umm p(wi[z) dw. tel, 

donde p(w|z) representa el conocimiento actual sobre w habiéndose observado 

z. 

11 

 



En el caso del enfoque M-cerrado, 

p(wl|z) = > pi(wie)P (Miz) (1.6) 
tel 

donde 

P(Mila) EPL) vee) 

y pi(w|z) = p(w|M;,z). Hay que notar que las cantidades {P(Mi|z), ieZ} (las 

cuales juegan un papel importante dentro del contexto M-cerrado) son las pro- 

babilidades finales, dado z, de que el modelo M;, ieZ, sea el verdadero. 

Desde la perspectiva M-abierta, no se puede decir nada en general acerca 

de la forma explicita de p(w}z). Sin embargo, es posible llevar a cabo un andlisis 

aproximado y comparar ‘los modelos en M en base a sus utilidades esperadas 

sin tener realmente especificado un modelo alternativo “verdadero”. 

Otro problema de decision que se puede considerar es aquel en el que primero 

se requiere tomar una decisién m;, correspondiente a la seleccién del modelo 

M;de M y, posteriormente, tomar una decisién dj, jeJj, relacionada con un 

evento desconocido w de interés. Por ejemplo, se puede estar interesado en 

predecir una observacién futura, o estimar un pardmetro comtn a todos los 

modelos en M. Si w es el actual parametro desconocido y u(m;,d;,w) denota 

la utilidad que resulta de las selecciones sucesivas mj, y dj, jeJi, (la clase de 

decisiones posibles dado Af4;), entonces este problema de decisién se puede ver 

esqueméaticamente en la Figura 1.2. 

Aplicando sistematicamente el criterio de la utilidad esperada maxima, se 

tiene que la seleccién éptima de algtin modelo es aquella mj para la cual 

u(mi|z) = sup u(m;|z) 
ief 

_ donde 

a(mj|z) = [rua w) p(wlz) dw, 

12



  

y dz se obtiene de maximizar 

[uemody w) pi(w|z) dw. 

u(m;,d;,W 

  

Figura 1.2. Un problema de decisién que involucra la seleccién de un modelo 

y una decision subsecuente. 

En este momento es importante reconocer que diversas selecciones tanto 

de w como de funciones de utilidad implica diferentes formas de resolver el 

problema de seleccién de modelos. A continuacién se presentan algunos casos 

para ilustrar lo anterior. 

Considerando la perspectiva M-cerrada y como tinico problema de decisién 

el de seleccionar un modelo de M (sin ninguna decisién subsecuente), el pro- 

blema, hablando coloquialmente, es la seleccidn del verdadero modelo. 

En este caso, una funcién de utilidad que resulta natural puede ser de la 

forma cero-uno, es decir 

lsiw=M; _ 
u(m;, wv) = 

Osiw <M; 

13 

 



Se puede ver, del andlisis relacionado a la Figura 1.1, que 

lsiw= M; 

pi(wlz) = 
Ostw A? Mi 

y 

P(M,|z), siw= M; 

p(w|z) = 
0 siw At Mi 

Asi, la utilidad esperada de la decisién m; (seleccién de Mj), dado z, esta 

dada por 

a(mj|z) = furs w) p(w|z) dw 

= P(Mj,\r), iel. 

Por lo tanto la decisién éptima se obtiene al, “seleccionar el modelo que 

tenga la probabilidad final mayor”. 

Lo anterior sugiere que M; y Mj pueden ser comparados usando los cocientes 

de momios finales 

P(wtila) _ p(clMi) PCM) 
P(M;|z) — p(z|A4;) P(M;) 

donde 

p(clMs) = f pa(al6s) p(6.)a 

Es decir, la relacién que define el cociente de momios finales puede ser 

descrita de la siguiente manera: “cociente de momios finales — cociente de 

verosimilitudes integradas x cociente de momios iniciales”. Asi, el cociente 

de verosimilitudes integradas proporciona el mecanismo por el cual los datos 

transforman el conocimiento inicial relative en conocimiento final relativo, en 

el contexto de los modelos paramétricos. - 

La importancia fundamental de esta transformacion justifica lo que en la 

literatura se conoce como factor de Bayes y que se define a continuacién. 

Definicién 1. (Factor de Bayes). Sean Hi, Hj dos hipétesis que estable- 

cen los modelos alternativos M; y Mj, tespectivamente. Dados los datos z, el 
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factor de Bayes en favor de Hi (y en contra de H;) esté dado por 

By(z) = p(z|Mi) _ {sare / (ran 

p(z|M;) P(Mjlz) P(M;) 

Asi, si Biz) > 1 significa que H; es mas plausible que H; a la luz de los 

datos x. 

En la literatura existen (ver, por ejemplo, Bernardo & Smith, 1994) técnicas 

basadas en factores de Bayes para tratar los problemas de seleccién de modelos 

y pruebas de hipétesis. Sin embargo, el problema de los factores de Bayes es que 

éstos dependen fuertemente de la especificacién de las distribuciones iniciales 

de los pardmetros de cada modelo. Concretamente, los factores de Bayes no 

estdn bien definidos si se utilizan distribuciones iniciales impropias. Berger & 

Perichi (1996) proponen un criterio llamado factor de Bayes intrinseco; por su 

parte O’Hagan (1995) utiliza los Namados factores de Bayes fraccionales. En 

ambos casos se pretende resolver algunas de las desventajas de los factores de 

Bayes. Cabe mencionar que estos dos métodos incorporan algunos elementos 

no deseables en el analisis. 

Como se mencioné anteriormente, se pueden considerar diferentes seleccio- 

nes de la funcién de utilidad para el problema de seleccién de modelos. Las 

lamadas funciones cero-uno dan el mismo peso a cualquier decisién errénea. 

Sin embargo, las consecuencias de la seleccién incorrecta de un modelo pueden 

ser menos serias si los modelos alternativos son “cercanos” en algun sentido, en 

cuyo caso las funciones de utilidad del tipo cero-uno pueden ser inapropiadas 

ya que no toman en cuenta esa “cercania’”. 

Si se considera el problema de comparacién‘o seleccién de modelos para 

reportar inferencias sobre algin ‘evento incierto’ w, éste se puede ver como 

un problema de decision, donde el espacio de decisiones consiste en la clase 

de distribuciones de probabilidad para w compatibles con los datos obtenidos. 

En este caso las funciones de utilidad apropiadas son las llamadas funciones 

puntajes logaritmicas (ver Sec. 2.7 y 3.4 de Bernardo & Smith, 1994). A 

continuacién se presentan algunas definiciones relevantes. 
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Definicién 2. (Funcién de Puntajes). Sea 2 el conjunto de posibles 

valores dew, D la clase de todas las distribuciones de probabilidad para w €Q., 

compatibles con los datos x. Una funcién de puntajes para el problema de re- 

portar inferencias definido por D, 2 , es una funcion de utilidad u: Dx2 — R. 

Se dice que una funcién de puntajes es suave si, para cada w, es continuamente 

diferenciable como una funcién de q(w|z), V dgeD. Donde q(w|z) es la funcidén 

de densidad que un individuo reporta como base, para describir sus creencias 

sobre w condicional a los datos x. 

Definicién 3. (Funcién de puntajes Propia). Una funcién de puniajes 

u es propia si 

max | vlda,v)p(whdeu = [+@o.w)pwlxdan, 

donde el mdzimo, tomado sobre x, es alcanzado si y sdlo si dg = dp, excepto 

tal vez sobre un conjunto de medida cero. Donde dp = p(-|x) es la densidad que 

describe verdaderamente el comportamiento de w. 

Es razonable pedir que una funcién de puntajes sea propia ya que esto 

asegura que un individuo coherente también sea honesto. El que la utilidad 

esperada se maximice si, y sdlo si, dg = dp, garantiza que la mejor forma de 

describir las creencias sobre w, correspondientes a dgeD, es que el individuo 

describa los juicios que verdaderamente tiene sobre w. 

Definicién 4. (Funcién de puntajes Local). Una funcidn de puntajes 

u es local si para cada dgeD existen funciones ty, w «Q , definidas sobre Rt 

tales que 

u(dg, w)= uy(q(w|z))- 

Una funcién de puntajes local le da mayor peso a los juicios asociados con 

el ‘verdadero estado de la naturaleza’. Asi, si el verdadero resultado es w la 

funcién de utilidad sélo evaluaré los juicios de un individuo en términos de lo 

que éste reporte acerca de w. 

Proposién 1. (Caracterizacién de funciones de puntajes locales, 

propias y suaves). Siu: Dx? — R es una funcion de puntajes local, propia 

16



y suave, para el problema de reportar inferencias, entonces debe ser de la forma 

u(dg, w) = Alogg(w|z) + B(w), (1.7) 

donde A > 0, es una constante arbitraria y B(-) una funcién arbitraria de w, 

sujeta a la existencia de u (dg) para toda dge D. 

Una funcién de puntajes de la forma (1.7) es Hamada una funcidn de pun- 

tajes logaritmica. 

El problema de reportar inferencias es un caso especial del problema repre- 

sentado por la Figura 1.2, donde, dados los datos z, m; representa la seleccién 

del modelo Af;, la accién subsecuente dj jeJ; es algin reporte de los juicios 

sobre w, considerando Mj, y la funcién de utilidad esta definida por 

u(mj, dj, w) = ui(ai(-lz), w), 

para alguna funcién u;. Aqui q;(-|z) denota alguna distribucién que describe las 

creencias sobre w correspondientes a dj, jeJj- 

Si pi(-|z) es la distribucién que realmente describe los juicios sobre w dado _ 

el modelo Mj; y si uj es una funcién de puntajes propia, entonces la dj, jeJi, 

éptima debe de ser dj = pi(-|z) y 

u(mi.dj,w) = ui(pi(-|z), ), ie. 

Mas atin, si la funciédn de puntajes es local, se tiene la siguiente forma 

u(mi, dj, w) = alogpi(wl|z) + b(w), iel, 

para a > 0 y b(w) arbitraria, de acuerdo con la Proposicion 1. 

. La utilidad esperada de m, es por tanto 

i (mi, x) = [(toepote) + (w)} p(wle)dw, 

y se prefiere el modelo para el cuat esta utilidad esperada se maximice sobre 

17



iel. 

Considerando la perspectiva M-cerrada, se tiene la siguiente forma explicita 

de @ (mj,z) 

& (ny 2) = «> PUmsle) [ v5(wl2) og e(ul2)aw + [oorvs(ulayaw. 
gel 

Asi, el modelo é6ptimo se obtiene al minimizar, sobre ie], 

Y Pesta) f vs(wia)tog {EACEN ou, os pi(wlz) 

ie., el promedio ponderado final, sobre los modelos, de la divergencia logaritmica 

(o discrepancia) entre p;(w|z) y cada p;(wiz), j fi ef. 

Desde la perpectiva M-abierta el problema es comparar las utilidades es- 

peradas 

[xenodi,w)plule), tet, 

con dj la decisién éptima subsecuente dado M;; y donde p(w|xz) depende del 

modelo verdadero, el cual es desconocido. 

Bernardo & Smith (1994) proponen una solucién aproximada que involucra 

lo que se conoce como validacién cruzada (o muestreo predictive de re-uso) 

para el caso donde w = y, es decir, cuando se requiere predecir una observacién 

futura. 

1.2.2 Un enfoque predictivo semiparamétrico para la seleccién 

de modelos. 

Sea M = {M,...,M,} un conjunto de modelos de regresion paramétricos. El 

problema es seleccionar uno de los modelos en M con fines predictivos. En este 

caso se tiene que 

Mi = {pilul6:). p(B} yeR, Be RY. 
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donde 

piwl@i) = N(vlhi(e)'Bi,07), eR’, of RE 

pi(6i) = N(Bilboi, Doi). 

Para facilitar la exposicidn supondremos que {o?} son conocidas. Es posible 

realizar un andlisis similar para el caso de varianzas desconocidas, ver, por 

ejemplo, Gutiérrez-Pefa (1997b). 

Asi, el modelo M; se define por la verosimilitud, p;(y|@;), y la correspondi- 

ente distribucién inicial, p;(8;), la cual no necesariamente es propia. 

Denotemos por M; al modelo verdadero y sea (y1,21), --., (y1;2n) una mues- 

tra de observaciones independientes de M;. Finalmente, sea y/= (y1, - - -Yn)- 

De acuerdo con lo visto en la Seccién 1.2.1, si Ad; fuera conocido, un criterio 

predictivo adecuado para la selecién de modelos se podria basar en la utilidad 

(funcién de puntajes logaritmica) esperada final 

ae(at) = f logps(uely)velvely au, 

donde pi(y«|y) y pe(ysly) denotan la densidad predictiva final de una obser- 

vacién futura y,, bajo el i-ésimo y el modelo verdadero, respectivamente. - 

Maximizar t;(Mq;) es equivalente a minimizar la divergencia logaritmica de 

Kullback-Leibler de pi{y.|y) con respecto a pe(y.|y). 

Se puede mostrar que, para cada i = 1,...,k, 

pily.ly) = N(y.lfi(z), 62(z)) 

donde 

fi(z) = hi(a)'bis 

6? (a) = 6? + hi(w)’ (Alo; A; + 057) biz) 
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con 

bi = (ij He + Dot) (Hid; + Dy boa), 

y 
hi(z1)’ 

Hi= : |, Ses ogw, 

hy(zn)’ 

donde W una matriz diagonal de pesos {1/m;}. 

Asi, si se tienen los modelos Mi y Mj en M, Mj; sera preferido a M; si y 

sélo si 

ai(M;) > a4(Mj). 

El criterio anterior considera que el modelo verdadero M; es conocido y como 

consecuencia también pelvel¥), lo cual en general no es cierto. San Martini & 

Spezzaferri (1984) atacan este problema considerando el llamado enfoque M- 

cerrado (es decir, suponen que M;¢M) y consideran una funcién de utilidad de 

puntajes logaritmica (ver seccién 1.2.1). Ellos asignan una distribucién de pro- 

babilidad sobre M, {P(M1), ...,P(Mx)}, que describe las creencias iniciales _ 

sobre los distintos modelos en M. Entonces estiman p;(y.«|y) a través de 

k 

Be(yely) = > pelysly)P(Mily). 
i=1 

La justificacién para hacer esto se presenté en la seccién anterior (ver ecuaciones 

1.5 y 1.6). En este caso 

P(Mily) = P(Mi)p(ylMi) / Dba P(M;)p(y|M3) 
x P(Mi) f pilyl8,)pi(i)d 6%. . 

En la practica, asumir el enfoque M-cerrado es poco realista. Como se men- 

cion6 al final de la seccidn anterior, sdlo en Bernardo & Smith (1994) se propone 

una técnica para aproximar la utilidad esperada considerando el enfoque M- 

abierto. En esta tesis, se presenta un enfoque alternativo (semiparamétrico) 

para el problema de seleccién de modelos, considerando éste como un problema 
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de decisién. 

Elementos del Problema de Decision 

Espacio de decisiones: 

Espacio de ‘sucesos inciertos’: 

F = {fes una funcidn suave sobre R"} 

Distribucién inicial sobre F: 

(a). Condicional en 8 

f(z) ~ N(ug(2), D(z, z)) (Proceso Gaussiano) 

con 

Hp(z) = h(z)’6 

D(a, 2) = p?A(z, z) 

es decir, dado @ 

f(x) =h(2)'8+6(x), donde 6(x) ~ N(0, p? A(z, 2)). 

(b). 

Br Nq(bo, Xo) 

Funci6én de utilidad sobre D x F: 

uM, £) = flog piluely)N (vel (@-) a, 

donde x, es un valor en la regién de interés. La eleccién de dicho valor sera 

discutida en la seccién 2.3. 

La solucién al problema de decisién es por lo tanto seleccionar el modelo 

que maximice la utilidad esperada final. 

Con el enfoque anterior lo que se propone es la siguiente clase mds general 
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de modelos para y. 

Nivel I. 

p(yl f(z) ) = Nl f(z), 07), 

es decir, dado f(z), 

y= f(x) +e, donde ¢ ~ N(0,0°). 

Nivel II. 

pUf(2)| 8) = N(F(e) | b(e)’8, ?AC, 2) 

es decir, dado £, 

f(z) = h(2V6 + (2), donde 6(r) ~ N(0, p?A(z, 2)). 

Nivel III. 

p(B) =Nq(B | ba, Xo) 

Dada la informaci6n (yi, 21), ..., (yi, 2n), con y/= (uw, ..., yn), se tiene que 

P(f(z) By )~N(F() | og (2), 2", z)) 

con 

1p (0) = W(a)'8 + s(n)" + D)Uy = HB, 
D** (2,2) = U*(z, 2) — s(z)'(Z* + £)7!s(z) 

s(x) = (A(z, 74), -.., A(z, tn) y. 

Por otra parte, 

p(B ly) =Nq(h1. £1) 

donde 

-1 
b= [He +E) tat eg | [aye +2) y+ Dptbo] oy 

-1 
Sis [a's +0)" + Ze"| , Deo. 
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Se puede mostrar que 

pF (z)ly ) ~ M( 49" (2), 2o"(z. 2) ) 

donde 

#5" («) = h(z)'B + s(z)'(E* +E) (y — 8 y 

Uo"(z, 2) = UM (a, 2) + 

[a(z) — H’(E* + Z)o!s(2)]' E* [h(e) — HE" +E) s(x). 

De lo anterior se tiene que 

a(Mi) = Ey [u( Mi, f)] 

= flogpilyely) {f N(ye1 f(z), oN (2) | nelz), L8(e, 2) Jaf} dye 

= filogpily. ly) BG |y)dy. 

donde 

Bly. ly) = N(y| f(z) ,47(2)) 

F(z) = 20'(2) 

y 

&7(x) = E+ TG (x, 2). 

Asi, el modelo M; serd preferido al modelo Mj si y sdlo si 

u(Mi) > u(M;). 

1.3. Aproximaciones Nimericas y Técnicas de Si- 

mulacién 

Dada una verosimilitud p(z|@) y wna distribucién inicial p(@), con @ = (61, 9, - 

. ., 0x)’, se puede obtener, via el teorema de Bayes, la distribucién final p(élz) y 

a partir de ésta realizar inferencias sobre 6. Por ejemplo, se puede tener interés 
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en obtener las densidades marginales de algunos componentes de 6 o bien, las 

densidades finales de alguna funcién de esos componentes, tales como cocientes 

o productos; o en general explorar y resumir distribuciones finales. 

Salvo en ciertos casos donde los procedimientos analiticos son posibles, la 

aplicacién de las técnicas Bayesianas para la solucién de problemas involucra el 

uso de aproximaciones ntimericas y/o técnicas de simulacién. 

La clave para la implementacién de la solucién, en la mayoria de los pro- 

blemas es, por un lado, la habilidad para obtener o evaluar cierto numero de 

integraciones y, por otro lado, la posibilidad de obtener muestras de alguna 

distribucién final. Por lo que a continuacidn se discuten algunas técnicas de 

aproximacién nimerica y de simulacién. 

1.3.1 Aproximacién Normal! Asintética 

En estadistica Bayesiana la distribucién final p(@|z), dada por 

p(O|zx) = Fp(al0yp(8)ad 

juega un papel fundamental, ya que a partir de ésta es posible hacer inferencias ° 

sobre 6. A continuacién se presenta la aproximacién normal asintética de p(6|{x) 

para el caso univariado. El caso multivariado es totalmente analogo. 

Sea p2(6) = p(x{6)p(9) y 6 la moda de pz(9). Desarrollando logp,(8) en 

serie de Taylor alrededor de 6, se tiene 

2 1 d* log pz() 
log pz (8) = log p2(6) thn 308 (6 - 6). 

. k=1 

Por otra parte, se puede notar que 

n 

log pz(9) = log p(#) + >_ log p(zil6). 
i=1 

Si denotamos 2 ~ \—t 

va) =~ {aero ad 
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y teniendo en cuenta que . 

A log p2(8) = 0, a6 

entonces 

log p2(0) = log p2(8) — wae ~ 62, 

Por lo tanto 

pe (8) © pe(8) exp {-s x? ay| 

/ p2(0)d0 x pz(6)(2nV (6), 

de donde 

p(6|x) ~ N(6|6,V6)) 

es la aprozimacién normal asintética de p{6|x). 

En el caso en el que @€ R? la aproximacién resulta ser 

p(6lx) » Na(o (6, V()) 

donde 6 es la moda de p(@{x) y 

2 ~ y ~i 

v= {aap 
Se puede mostrar (ver, por ejemplo, O'Hagan 1994, Capitulo 8) que 

p(é|z) = Na(6[6, V(6)) {1 + o(n-¥)} 

para el caso univariado y multivariado, respectivamente. 

En particular, se tiene 

E(G|e) = 6 {1 + om) yy Var(6|z) = Vz) {1+ o(n-"y\. 

La calidad de esta aproximacién dependeré del tamafio de muestra n y de 

la parametrizacién empleada. 

 



1.3.2 Aproximacién de Laplace 

En muchos casos, el problema de calcular ciertas cantidades que se requieren 
+ 

para hacer inferencias desde el punto de vista Bayesiano, se reduce a evaluar 

integrales de la forma 

s(o(0) = f a(@)r(ele)as, 

donde 9(@) es alguna funcién de valor real, z = (x1,29,...,tn)/ es un conjunto 

de observaciones, y p(9|x) es la distribucién final de @, dada por 

___plel4)p(6) 
PCM) = Fela yp(O)de™ 

Si g(@) es positiva (excepto en un conjunto de medida cero), S(g(9)) se 

puede reescribir de la siguiente manera 

_ fexp{—nh"(@)} dé 

5(9(8)) = f exp {-nh(8)} a0 

con 

—nh*(6) = log 9(8) + logp(9) + log p(z}é) oy 

—nh(6) = log p(@) + log p(z|8). 

Considerando el caso donde # ¢ R, si se supone que h(-) y h*(-) son funciones 

. AL * a 
suaves, se pueden definir 6,9 , y ¢,o* de manera que 

-n(@) =sup {-A()}, = [r"(0) 7 Jog 

~h(8") =sup {-2°(8)}, "= [2"(0) |? Jon 

Entonces la aprozimacién de Laplace para cada una de las dos integrales 

que aparecen en el numerador y el denominador de S(g(9)) es respectivamente, 

Vino* n—/? exp {—nh*(6")} 
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Vine nV? exp {-nnié)} . 

Esencialmente, la aproximacién se basa en expansiones de Taylor de segundo 

orden para h(-) y A*(-). 

Tierney & Kadane (1986) muestran que la aproximacién que resulta para 

S(g(@)) es de la forma 

  8(0(0)) = (S) exp {—» [or(or) ~ a@)]} 

y que 

5(9(6)) = 8(9(0)) [1+ Om9)]. 

El argumento anterior explota el hecho de que los restimenes inferenciales 

generalmente involucran un cociente de integrales. La aproximacién de Laplace 

proporciona una técnica de aproximacién general, potencialmente util en el 

contexto Bayesiano. Para mayores detalles o extensiones de esta técnica, se 

pueden revisar los trabajos de Tierney, Kass & Kadane (1987, 1989a, 1989b) y 

Kass, Tierney & Kadane (1988, 1989a, 1989b). 

En el caso donde @ « R* Ja aproximacién de Laplace para el denominador 

de S(g(@)) es 

nvn(6)| "exp {—nn(d)} 

  

[es {—nh(0)} 40 = (amyl 

donde 6 es tal que 

—h(6) =sup {—h(6)} 

  [ven@)],, = oe hex 

Una expresién totalmente andloga se puede obtener para el numerador de 

S(9(6}) en términos de h*(-) y 6*. En este caso la aproximacién de Laplace 
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toma la forma 

Ps V?n*(0*) esa - 
S(g(8)) = (So exp {-n [r (8) - n(8)| } . 

Si @ = (¢,w) y se tiene interés en la densidad marginal de w, se puede aplicar 

la aproximacién de Laplace, resultando 

~ 2, po \fr2 - Blwle) x |V7Ag(@g)| "exp {—nhg(e)}, 

donde 

—nho(w) = log p(9,w) + log p(z|9, w) 

se considera como una funcién de w para ¢ fijo, y 

~hg(@s) = sup {—hglw)}. 

Si 9(@) no es positiva, es posible utilizar la aproximacién de Laplace sobre 

g(@) + k, donde k es una constante apropiada. En forma alternativa se puede 

aproximar la funciédn generadora de momentos. 

Hay que notar que la aproximacién de Laplace se deriva esencialmente al 

considerar aproximaciones normales a la integrales que aparecen en el nume- 

rador y en el denominador de S(g(@)). Si se tienen muestras pequeiias o si los 

componentes de @ estan restringidos a otros rangos diferentes a la recta real, 

las aproximaciones de Taylor de segundo orden para las formas asociadas a los 

términos de los exponentes pueden resultar no muy adecuadas. En este caso la 

aproximacién de Laplace se puede mejorar, considerando aproximaciones de las 

integrales por otras formas diferentes a la normal. Una alternativa, al menos 

para el caso donde@ ¢ R, es propuesta por Morris (1988), quien desarrolla una 

técnica de aproximacidén general basada en la familia de densidades de Pearson. 

La aproximacién de Laplace, propuesta por Tierney & Kadane (1986), 

no es invariante ante reparametrizaciones, por lo que se pueden considerar 

parametrizaciones alternativas. Algunas de estas parametrizaciones pueden 

mejorar sustancialmente las aproximaciones obtenidas; ver por ejemplo Achcar 
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& Smith (1989). 

1.3.3. Métodos de Monte Carlo 

La idea basica de los métodos de Monte Carlo consiste en escribir la integral 

que se requiere como el valor esperado de alguna funcién con respecto a alguna 

distribucién de probabilidad. 

Muestreo por Importancia 

La aproximacién del muestreo por importancia se basa en la idea de que si f 

es una funcién y g es una funcién de densidad de probabilidad, entonces 

r= f s(eao = f [S3} (0)a0 

| [BJ eo) 
= Eg (43 . 

La distribucién G(-) se conoce como la distribucién de muestreo por im- 

portancia y generalmente se elige de manera que sea facil de simular. De esta 

manera, si se obtiene una muestra 6), 69,...,8y de g(@), entonces se puede a- 

proximar la integral J a través del estimador insesgado 

  

7 1 soi) =F 
i=l 9(6:) 

Hay que notar que la varianza de este estimador depende de la seleccién de 

G(-). En general, g{-) debe satisfacer los siguientes requisitos: 

a) Debe ser facil de simular; 

b) Debe tener una forma similar a f(@), la funcién que se desea integrar; 

c) Debe tener colas mas pesadas que f(@), de otra forma la varianza del 

estimador 7 podria ser infinita. 

Para una discusién e ilustraciones del uso de los métodos de Monte Carlo en 

la estadistica Bayesiana, se pueden revisar los trabajos de Stewart (1979, 1983, 

1985, 1987) y Stewart & Davis (1986). 
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Muestreo-Remuestreo por Importancia 

En lugar de utilizar el método de muestreo por importancia para estimar inte- 

grales solamente, es posible aprovechar esta idea para producir muestras simu- 

ladas de distribuciones finales o predictivas. La técnica asociada, en este caso, 

es llamada por Rubin (1988) muestreo-remuestreo por importancia. A continu- 

acién se presenta una breve descripcién de la técnica. 

Supéngase que se tiene una muestra generada de una densidad g(@), pero 

que lo que se desea es una muestra de la densidad 

n(6) = ie 

J f(@)ae" 

donde sélo se conoce la forma funcional de f(#). El problema consiste, entonces, 

en derivar una muestra de n(6), dado f(@) y una muestra de g(6). 

En los casos en los que exista una constante M > 0 tal que 

£(9)/9(9) <M, para todo 6, 

es posible utilizar el método de rechazo para generar variables aleatorias (ver, © 

por ejemplo, Ripley 1987). El algoritmo es el siguiente: 

(i) Generar una observacién @ de g(@); 

(ii) Generar una variable u ~ U(0, 1); 

(iii) Si u < f(@)/Mg(@) aceptar 0; en caso contrario, repetir (i)-(iii). 

Cada valor aceptado de @ es entonces una observacién de h(@), y dado un 

tamafio de muestra N para la muestra original, el tamaiio de muestra esperado 

para h(6) es M71N f #(6)a8. , 

En los casos en que no exista la cota M, o no se pueda encontrar facilmente, 

es posible obtener muestras aproximadamente de A(@) de la siguiente manera. 

Dada una muestra {61,69,..., 0a} de g(@), se puede calcular 

£(6:) 
9(9i)” we wi 

  Gi : donde w;j = 

lo cual induce una distribucién sobre {61, 99, ..., 0} con masa q; sobre 6;. Si pos- 
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teriormente se genera una observacién 6” de esta distribucién discreta, entonces . 

6* se distribuye aproximadamente como h(6); ver Smith & Gelfand (1992). 

1.3.4 Monte Carlo via Cadenas de Markov 

Dada una muestra es posible aproximar esencialmente cualquier caracteristica 

de la distribucién que la generé (e.g. densidades o momentos marginales). Sin 

embargo, en general no es posible generar muestras directamente de una funcién 

de distribucién arbitraria y mas cuando se tienen dimensiones altas. 

Las técnicas numéricas revisadas hasta el momento (aproximacién de Laplace 

y técnicas analiticas relacionadas asi como distintas versiones de Monte Carlo) 

han contribuido a extender la aplicabilidad de los métodos de inferencia Baye- 

sianos. No obstante, todos sufren de ciertas limitaciones en cuanto a su alcance 

e implementacién. Ver, por ejemplo, Smith (1991). 

Los métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCCM) solucionan 

los problemas anteriores a través de una aproximacién indirecta en la que se 

requiere simular cadenas de Markov. Por lo anterior, antes de describir los 

métodos relacionados con MCCM, se presentan algunos conceptos relevantes. 

-Un proceso estocdstico es una familia de variables aleatorias X;, donde ¢ es 

un indice que corre sobre un conjunto apropiado T. 

-Los procesos estocasticos son clasificados de acuerdo a su espacio de estados 

o rango de posibles valores que pueden tomar las variables aleatorias X;, a su 

conjunto de indices T, y la relacién de dependencia entre las variables X;. 

-Un proceso estocastico es discreto, si su espacio de estados es un conjunto 

finito o contable. 

Sea Xo,X1,X9,..., una serie de variables aleatorias, denotada por {X¢}, que 

puede tomar valores en el conjunto { 81, ..., $,}. Se dice que {X;} es una 

cadena de Markov discreta, si cumple con la siguiente propiedad 

P[Xe41 = 8; | Xi = $5,,X2 =Sy,.-,X¢ = Si] = PiXeyi = 8; | Xi = Si] 

para todo t = 0,1,2,... y para todo i,j = 1,2,...,k 

‘A la probabilidad P[Xei1 =S,; | X: = Si] = prt, se le ama probabilidad 
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de transicién a un paso. 

‘Cuando pyre = Piz, es decir, las probabilidades de transicién de un paso 

son independientes de la variable t, se dice que la cadena de Markov tiene 

probabilidades de transicién estacionarias. 

‘Dada la distribuciédn de probabilidad de Xo, {r}, con 

p = P(Xo = S, Vv j7=0,1,2,...,k. 

la cadena de Markov queda completamente determinada por la matriz de pro- 

babilidades de transicién 

P= [Pi]. 

‘Una cadena de Markov es homogénea si 

PiXtum = 8; |X:=S)=P[Xn= Sy | Xo = Si] v m=1,2,... 

‘Sea pi) = P[Xm =8; | Xo =Si] la probabilidad de transicién a m pasos, 

entonces 

PL = PPh 5 = 1,244) 

donde 

po) _ lsii=j 

Osii xj 

Lo anterior implica, por un lado, que P(™) = P x P(™-D y, por otro lado, 

que las probabilidades de transicién pi) (que corresponden a las entradas de 

la matriz P™) se pueden obtener de la siguiente manera 

PP =PxPx --P = [Pl]. 

m factores 

-Una cadena de Markov es irreducible si todos los estados estan comunicados 

entre si, es decir, si pi) > 0 para algin m =1,2,... y Vi,j = 1,2,...,k. 

-El periodo de un estado S;, denotado por d(i), es el divisor comtin mas 
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grande de todos los enteros m > 1 para los cuales pin) > 0. Si Pj; > 0 para 

algin estado S;, entonces el estado tiene periodo 1. 

-Una cadena de Markov en la que cada estado tiene periodo 1 es llamada 

aperiédica. 

‘Toda matriz de probabilidad de transicién P sobre los estados 1,...,k que 

satisface las dos condiciones siguientes es regular: 

(a) Para cada par de estados i,j existe una ruta k1,...kg para la cual 

Pi key Phy ko---Pkq j > 0. 

(b) Hay al menos un estado ¢ para el cual Pi > 0. 

-Si una matriz de probabilidad de transicién P sobre los k estados es regular, 

entonces P*” no tendré ningtin elemento cero. Inversamente, si P* no es 

estrictamente positiva, entonces la cadena de Markov no es regular. 

‘Sea P una matriz de transicién regular y suponga que 

: (m) im, Pry = 1p. 

A a = (m,..., 7%) se le conoce como la Distribucién Limite del proceso o 

Distribucién de Equilibrio. 

‘Teorema. Sea P una matriz de probabilidad de transicién regular, ho- 

mogénea sobre los estados 1,...,k. Entonces la distribucién de equilibrio n = 

(1,.-.%) €8 la dnica solucién de las ecuaciones 

nyp= hy rePe gy, | = 1k 
k 

Dei Mi = 1 

(ver Howard & Karlin, 1984). 

(1.8) 

-Cabe sefialar que si una cadena es irreducible y aperiédica entonces también 

se garantiza la existencia de la distribucién de equilibrio (Smith & Roberts, 

1993). De hecho si = (m,...,7%) es la distribucién de equilibrio de una 

cadena de Markov irreducible, aperiédica entonces las cantidades 7;,i = 1,...,% 

son las unicas soluciones a las ecuaciones (1.8). Ver, por ejemplo, Ross (1990). 

Una interpretacién de la distribucién de equilibrio 7 = (m1, ..., TK) es la si- 

guiente: después de que el proceso ha operado durante un periodo de tiempo 
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suficientemente largo, la probabilidad de encontrar el proceso en el estado j es 

nj, Sin importar el estado de inicio. 

En este momento se esta en condiciones de revisar los métodos de MCCM. 

Las ideas basicas se presentan a continuacién. 

Suponga que se desea generar una muestra de una distribucién m(z) para 

zeX CR*, pero que esto no se puede hacer directamente. Sin embargo, suponga 

que se puede construir una cadena de Markov con espacio de estados X, matriz 

de probabilidad de transicién P que sea facil de simular, y cuya funcién de 

equilibrio sea 7(z). Si se corre la cadena, es decir, si se simulan observaciones 

£1, £9,..., por un tiempo suficientemente largo; entonces la observacién tn, con 

n suficientemente grande, tiene una distribucién aproximadamente 7(z). 

Una vez que se tiene una cadena de Markov con distribucioén de equilibrio 

m(z), ésta se puede usar para simular muestras aleatorias de 7(x) o estimar el 

valor esperado de alguna funcién f(x) con respecto a 7(z). A continuacién se 

muestran dos resultados relevantes. 

Si 21, Z9,... £2, ..., es una realizacién de una cadena de Markov homogénea, 

irreducible y aperiddica, con espacio de estados X y distribucién de equilibrio 

a(x) entonces: 

(1) x met donde 2 ~ z(z); 

(2) + her f (21) =, Ex {f(z:)} casi seguramente. 

La implementacién de la técnica anterior sélo necesita algoritmos para cons- 

truir cadenas que tengan distribuciones de equilibrio especificas. Claramente, 

diferentes formas de la cadena de Markov dan lugar a diferentes métodos de 

simulacién. A continuacién se presentan algunos de estos métodos, los cuales 

han resultado ser particularmente convenientes en la estadistica Bayesiana. 

Muestreo de Gibbs 

Sea x(x) = n(z1,..,24), tER® , una densidad conjunta, y sea (zi{x-;) la 

densidad condicional completa para cada componente z;, dado los valores de 

las otras componentes t_; = (2j, j #1), i=1,...,K. 

El algoritmo llamado muestreo de Gibbs (Geman & Geman, 1984) permite 
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simular una cadena de Markov con distribucién de equilibrio (z), de la siguien- 

te manera. 

Dado un valor inicial 29 = (xf, seey x), generar observaciones aleatorias 

, ) 

Boo DR); 

az} de r(z|2°_; 

zh de x(za|z},2 

a} de m(x3|z}, 2}, 24, 2g); 

th de m(z,|z1,). 

El procedimiento anterior completa una transicién de 2° = (29,...,22) a 

gies (zi, see zh). Iteraciones sucesivas de este ciclo producen la serie 2°, c}, wesy 

z‘, ..., la cual es una realizacién de una cadena de Markov con probabilidades 

de transicién 

k te 
Plat? 24 = IL, watt taeth) wey ott, wit, vey 4) 

La ventaja de este algoritmo es que sdlo se necesita muestrear de las dis- 

tribuciones condicionales completas m(z;/z~;), las cuales tipicamente pueden 

identificarse facilmente al inspeccionar la forma de la distribucién 7(z). 

Si el procedimiento descrito arriba se repite para cada uno de N valores 

iniciales x9, wees zh, entonces al final de un nimero grande de iteraciones, T, los 

valores 27, ...,.4; pueden considerarse como una muestra de tamaiio N de x(z). 

Alternativamente, se puede generar una sola cadena y, a partir de un cierto 

numero de iteraciones h, tomar los valores ghth ghtek | ghtNk donde k& se 

elige de manera que la correlacién entre las observaciones sea despreciable. 

Algoritmo de Metropolis-Hasting (M-H) 

Este algoritmo también construye una cadena de Markov z,...,0%,..., con es- 

pacio de estados X y distribucién de equilibrio #(z), definiendo la probabilidad 

de transicion de zt = x a x'*} de la siguiente manera. 

Si g(x", x) es una funcién de probabilidad de transicion, de manera que, si



zt’ = x, z* obtenida de g(z*,z) se considera como una valor candidato para 

z'tl, Con cierta probabilidad a(z*,2) se acepta zt+! = 2*. Si se rechaza el 

ti valor candidato de q(x*,x), entonces zt? = z. 

Asi, el algoritmo M-H se puede describir como sigue: 

(1) Generar x* ~ g(x*, =); 

(2) Generar u ~U(0, 1) 

+h * si u < a(x*,2), entonces tr! = 2", 

siu > a(z*, 2), entonces '*1 = x, 

La construccién anterior define una cadena de Markov con probabilidades 

de transicién dadas por 

q(x*, z)a(x*, x) siz* Ax 
p(x*, 2) = 

i- Dass q(x**,z)a(x™*, x) sig* =a 

Si se define 

_ [x(x*)q(x, 2*) . . 

a(e",2)=4 Fades | si a(2)a(2",2) > 0 
1 si r(x)q(x*,z) =0 

se puede verificar que 7(x)p(x, 2") = m(x*)p(z*, z), lo cual junto con la condicién 

de que q(x*, z) sea irreducible y aperiddica, es una condicién suficiente para que 

n(z) sea la distribucién de equilibrio de la cadena contruida (ver, por ejemplo, 

el apéndice A de Smith & Roberts, 1993). 

El algoritmo anterior es una version general debida a Hasting (1970). Es im- 

portante notar que a(-, -) sdlo depende de z(z) a través del cociente 7(z")/x(z). 

Lo anterior es crucial en contextos donde w(z) es una distribucién final, ya que 

esto significa que la constante de normalizacién no es necesaria para la im- 

plemetacién del algoritmo. 

Claramente, diferentes selecciones especificas de ¢(x*, x) dan como resultado 

diferentes algoritmos. Tierney (1994) ofrece una clasificacién de los posibles 

tipos de selecciones. 
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Si q(x*, 2) = q(2*, x), entonces 

a(2*, 2) = min {r(x*)/7(x), 1} 

lo cual es llamado algoritmo de Metropolis (Metropolis et al, 1953). 

Si q(x*,x) = q(x* — x), la cadena es conducida por un proceso estocastico 

de caminata aleatoria. En este caso, distribuciones normales multivariadas o 

t-Student son posibles candidatos para g(x* — x); ver Muller (1991). 

Si q(x*, x) = q(x*), entonces 

a(x*,z) = min {w(x*)/w(x), 1} con w(x) = 1(x)/q(z) 

en este caso distribuciones t-Student con pocos grados de libertad, son posibles 

candidatos para qg(z*, x). 

Hay que notar que se pueden crear diferentes estrategias al combinar dife- 

rentes cadenas en varias formas, por ejemplo, a través de ciclos, mezclando o 

usando otro método de MCCM para simular las condicionales del muestreo de 

Gibbs, etc; ver por ejemplo Tierney (1994) y la Seccién 7 de Smith & Roberts 

(1993). 
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Capitulo 2 

Regresion Lineal 

Generalizada 

2.1 Modelos Lineales Generalizados. 

Una generalizacién de los modelos lineales clasicos son los Hamados modelos 

lineales generalizados, los cuales tienen como casos especiales a los modelos de 

regresién lineal, de andlisis de varianza, los modelos logit, probit, loglineales, 

modelos de respuesta multinomial y algunos modelos para datos de superviven- 

cia. 

Retomando la discusién de la Seccién 1.1, se presenta una breve descripcién 

de los elementos que conforman los modelos lineales generalizados; para mayores 

detalles, ver McCullagh & Nelder (1989). 

En el caso de los modelos lineales clasicos se tiene un vector Y = (y1, yo, 

vy Yn)’ den componentes que se distribuyen normal independientemente, con 

media yp. La parte sistematica de los modelos es una especificacién de p en 

términos de ciertos parametros desconocidos fo,..,8x. En los modelos lineales 

ordinarios, la parte sistemdtica toma la forma 

p= Xe 

donde X es la matriz del modelo y f es el vector de paramétros desconocidos. 
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Asi, para cada observacién i la parte sistematica del modelo se puede reescribir 

como 
P 

E(%) = pi= o2y8; (= 1,..n) 
j=0 

Donde xj; es el valor de la j-ésima covariable para la observacién i. De lo 

anterior los modelos lineales clasicos se pueden resumir en la siguiente forma: 

los componentes de Y son variables independientes que se distribuyen Normal 

con varianza constante a” y 

E(Y) =p donde p = X8. (2.1) 

Para simplificar la transicién hacia los modelos lineales generalizados, (2.1) 

se puede especificar de la siguiente manera. 

1. Una componente aleatoria: las componentes de Y se distribuyen Normal 

con E(Y) =p y varianza constante 07; 

2. Una componente sistemdtica: las covariables x9, z1, ..., Zp producen un 

predictor lineal 7 dado por 
p 

m= >) 255833 
j=0 

3. La Liga entre la componente aleatoria y la componente sistematica: 

w=. 

En la generalizacién las componentes aleatoria y sistematica estan rela- 

cionadas a través de 

ni = g(ui) 

y g(-) es Hamada la funcidn liga. 

En la especificacién anterior, los modelos lineales clasicos tienen asociada 

una distribucién Normal (o Gaussiana) en la componente aleatoria y la funcién 

identidad como funcidn liga. Los modelos lineales generalizados permiten dos 

extensiones; la primera, que la distribuciédn en la componente aleatoria puede 

ser cualquier otra distribucidn que pertenezca a una familia exponencial y la 

segunda, que la funcién liga puede ser cualquier funcién monétona diferenciable. 
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1 

2.2 Modelo de Regresién Generalizado Semipara- 

métrico 

A partir de la discusién anterior el modelo (1.3) del Capitulo 1 se puede gene- 

ralizar de la siguiente manera (ver también McCullagh & Nelder, 1989). 

Componente Aleatoria. Yj, .... Yn son variables aleatorias independien- 

tes cuya distribucién es un miembro de la familia exponencial, con funcién de 

densidad de probabilidad dada por 

p(ys | 6:07) = (yi, 07/m;) exp(milyids — a(:)]/07) (2.2) 

con a(-) y b(.,-) ciertas funciones especificas, donde los {m;} son pesos conoci- 

dos, asociados a cada observacién. Si a? se conoce, entonces (2.2) es un modelo 

que pertenece a la familia exponencial natural (ver, por ejemplo, Morris 1982) 

con pardmetro canénico 6;. En este caso 

9 o 
pi = EQ: | 6, o*) =a'(0:) y Vary: | 6;,07) = —a" (0%) 

i 

El pardmetro o” es conocido como el pardmetro de dispersién. 

Componente sisterndtica. Para cada respuesta Y;, se tiene asociado un 

vector de covariables z; = (zxi1, ..., ir)’, con el cual se obtiene un predictor de 

la forma 

ni = (zi) = pa(ai) + 5: 

donde p;(x;) = Bot+G,hi(zi)+...+hehx(2s) = h(a;)'f es un término paramétrico 

(lineal) y 6; = 6(z;) representa el componente no paramétrico del modelo. 

La diferencia de este modelo y el modelo usual descrito por McCullagh 

& Nelder es la introduccién del error deterministico, 6;, en la componente 

sitematica. 

Liga. Las componentes aleatoria y sistematica se relacionan via la funciédn 

liga, de tal manera que 

ni = g(ui) 
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Una liga particularmente importante se obtiene cuando g~'(-) = a’(.). Eneste 

caso 6; = 7; y g(-) se denomina la liga canénica. 

En los modelos lineales generalizados ordinarios, es importante la seleccién 

de g(-) ya que la funcién liga define la escala sobre la cual los efectos sistematicos 

lineales son aditivos. Por el contrario, el énfasis del modelo semiparamétrico es 

sobre la estimacién semiparamétrica de la respuesta media p(-), por lo que se 

puede esperar que el modelo sea bastante robusto ante cambios moderados en 

la especificacién de la funcién liga. 

Por otra parte, la funcidn liga juega un papel importante, ya que si se 

elige convenientemente evita tener que imponer restricciones sobre los valores 

de 8 y 6 en casos donde © sea un subconjunto propio de R. Un problema 

de este tipo ocurre, por ejemplo, si se utiliza la liga canénica en el caso de la 

distribucién gamma, pues entonces © = (—00,0), lo que llevaria a imponer la 

restriccién 7 < 0. En situaciones como esta, es posible modificar la liga canénica 

introduciendo una transformacién (conveniente) 6; = ¢(7;), donde ¢(-) mapea la 

recta real sobre el espacio parametral canénico ©. Dicha transformacién, ¢(-), 

induce la liga 7: = g(ui) donde g—!(-) = a’(£(-)). Se puede notar que si t(-) es el 

mapeo identidad se tiene la liga canénica en los modelos lineales generalizados 

ordinarios. La transformacién t(-) puede considerarse como una funcidn liga 

entre el predictor 7; y el parametro candnico 6;. 

Las inferencias clasicas para modelos lineales generalizados se basan en la es- 

timacion de los parametros y las propiedades distribucionales asintéticas de los 

estimadores. Los modelos de la familia exponencial poseen ciertas propiedades 

de convexidad que en muchos casos garantizan la existencia y unicidad de los 

estimadores de maxima verosimilitud (Wedderburn, 1976). Sin embargo, en 

general la maximizacion de la verosimilitud requiere de métodos numéricos. 

Por otro lado, los métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov producen 

una forma relativamente sencilla para hacer inferencias Bayesianas para una 

clase amplia de modelos lineales generalizados (ver, por ejemplo, Dellaportas & 

Smith, 1993). Gutiérrez-Pena & Smith (1998) presentan un anéalisis Bayesiano 

del modelo semiparamétrico en esta seccién, basado en el muestreo de Gibbs. 
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Antes de analizar el modelo general semiparamétrico presentado hasta ahora, 

es necesario especificar distribuciones iniciales sobre los parametros desconoci- 

dos del modelo. En este caso se asume, a priori, que 5(-) es un proceso Gaussiano 

con media cero y funcién de covarianza p”Ky(-,-). Sack et. al. (1989) discuten 

una familia de funciones de correlaciones de la forma 

r jay—a |? 

Ky(z, 2") = Tx wm (2.3) 

t=1 

donde 0 < a < 2. Asi, K(-,-) se puede ver como el producto de las co- 

trelaciones unidimensionales. Sir = 1 y a@ = 1 entonces (2.3) se reduce a 

la correlacién usada por Blight &Ott (1975), y en el caso de que a = 2 se 

obtiene la funcién de correlacién usada por O’Hagan (1992). Se puede ver 

que la familia (2.3) offece gran flexibilidad en varios casos. De lo anterior se 

sigue que 6 se distribuye normal con media 0 y matriz de varianza-covarianza 

p°Ay, donde Ay es una matriz de n x n con elementos Ky(z;,2;) (i,j = 1, 

2,.... n). Por otro lado, el uso de distribuciones iniciales normales para los 

coeficientes de un modelo lineal generalizado es comtinmente adecuado para 

describir la informacién inicial sobre estos parametros. Asi, se tiene la siguiente 

especificacién jerarquica para el modelo semiparamétrico. 

Nivel 1, Condicionalmente sobre § y 6, Yi, ..., Yn sou variables aleatorias 

independientes con yi ~ p(y; | 6:,07) y 6; = tai 6 + 6) (i= 1, ..., n) . Lo cual 

produce la siguiente verosimilitud aproximada 

1 nr 

Uy | 8,6) « exp {2 Simi [yit(ai'B + 64) — af t(/'B + oon} (2.4) 
i=1 

Nivel 2. Condicionalmente sobre p” y 4, los pardmetros # y 6 son indepen- 

dientes y 

B~ N (bo, Bo’) 
(2.5) 

6~ N(0,p"A) 
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La densidad final correspondiente a esta especificacién inicial es de la forma 

p(8.6 | y) « exp {hy — to)’To(y — to) } 

x exp {Je Dia mi [yit(ai'B + 64) — a(¢(zi' + 64))]} 
= exp {= (7 ~ to)/To(1 — to) + de Dhami lyit(Dir) — a(t(Di7)))} 

(2.6) 
donde y = (f’, 4’)' es un vector de (p +n)x1, con 6 = (6), ..., 6n) un vector de 

nx. Por otro lado, to = (80, 0)’ es un vector de (p +n)x1 y To una matriz de 

(p+n)x(p +n) que tiene la siguente forma 

Bo 0 

O (p?A)7t 
To = 

Finalmente D; = (2j, 1/)’ un vector de(p + n)x 1, con 1; un vector de n compo- 

nentes todos iguales a cero excepto en el lugar i-ésimo donde tiene un valor de 

uno. 

No en todos los casos se pueden hacer inferencias analiticas exactas basadas 

en (2.6), por lo que se requiere de aproximaciones alternativas como las discu- 

tidas en la Seccién 1.3. 

2.2.1 Analisis del Modelo 

Para hacer inferencias sobre la densidad final (2.6), las versiones del algoritmo de 

Metropolis- Hastings requieren de la especificacién de funciones de probabilidad 

de transicién g(- | -) (ver Seccién 1.3.4). 

En este trabajo se consideran dos elecciones particulares de funciones ¢(- | -); 

las cuales en Ja practica resultan muy comunes. 

La primera es 

aly” | y= NO 17. VG) ), 

donde + = (8,4). 

En este caso 9(y* | y) = ¢(y* — 7) y el procesos de Markov se conoce como 
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un proceso de Caminata Aleatoria. En este caso 

aly* fa) = min {PLD i} 
ply ly)’ 

La segunda eleccién es 

AY |N=NO LAVA) ), 

por lo que q(7* | y) = qo(7*). Este algoritmo se conoce como el algoritmo de 

Independencia con 

a(y* | y) = min {203 1} y 

wy) = plrviy) / a). 

En los dos casos anteriores 7 y V(¥) denotan una aproximacién a la media 

y a la matriz de varianzas-covarianzas de p(y | y), respectivamente. 

Es comin en estas situaciones utilizar la aproximacién asintdtica normal 

para p(y | y). A continuacién se analiza este problema con base en lo presentado 

por West (1985, Seccién 4). 

Siy ~ N(to, Tg), donde to y Tg? son conocidos, la distribucién final (2.6) 

sera unimodal cuando la verosimilitud (2.4) sea unimodal, lo cual ocurre la 

gran mayorifa de los casos de interés (ver Wedderburn 1976). En este caso las 

funciones de score y de informacién quedan definidas de la siguiente forma: 

1907) = Flog p(y | y, 27) 

= 2 Li mi lu — a! (t(Diy))] (Diy) D4] — Toly - to) 

G(y|y,0°) = -#za(y 1 y.07) = 

de {Di mi [a"(e(Din))(e(Dia))? = lye - a!(e(Din))] "(Di)] DiD]} + To 

44



En el caso en que ¢(-) sea el mapeo identidad 

or hye") = = [Som [yi — «(Di7)] o| — To(4 — to) (2.7) 
i=1 

1 Te 

Gi lye)=— {Semorivrypni} + To 
Ua 

= + D'A()D + To (2.8) 
o~ . 

donde A(¥) es una matriz diagonal con i-ésimo elemento mia" (Diy), i= 1,...,7, 

y D una matriz con i-ésimo renglén igual a D;. 

La moda de p(y | y, o*), ti, se puede calcular iterativamente como el limite 

del algoritmo gradiente de segundo orden, dado por 

her = Te FEE |e )o(re | ¥, 07). (2.9) 

Usando (2.7-2.9) se puede ver que 

a tra, 

neni = [pD/AGHID + To] [25D'AG)Z(8) + Toto] (210) 

donde Z(7,) es un vector (nx 1) con elementos 

Zila) = Div t (vi-@'(De] /e"(Diy) i= 1-0. 

Una vez obtenida la moda de p(y | y, 0”), ty, ésta se puede usar como una 

—1 como una aproximacién a la aproximacién a la E(y | y) y G(ti | y,o?) 

Var(y | y)- 
Para emplear el algoritmo anterior y obtener la moda t, se necesita partir 

de un valor inicial yo. Debe notarse que las recursiones (2.7-2.10) dependen de 

+ sdlo a través de 6; = D{-y, por lo que basta encontrar valores iniciales Gin para 

cadai==l,..,n (los cuales definen implicitamente un valor inicial yo). Dichos 

valores iniciales se pueden elegir como aquellos valores que maximizan, para 

cada i, la distribucién final obtenida al considerar como inicial la distribucién 

no informativa de Jeffreys para 6; (i = 1,....n). A continuacién se presentan 
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algunos de los desarrollos correspondientes para obtener este valor inicial. 

- Si y tiene una funcién de distribucién que pertenece a una famila expo- 

nencial con 6; y se considera una inicial de Jeffreys para 6;, es decir, 

\\ fl/2 

(64) « [-B (= Hgpie») 
= ja"(9;)['?. 

- Entonces, se puede ver que para los casos Normal, Gamma, Poisson y 

Binomial (ver Gutiérrez-Pena & Smith, 1997) 

(63) ax exp {k10; _- koa(6i)} 

con ky = ko = 0 para el caso Normal; ky = 0, kg = —1 para el caso Gamma; 

ky = 1/2, ko = 0 para el caso Poisson y ky = 1/2, k2 = 1 para el caso Binomial. 

De lo anterior se obtiene que 

(8; | yi) x exp {semi {yi0i — a(4,)]} exp {k16; — ka(8:)} 

= exp {6; (Btu: + 1) — (B+ 2) o(6,)} - (2.11) 

Se puede mostrar que la moda (6;) de 7(@; | yi) cumple con que 

WA yit ai 
6;) = —— a’(6i) +a 

o2ky oka 
ya . 

mi mi 

Resumiendo lo expuesto hasta ahora se tiene lo siguiente. 

    con a; = 

1. Una vez obtenida la moda (8:) de (2.11) y recordando que 6; = Diy, se 

puede tomar como valor inicial para el algoritmo gradiente de segundo orden 

un 7 definido implicitamente por 6; = Dio (¢ = 1,...,n). Sin embargo, como 

ya se mencion6 basta con encontrar los 6;'s para inicializar el algoritmo. 

2. Una vez elegido un valor inicial para el algoritmo gradiente se puede 

encontrar la moda t; de p(y [| y, o”) y consecuentemente se puede obtener una 

aproximacién de E(y | y) y Var(y | y)- 

3. Con la aproximacién de E(y | y) y Var(y | y) se esta en condiciones de 
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correr los algoritmos de Caminata Aleatoria o de Independencia. 

2.2.2 Estimacidén de la Superficie de Regresién 

Una aplicacién importante de las técnicas de regresién es la estimacién de la 

relacién funcional entre la variable de respuesta ¥ y las variables explicativas. 

En otras palabras, se desea hacer inferencia sobre el valor pz = p(z) =E(Y | X = 

z) en un punto dado z. 

De la Seccién 1.1.2, 7, se puede ver como nz = px (z)+ bz, donde p;(x) es 

la funcién simple que se utiliza para aproximar a nz. Se puede notar que si z 

no es un punto de disefio, que es el caso de interés, lo que se necesita es hacer 

inferencias acerca de dz. 

Por lo visto en la Seccidn 1.1.2, se sigue que la distribucién condicional de 

6, dado 6 es normal con 

E(6,/5) = ¢' R716 

y 

Var(6z|6) =p? — e’R'e, 

donde c = ¢(x) = p?(Ky(2,2;),...K (x, tn)’. 

Con lo anterior se pueden obtener muestras de la distribucién de 6 y con- 

secuentemente, muestras de la distribucién de yz, y a partir de éstas ultimas 

se pueden hacer inferencias sobre 7z. En particular se puede proponer un esti- 

mador de nz, fiz. Las propiedades de 7, dependeran fuertemente de la seleccién 

de la funcién de covarianza £* = pray, donde A) es una matriz con elementos 

K)(z,x;)(ver Seccién 1.1.2. y Seccién 2.2.1.), y de los valores de pry». 

La funcién de covarianza A) controla el grado de suavizamiento del esti- 

mador 7z. La siguiente forma Gaussiana estacionaria 

Ay(2,@) = exp{—r(2,#)'W"'(e,2)}, 2, %ER'OER* 

= M@a'W-e,a)}, 

con W una matriz de pesos, simétrica de r x r, ha sido usada por O’Hagan 

(1978,1992), entre otros. Esta forma Gaussiana produce estimadores suaves de 
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Nz infinitamente diferenciables. En las aplicaciones presentadas en este trabajo 

se empleard la siguiente forma particular de W, usada por Gutiérrez-Pefia y 

Smith (1998), 

W = Diag(2?, ..., 22), 

donde 
n-1 

a=(n-1)7* 0 rus, £0; 
I=1 

¥Y Z(1) S.. S Tm), denotan las estadisticas de orden de la j-ésima covariable 

(j =1,...,7). Este escalamiento resulta adecuado en muchos casos y produce 

inferencias que son invariantes bajo cambios de escala en las covariables. 

2.38 Comparacién de Modelos Lineales Generaliza- 

dos 

En esta seccién se extiende el enfoque semiparamétrico presentado en la Seccién 

1.2.2, al caso de los modelos lineales generalizados. 

Sea M = {M}1,..., Mx} un conjunto de modelos de regresién paramétricos. 

El problema es seleccionar uno de los modelos en M con fines predictivos, donde 

Mi = {pilyl8i), pi(Bi)} yeR, Bie R. 

En este caso 

Pilyli) = ply | 4(6:),07) 

pil Bi) = Nq,(Bilboi, Bos), 

donde p(y | 6(6:),07) = &(y,07/m) exp(m|yé ~ a(@)|/o7) denota una familia ex- 

ponencial y 6(@;) = t(h,(x)'B;) define tanto al predictor lineal como a la funcién 

liga. : 

Algunas ventajas de trabajar con el parametro candnico 6; en vez del parametro 

medio yz, es que tanto la verosimilitud como la distribucién inicial se pueden 

parametrizar en términos de 6;. Ademas, al asumir la liga canénica, bajo la cual 
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6; = n, , la funcién de verosimilitud posee ciertas propiedades de log-concavidad 

deseadas. 

El! enfoque semiparamétrico propuesto en esta tesis para el problema de 

selecci6n de modelos, considera éste como un problema de decisién con los 

siguientes elementos. 

Espacio de decisiones: 

Espacio de ’sucesos inciertos’: 

F = {n: nes una funcién suave sobre R"}. 

Distribucién inicial sobre F: 

(a). Condicional sobre 8 

a(z) ~ N(up(z), U*(z, 2) (Proceso Gaussiano) 

con 

wale) = h(a)’ 
U*(x, x) = pPAx 

es decir, dado 8 

n(x) = h(x)'6 + 6(2), donde 6(x) ~ N(0, pA). 

(b). 

B~ Na(bo,Z0) “Lo = Bg! 

Funci6n de utilidad sobre D x F: 

uM, n) =f logpe(uely)e(ueln(e=)) Ave 

con 

pilyely) = / pi(ye | Bi) pili Ly) 4, 
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la distribucién predictiva final de una observacién futura y., considerando el i- 

ésimo modelo. Aqui p(y.|n(z.)) representa un modelo de la familia exponencial 

natural. 

Por tanto la solucién al problema de decisién es la seleccién del modelo que 

maximice la utilidad esperada final. 

u(Mi) = Enty {u( Mi, 7) 

= Eny Uf log piysly )p(y-ln(2-)) dus] 

= flogpily+ly) Enyp(y-|n(z«)) dys 

— fiogpily-ly) po. (yely) dys 
(2.12) 

donde pi(y.|y) es la distribucién predictiva del i-ésimo modelo y pz. (y«|y) es 

la distribucién predictiva del modelo semi-paramétrico, asociado al punto z,.. 

Asi, el modelo M; sera preferido al modelo M; si y sdlo si 

u(M;) > u(M;). 

Se puede observar que la utilidad esperada final (2.12) depende del valor 

particular de x, para el cual se realice la prediccién. La pregunta en este punto 

es i qué valor de x. se debe usar? Gutiérrez-Pena (1997b) propone las siguientes 

opciones: 

(a) Seleccionar un valor de z, en la regién de interés (por ejemplo, 

seleccionar rz, = £, donde Z es el centroide de los puntos observados 

{x1,...,.¢n}), y usar entonces la correspondiente utilidad esperada. 

(b) Caleular la u(Af;) para cada uno de los valores observados x; (I = 

1, ..., 2) y usar el valor promedio de estas utilidades como un criterio 

para la seleccién de modelos. 

Hay que notar que los cdlculos necesarios para obtener las utilidades es- 

peradas (2.12) no se pueden realizar analiticamente, por lo que es necesario 

emplear métodos como los descritos en la Seccién 1.3. 

Para el calculo de las utilidades esperadas finales (2.12), es posible simu- 
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lar observaciones yo, y®, soe yl) de la distribucién predictiva final 

pz. (y-|n(z+)) de la siguiente manera: 

Dada una muestra {(6@), 6), wy (BOD, 6)} de la distribucién 

final p(, 62}, B® € R3, j =1,...,1M , dy € R; se pueden generar 

IM observaciones y? ~ plyeln(x.)), 7 = 1, 1M, donde p(y.|n(z,)) 

es un modelo de la familia exponencial con 

n(x.) = h(z.)'a) + 6), 

Se pueden entonces aproximar las utilidades esperadas finales a través del 

estimador de Monte Carlo 

IM 

a(M;) = (TM)? tog pi(y! ly). 
j=l 

El problema es que no se tienen expresiones analiticas para pi(y.{y). Por 

otra parte, no es factible, en términos practicos, utilizar el argumento anterior 

para aproximar p;(y.|y) via Monte Carlo. Una propuesta para soslayar este 

problema es utilizar una aproximacién analitica del tipo 

Balyely) = pily-lBi), 

donde Bj es la moda de la distribucién final correspondiente o el estimador de 

maxima verosimilitud. Dicha aproximacién seraé mas adecuada en la medida 

en que la dispersién de la distribucién final de 8; sea menor, lo cual ocurre 

conforme el tamafio de muetra aumenta. 

En el siguiente capitulo se ilustra la aplicacién del enfoque semiparamétrico 

para la comparacién de modelos de regresién lineal generalizados y se detalla 

el célculo de las utilidades esperadas (2.12). 

 



Capitulo 3 

Aplicaciones 

3.1 Ejemplo 1 

Los datos de la Tabla 3.1, tomados de Knuiman y Speed (1988), reflejan la 

relacién entre la duracién de la diabetes (medida en afios) y la retinopatia (una 

enfermedad de los ojos). La Tabla 3.1 también presenta los datos de un estudio 

previo. 

Tabla 3.1. Datos de diabetes-retinopatia, Knuiman y Speed (1988). 

  

  

Duracién de la Estudio previo. Estudio actual. 

Diabetes (en anos) | Presencia de Retinopatia | Presencia de Retinopatia 

Si No Si No 
0-2 17 215 46 290 
3-5 26 218 52 211 
6-8 39 137 44 134 

9-11 27 62 54 91 
12-14 35 36 38 53 

15-17 37 16 39 42 
18-20 26 13 23 23 
21+ 23 15 52 32           

Knuiman y Speed sugieren el uso de un modelo logistico definido por 

log (=) = By + BoX; + B3X7 = 1; (3.1) 
5 
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donde (71j, 72;) son las probabilidades de tener o no retinopatia para personas 

con tiempo de duracién de diabetes en la j-ésima categoria, y Xj es el vector 

de duraciones medias para los rangos especificados, dado por (1, 4, 7, 10, 13, 

16, 19, 24). 

Knuiman y Speed incorporan la informacién inicial a través de una dis- 

tribucién normal multivariada, con vector de medias y matriz de covarianza 

obtenidos de estimadores maximo verosimiles basados en los datos del estudio 

previo. Dichos estimadores estan dados por 

—3.17 638 
a A 

E(e)=| 0.33 |, Var(@)=10-*] -111 241 (3.2) 

—0.007 3.9 -0.9 0.04 

El analisis de la distribucién final obtenida a partir del modelo (3.1) y 

de la distribucién inicial N(89,Do) requiere de integracién numérica en tres 

dimensiones. En su lugar Knuiman y Speed optan por un andlisis aproximado 

basado en la aproximacién normal asintética para la distribucién final (ver 

Subseccién 1.3.1), y reportan las siguientes aproximaciones a la media final y a 

la matriz de covarianzas, respectivamente: 

~2.37 207 
~ A 

E(sly)={] 021 |,  Var(Bly)=107*} -36 8.1 

—0.004 12 ~03 0.01 

Dellaportas y Smith (1993) realizan un andlisis numérico Bayesiano del mo- 

delo (3.1), usando el muestreo de Gibbs, con lo que se evitan tanto la integracién 

numérica directa como el suponer normalidad aproximada para la distribucién 

final de los parametros del modelo. Después de correr el muestreo de Gibbs con 

150 iteraciones, donde en las iteraciones finales usaron una muestra de tamaio 

500, estos autores reportan las siguientes aproximaciones asociadas al vector de 
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medias y a la matriz de covarianzas. 

—2.36 201 

E(sly)=| 021 |, Var (6ly)=10~*} —38.7 7.9 

—0.004 12 0.3 0.01 

El analisis realizado por Dellaportas y Smith da soporte a la hipdtesis uti- 

lizada por Knuiman y Speed sobre la normalidad aproximada final, aunque las 

aproximaciones de estos tiltimos autores no ofrecen una validacién interna. Sin 

embargo, en muchas aplicaciones de modelos lineales generalizados, los tamafios 

de muestra son pequefos y no siempre se cuenta con informacidn inicial. En 

tales casos la hipétesis de normalidad asintética puede ser errénea. Ver, por 

ejemplo, Dellaportas y Smith (1993, Seccién 7). 

3.1.1 Analisis del Modelo Logistico Cuadratico via M-H. 

La informacién del estudio previo (Tabla 3.1) se modelé a través de una dis- 

tribucién normal multivariada N (bo, Bo’), para el vector #’ = (1, 82, Az) de 

pardmetros desconocidos. 

Retomando los desarrollos presentados en la Seccién 2.2, los valores de 

bo = E(9) y Bo! = Var(8) se obtuvieron de la siguiente forma: 

El programa M¢.F (ver Apéndice B) considera la distribucién 

final del vector 7’ = (6’, 6’), y obtiene una aproximacién de E(y|y) 

y la Var(y{fy). 

Para obtener resultados comparables con los de la seccién ante- 

rior, se consideré una inicial para el vector 6, con p” = Oy una inicial 

para el vector # con media cero y matriz de varianza-covarianza dada 

por 10000x1I, donde T es una matriz identidad. Con la especificacién 

anterior, y usando los datos del estudio previo se corrié el programa 

Mg.F, con lo cual se obtuvo una aproximacién a E(y) y Var(y) y, 

consecuentemente, una aproximacién de E(@) y de Var(). 

Después de 3 iteraciones del programa la convergencia era clara, 

lo cual era de esperarse por la propiedad de log-concavidad de la 
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funcién de verosimilitud. 

Las aproximaciones para el vector de medias y la matriz de co- 

varianzas que se obtuvieron fueron: 

-3.17 639.14 

bo= | 0.327 |, Bot'=10-*] —110.99 24.19 

—0.0068 3.89 0.943 0.0399 

Tal como se esperaba, estos estimadores esencialmente coinci- 

den con los estimadores de maxima verosimilitud reportados por 

Knuiman y Speed, ecuacién (3.2). 

Una vez especificada completamente la distribucién inicial del vector 8 como 

una normal multivariada N(8|b0,Bg*), haciendo p? = 0 y considerando la infor- 

macién del estudio actual (Tabla 3.1), se corrié el programa M¢.F nuevamente, 

obteniéndose los correspondientes valores iniciales para E(y|y) y Var(y|y). 

En particular se obtuvo 

—2.3651 206.859 

E(@ly)* 1 0.2077 |,Var(@ly)~10-*| —35.672 8.0899 

—0.00367 1.2228 —0.3082 0.01294 

(3.3) 

Los valores de E(y|y) y Var(y|y) se utilizaron como base para construir 

las funciones de probabilidad de transicién tanto para la versién de caminata 

aleatoria como para la de independencia, del algoritmo de Metropolis-Hastings 

(M-H) (ver Seccién 2.2.1). Para esto se crearon los programas M1.F y M2.F, 

los cuales implementan los algoritmos de caminata aleatoria e independencia, 

respectivamente (ver Apéndice B). 

Hay que aclarar que, para poder hacer inferencias, sélo es necesario correr 

alguna de las versiones del algoritmo de M-H, ya que, como se discutié en la 

Seccién 1.3.4, cada uno de los algoritmos contruye una cadena BY, wae 8, 

. , con espacio de estados R® y distribucién de equilibrio p(Bly). En esta 

aplicacién se presentan algunos resultados obtenidos con ambos algoritmos, sélo 
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con fines ilustrativos. En lo que resta de esta tesis sdlo se utilizara al algoritmo 

de caminata aleatoria y a éste se aludira cuando se hable del algoritmo de M-H. 

Ambos algoritmos se corrieron considerando muestran simuladas de tamaiio 

IM = 500 por un periodo de 850 iteraciones y se obtuvieron como resultados, 

en particular, dos muestras,{ a), wey penny y {6, wee ,gorM)} 

de la distribucién final p(@|y), con BME R23, Vi =1,2,..., 1M 
IND’ 

En la Tabla 3.2 se muestran los ajustes obtenidos con estas dos muestras. 

También se presenta e] ajuste realizado con S-plus contemplando toda la infor- 

macién de la Tabla 3.1. 

Se puede notar que los resultados de los dos algoritmos de M-H son parecidos 

y, como se esperaba, ambos son similares a los resultados obtenidos en S-plus ya 

que el ajuste en S-plus se realizé considerando toda la informacién de la Tabla 

3.1 (es decir, tomando en cuenta tanto la informacién del estudio previo como 

la del estudio actual). Este ultimo andlisis arroja resultados similares a los del 

analisis Bayesiano basado en una distribucién inicial localmente uniforme para 

£ y considerando todos los datos de la Tabla 3.1. 

En la Figura 3.1 se muestran las medias ergédicas de cada componente del 

vector 8’ = (1, Bo, 83) de parametros de regresién, obtenidos del algoritmo de 

caminata aleatoria (M-H). 

3.1.2 El modelo Semi-paramétrico. Comparacién de Modelos. 

En esta seccién se aplicara el enfoque semiparamétrico propuesto para el pro- 

blema de seleccién de modelos lineales generalizados (ver Seccién 2.3). 

Para el estudio de diabetes-retinopatia supdngase que se desean comparar 

los siguientes modelos: 

Mo : log 9) = Boo 

M,; log (2) = Bio + Bie 

Mo : log (Bt) = Bai + Booz + Bose” 
Mg : log (it) = Bar + Baox + Boaz” + Byqx® 

Mz : log (=) = Bar + Bare + Baga” + Bag + Basac* 
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Tabla 3.2. m1; observadas y estimadas 

  

  

          
  

  

  

    
  

  

    
  

  

    
  

Ti Algoritmo de Algoritmo de | Ajuste en S-plus 

Caminata Aleatoria | Independencia 

0.13690 0.10221 0.10390 0.09869 

0.19772 0.16793 0.16935 0.16601 

0.24720 0.25045 0.25141 0.25215 

0.37241 0.34126 0.34140 0.34730 

0.41759 0.42894 0.42860 0.43894 

0.48148 0.50452 0.50360 0.51731 
0.50000 0.56340 0.56263 0.57768 

0.61905 0.62395 0.62327 0.63707 

Devianza 2.73714E-02 2.54892E-02 3.60394E-02 

a fe 
2 i. 
G * EL 

8 
8) f 

i 7 
C7 me acc we aco 

i 
e   WO. DE PERACIONES 

  

Figura 3.1: Medias ergédicas de 81, B2 y 83. 
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De acuerdo con lo presentado en la Seccién 2.3, la solucién al problema de 

decisién es la seleccién del modelo que maximice la utilidad esperada final: 

a(Mi) = flog pilysly) Enlyp(y-ln(z«)) dys (3.4) 
= flogpi(ysly) pe.(yeln(a.)) dys 

donde p;(y«]y) es la distribucién predictiva del i-ésimo modelo y pz, (y.|n(z.)) 

es la distrubucién predictiva del modelo semi-paramétrico, asociado al punto 

Eee 

Para efectos del ejemplo se consideraron las siguientes especificaciones: 

2, =#£=11.75, p?=0.7,0=10 y 

Hh = h(x.)'B = 61 + Bot + Bz" 

De acuerdo a lo discutido en la Seccién 2.3, para el cdlculo de las utilidades 

esperadas finales (3.4), se simularon JM = 1000 observaciones de p(y.|n(z.)) y 

las utilidades esperadas finales se pueden aproximar a través de la aproximacién 

de Monte Carlo 
IM _ 

a(M)=(M)71 So tog pi(y?14:), 
j=l 

donde Bi es el estimador de maxima verosimilitud asociado al modelo i-ésimo. 

Los cdlculos de las utilidades esperadas finales para cada modelo se re 

alizaron con rutinas en S-plus (ver Apéndice B). La Tabla 3.3 muestra las 

utilidades esperadas finales para cada uno de los modelos considerados. 

Tabla3.3. Utilidades esperadas finales u(M;). 

  

Modelo Mo M, Mo Ms Mz, --| Semiparamétrico 

C. Aleatoria | -9.20 | -5.484 | -4.989 | -4.984 | -4.994 -4.984 
  

                
  

Se puede notar que el modelo M3 es el mejor modelo y que en términos del 

poder predictivo los modelos Mo y M3 son equivalentes. 

El modelo semipardmetrico ofrece un punto de referencia a partir del cual se 

puede no sdlo juzgar qué modelo es el mejor, sino también qué tan lejos se esta 
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del modelo ‘verdadero’, comparando las utilidades de los otros modelos con la 

utilidad asociada al modelo semiparamétrico. 

La Tabla 3.4 y la Figura 3.2 muestran el ajuste obtenido con el modelo 

semiparamétrico a los datos de diabetes-retinopatia. 

Estimacién de la curva de Regresi6én. 

Como se mencioné6 anteriormente, una aplicacién importante de las técnicas de 

regresién es la estimacién de la relacién funcional entre la variable de respuesta 

Y y la variable explicativa X. En otras palabras, se desea hacer inferencia sobre 

el valor de my = 7(z) = E(Y | X =z) en un punto dado z. 

Para ilustrar todos los conceptos asociados con la estimacién de las mj, 

y de acuerdo con lo discutido en la Seccién 2.2.2, se consideraron 20 puntos 

equidistantes xj, j = 1,...,20 en el intervalo [ 0.5, 26 ] y se obtuvieron las 

correspondientes 71; de la siguiente manera: 

Asumiendo valores de p* = 0.7 y \ = 0.37, se obtuvo una mues- 

tra de la distribucién final 

ply), {y®, 42), tees imy\ con 7 eR? +8 y¥i=1,2,... 

, 1M, correspondiente a las corridas del algoritmo de M-H (caminata 

aleatoria). 

Se creé el programa Predic.F (ver Apéndice B) con el cual se 

generaron los correspondientes estimadores de 6;, ba, asociados a 

cada uno de los vectores de las muestras obtenidas. 

Para cada vector yt ,i=1,...,M en la muestra, se calculé 

nf = 21,89 +8 = ch, Vj = 1,20 

donde x4 = (1,2;,23), 6 ¢ RS, 6 € R, y = (8, 6H) y 

Cj = (24, 1) un vector de (3+ 1)x1 

El estimador de nz, para cada punto z, se obtuvo a través de la 
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Tabla 3.4. Ajuste obtenido a los datos de diabetes-retinopatia 

  

  

        
  

  

  

71; observadas Modelo Ajuste en S-plus 

Semiparamétrico 

0.13690 0.13239 0.09869 

0.19772 0.19609 0.16601 
0.24720 0.24367 0.25215 

0.37241 0.37248 0.34730 
0.41759 0.42155 0.43894 
0.48148 0.48257 0.51731 
0.50000 0.50553 0.57768 

0.61905 0.63752 0.63707 

Devianza 0.001054 3.60394E-02 
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Figura 3.2. Figura (A).Linea punteada.- ajuste obtenidos con el modelo 

Semiparamétrico. Linea continua.- ajuste obtenido con S-plus, Figura 

(B).Bandas obtenidas con el modelo semiparamétrico 
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aproximacién de Monte Carlo: 

aA _ M ; 

fiz = E(nely) & (EM)! So 9. 

Finalmente, las predicciones de 71; se obtuvieron como: 

Ma = 

La Tabla 3.5 presenta las predicciones de las 7); asociadas a los 20 puntos en 

el intervalo | 0.5, 26 ], considerando Metropolis-Hastigs y las correspondientes 

predicciones obtenidas en S-plus. 

Tabla 3.5. Predicciones de 20 puntos en el intervalo [0.5 26] 

exp(Hx) 
1+ exp(jx) 

  

  

      

Modelo S-plus 

Semiparamétrico 

0.112719057 0.08960991 

0.163071385 0.11537476 

0,188230745 0.14557843 
0.199441333 0.17996259 
0.221385093 0.21795015 
0.255267216 0.25867566 
0.309912529 0.30106442 
0.366796643 0.34394445 

0.396836143 0.38616622 

0.412732774 0.42670507 

0.440755789 0.46472916 

0.469815078 0.49962777 
0.495567411 0.53100524 

0.504744883 0.55865113 

0,523423257 0.58249859 

0.590447055 0.60258033 
0.647911456 0.61898864 

0.646476911 0.63184222 

0.637330879 0.64125994 

0.633744215 0.64734433 
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3.2 Ejemplo 2 

Los datos para este ejemplo se tomaron de Lee (1980). A 51 pacientes adultos 

con cierto tipo de leucemia se les sometiéd a un nuevo tratamiento. Al final 

del tratamiento a cada paciente se le evalué de la siguiente manera: 1.- si el 

paciente habia respondido al tratamiento, 0.- en otro caso. Las siguientes seis 

variables pre-tratamiento fueron evaluadas para cada paciente: 

1. Edad en afios, al inicio del tratamiento, (x1). 

2. Porcentaje diferencial de mancha de blastocitos, (x9). 

3. Porcentaje de leucemia medular absoluta infiltrada, (x3). 

4. Indice etiquetado de celulas de leucemia medular ésea, (x4). 

5. Blastocitos absolutos, (x5). 

6. Temperatura mas alta presentada al inicio del tratamiento, (xg). 

Los datos se presentan en la Tabla 1 del Apéndice A. El objetivo principal es 

establecer el pronéstico significativo de las variables pre-tratamiento, es decir, 

cuales (si hay alguna) de estas variables son predictores de la respuesta de los 

pacientes al tratamiento. Un anélisis tradicional se presenta en Everitt (1996). 

3.2.1 Analisis del Modelo 

Dado que en este ejemplo no se dispone de informacidn inicial, se especificé la 

distribucién inicial del vector 6’ = (G1, 82, 83, Ba, Bs, 86, Br) como una normal 

multivariada N(8|60,Bg*), con 6) = Oy Bo! = 10000xI, donde 0 es un vector 

en R’ de ceros y I es la matriz identidad de 7x7. 

Para obtener resultados comparables con los expuestos en Everitt (1996) 

(los cuales fueron obtenidos usando S-plus), se consideré una distribucién inicial 

para el vector 6 con p” = 0. Con la informacién de la. Tabla 1 (ver Apéndice A), 

se corrié el programa M@.F, obteniéndose los correspondientes valores iniciales 

para E(y|y) y Var(y] y). Estos valores se utilizaron como base para correr el 

algoritmo de M-H. 
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E] algoritmo de M-H se corrié considerando muestras simuladas de tamaiio 

IM = 1000 por un periodo de 1000 iteraciones y se obtuvo como resultados, en 

particular, una muestra de la distribucién final p(B |y), {a, BQ), . ala} ; 

con BOER Vi=1,2,.., 0M. 

En la Tabla 3.6 se muestran los ajustes obtenidos con esta muestra. También 

se presenta el ajuste realizado con S-plus. 

Tabla 3.6. x1; estimadas. Dev. de S-plus=29.28, Dev. de M-H=39.39 

  

  

Resp. | M-H | S-plus | Resp. | M-H | S-plus | Resp. | M-H | S-plus 

1 0.5318 | 0.5132 0 0.2115 | 0.2134 0 0.0853 | 0.0989 

1 0.6804 | 0.6235 1 0.9309 | 0.9300 | O** | 0.6680 | 0.6803 
1 0.9669 | 0.9622 | 1** | 0.3446] 0.3501 0 0.0043 | 0.0050 

1 0.9747 | 0.9685 0 0.0619 | 0.0675 0 0.0404 | 0.0513 
1 0.9186 | 0.9042 0 0.0034 | 0.0029 0 0.0477 | 0.0518 
0 0.2188 | 0.1860 0 0.0198 ; 0.0236 1 0.9705 | 0.9751 

1 0.9989 | 0.9984 0 0.2214 ; 0.2124 0 0.0016 | 0.0019 

1 0.8197 | 0.7753 1 0.9646 | 0.9594 0 0.1879 | 0.1931 

1 0.5154 | 0.4883 1 0.6603 | 0.6631 0 0.0154 | 0.0203 

O** | 0.6454 | 0.6317 | O** | 0.5748 | 0.5743 1** | 0.4568 | 0.4838 

1 0.8018 | 0.7788 | OF* | 0.5737] 0.5672 0 0.0011 | 0.0014 
1 0.8851 | 0.8783 1 0.9143 | 0.91049 0 0.0138 | 0.0119 

o** =| 0.5135 | 0.5307 0 0.3528 | 0.3637 1** | 0.0535 | 0.0578 

1 0.9515 | 0.9450 1 0.6936 | 0.6823 | O** | 0.5626 | 0.5992 
O** | 0.5167 | 0.4447 | O** | 0.7467 | 0.7073 1 0.7853 | 0.7923 

1 0.9383 | 0.9356 0 0.0618 {| 0.0659 | 1** | 0.1942 | 0.2135 
1 0.8098 | 0.7982 0 0.0002 | 0.0002 | 0 0.0926 | 0.1061                       

Se puede ver que los resultados obtenidos con M-H son parecidos a los 

obtenidos con S-plus, esto debido a que el andlisis Bayesiano (realizado hasta 

el momento) no incorpora mas informacién inicial que la contenida en los datos 

de la Tabla 1 (Apéndice A). También hay que notar que con el ajuste anterior 

se tienen 12 pacientes mal clasificados, los cuales son marcados con (**) en la 

Tabla 3.6. 

63



3.2.2. El modelo Semiparamétrico 

La especificacién del modelo semiparamétrico se realizé asumiendo valores de 

p? = 3.0, A=0.37  y 

BB = h(z-)'B = 61 + Bort + Paro + Bars + Baza + Bers + Brae. 

Con la especificacién anterior se corrié6 el programa M1.F considerando 

muestras simuladas de tamafio JM = 1000 por un periodo de 1000 iteraciones y 

se obtuvo una muestra de la distribucién final platy), (7, yo, yum 

con nyt} eR’ +5! vi = 1,2,..., 1M, correspondiente a las corridas del algoritmo 

de M-H (caminata aleatoria). 

En la Tabla 3.7 se muestra el ajuste obtenido con el modelo semiparamétrico. 

Tabla 3.7. Ajuste del modelo semiparamétrico. Devianza=18.4952 

  

  

Resp. M-H Resp. M-H Resp. M-H 

1 0.707203362 0 0.120002898 0 0.065511244 | 
1 0.846114716 1 0.9476202 0 0.371197208 
1 0.974881546 1 0.621563626 0 0.003294286 
1 0.982000092 0 0.043846909 0 0,033101981 
} 0.936443307 0 0.00291224 0 0.032778988 

0 0.143497487 0 0.012556306 1 0.98637761 
1 0.99935228 0 0.153951557 0 0.001198876 
1 0.8893024 L 0.977025649 0 0.139225737 
1 0.709591155 1 0.828283559 0 0.012064559 
0 0.344583312 0 0.298549508 1 0.724256734 
1 0.862679 103 0 0.319672427 0 0.000987743 
1 0.923279188 1 0.935604892 0 0.009009874 
0 0.282644602 0 0.210552434 | 1* | 0.353179251 

1 0.968782406 1 0.828361983 0 0.329454974 
0 0.323306006 0 0.482480736 | 1 0.880785054 
1 0.956650425 0 0.052901616 1 0.523495339 
1 0.886659601 0 0.000185707 0 0.070322167               
  

Hay que notar que el ajuste obtenido con el modelo semiparamétrico es, por 

mucho, mejor que el obtenido con S-plus. Mientras que con el ajuste de S-plus 

se tienen 13 malas clasificaciones, con el ajuste del modelo semiparamétrico se 

puede lograr tener tan sélo una mala clasificacién, correspondiente al paciente 
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50 (observacién marcada con * ; en la Tabla 3.7). Sin embargo, si se realiza 

un andlisis usual clasico se puede ver que la observacién 50 est4 asociada a un 

posible dato atipico (ver Everitt, 1996). 

3.2.3 Comparacién de Modelos 

Para el estudio de leucemia supdngase que se desean comparar los 64 modelos 

obtenidos al considerar todas las posibles regresiones. 

Para el clculo de las utilidades esperadas finales de cada modelo se consi- 

deraron las siguientes especificaciones: 

Ze = E = (1, 49.86275, 65.9418, 58.19608, 9.803922, 9.368627, 996.1373)’ 

p? = 3.0, A = 0.37 y 

up = h(2.)'8 = #8 

La Tabla 3.8 muestra las utilidades esperadas finales para cada uno de los 

posibles modelos. Se puede observar que el modelo que contiene las covariables 

21,24, y zg es el mejor modelo. Ademés, el resto de los modelos se pueden 

comparar entre si, de acuerdo a su utilidad esperada final.



Tabla 3.8. Utilidades esperadas finales, u( Mi). 
  

  

              

Modelo | u(Mi) Modelo u( Mi) Modelo u(Mi) 

ry —22.98% | ayrorg —22.94 £1 29L3L5 -23.00 

© —23.03 ©yr9rg, —22.94 Z1LoTgTrg -22.87 

x3 —23.01 24A{LILS —22.97 Z{L3ar4ars -22,89 

@4 —23.13, | x 2026 —22.86 21 L3L4r6 -22.57 

x5 —23.23 HE I3T4 —22.94 L1{LZLHLG -22.81 

xg 22.94% | xirar5 —22.94 © LAL5LQ -22.92 

2129 —22.94 242326 —22.86 Dp Lqrsxeg -22.35* 

£123 —22.92 TyL4T5 —23.03 LQLZLALG -23.00 

@124 —22.99 ayeqxg | —22.34% 2QLZL4TG -22.37 

£1x5 —23.04 E1T5zG —22.86 LQLZL5LG -22.98 

£156 —22.90 rorgzr4 —23.09 LOL4T LE -22.42 

x23 —23.01 ©Qr3r5 —23.10 L3ZL4LELGE -22.39 

rong —23.10 TQUZzG —22.92 EAU ELITE -22.42 

©9z5 —23.13 EQu4grs —2304 E{LQLZL ALS -22.92 

rQxG —22.92 xQr4qxg —22.4 ©) LILZL ALG -22.58 

rgr4 —23.09 xoxrsxrg —22.9 ©) X9L3L5zG -22.96 

2325 —23.10 @gr4r5 ~23.00 H1{LQLATsTG -2246 

r3r6 —22.92 23x4xr6 —22.36 © L3ZL4T5LG -22.53 

Lars —23.16 T3X5zE 22.94 EQUZL4L5TG -22.40 

r4rg 22.54% | xar5r6 —22.53 | xyroxrgrqrgxg | -22.53 

B5x6 —22.95 | xjxex3x4 | —22.97 
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3.3. Ejemplo 3 

Considere el siguiente modelo lineal generalizado 

log(#) = Bo + Piz + Boxe + axa (3.5) 

donde la variable de respuesta Y tiene una distribucién Poisson con media p. 

Las observaciones de las covariables X se presentan en la Tabla 3.9, y fueron 

tomadas de Qian, ef. al (1996). Los valores de Y se simularon de una dis- 

tribucién Poisson con media la especificada por el modelo (3.5) y parametro 

6 € R4 definido por 8’ = (0, 81, 82, 63) = (2, 1, 0.5, 0.35). 

Tabla 3.9. Tabla de covariables 
  

Y |x, =z 3 Y jay =z x3 

12 | 0.412 | 0.284 | 0.97 | 352] 1.15 | 1.045 | 0.906 

23 | 0.805 | 0.296 | 1.082 | 41 | 0.982 | 0.948 | 0.221 

18 | 0.485 | 0.23 | 0.743 } 37° | 0.734 | 1.042 | 0.711 

18 | 0.235 | 0.173 } 1.038 | 26 | 0.628 | 0.924 | 0.833 

14 | 0.224 | 0.16 | 0.796 | 39 | 0.944 | 0.985 | 0.731 

6 | 0.31 | 0.136 | 0.832 | 26 | 0.562 | 0.938 | 0.36 

5 | 0.262 | 0.285 | 0.387 | 28 | 0.993 | 0.51 | 0.469 

12 | 0.51 | 0.103 | 0.436 | 19 | 0.784 | 0.577 | 0.404 

22 | 0.614 | 0.208 | 0.88 | 32 | 0.754 | 0.559 | 1.031 

10 | 0.453 | 0.204 | 0.224 } 28 | 0.964 |] 0.53 | 0.742 

11 | 0.095 | 0.197 | 0.67 | 22 | 0.729 | 0.502 | 0.711 

28 | 0.841 | 0.533 | 0.531 | 37 | 1.13 | 0.559 | 0.92 

27 | 0.484 | 0.885 | 0.83 | 34 | 0.896 | 0.515 | 1.169 

11 | 0.249 | 0.969 | 0.108 | 30 | 0.672 | 0.54 | 1.032 

17 | 0.443 | 0.949 | 0.363 | 44 | 1.484 | 0.51 | 0.358 

28 | 0.594 | 0.948 | 1.195 | 34 | 0.931 | 0.533 | 0.355 

37 | 0.541 | 0.959 | 1.147 [10 | 0.566 | 0.5 0.653 

23 | 0.464 | 1.003 | 0.564 | 36 0.841 | 0.533 | 0.531 

  

                    

Supdngase que se desean comparar los 7 modelos asociados. Para el calculo 

de las utilidades esperadas finales de cada modelo se consideraron las siguientes 
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especificaciones: 

Zx = E = (1, 0.6601389, 0.5770, 0.69258330)’ 

p? = 2.8, A=037 y 

ug = h(2.)'6 = 2'6 

Procediendo de manera similar que en los ejemplos anteriores, se corrieron 

los programas M¢.1, M1.F y Predic.F. Con ayuda de S-plus se caleularon las 

utilidades esperadas finales para cada modelo las cuales se presentan en la Tabla 

3.10. 

A partir de la Tabla 3.10 se puede decir que la mejor seleccién, en términos 

predictivos, es elegir el modelo que contiene las tres covariables 21, x2, y 23. 

Esto era de esperarse ya que los datos se simularon directamente del modelo 

(3.5) con 8 € R* definido por 8’ = (fo, 61, 62,83) = (2, 1, 0.5, 0.35). 

Tabla 3.10. Utilidades esperadas finales. 

  

Modelo | u(M;) 
  

£1 -157.03 

x2 -155.33 

r3 -153.59 

@12rQ -158.59 

zy4z3 | -157.67 

xorg | -155.72 

xz1xr9x%3 | -153.58         
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Capitulo 4 

Conclusiones 

Las técnicas de regresién usuales proponen alguna forma paramétrica para el 

predictor y proceden a-analizar el modelo resultante como si éste fuera el ver- 

dadero, sin tomar en cuenta la discrepancia entre la forma real y el predictor 

parameétrico que consideran. Uno de los objetivos de este trabajo era describir 

las técnicas de regresién usuales en el contexto de los amados modelos lineales 

generalizados y analizar la discrepancia mencionada anteriormente. A este res- 

pecto, en el Capitulo 1 se especificd un modelo alternativo semiparamétrico en 

el caso de regresién normal y en el Capitulo 2 se extendiéd su andlisis al caso de 

los modelos lineales generalizados. 

Las inferencias cldsicas para modelos lineales generalizados se basan en la 

estimacién de los parametros y las propiedades distribucionales de los esti- 

madores. Los modelos de la familia exponencial poseen ciertas propiedades de 

convexidad que en muchas casos garantiza la existencia y unicidad de los es- 

timadores de maxima verosimilitud. Sin embargo, en general la maximizacién 

_de la verosimilitud requiere de métodos numéricos. Por otro lado, los métodos 

de Monte Carlo via Cadenas de Markov proporcionan una forma relativamente 

sencilla de hacer inferencias Bayesianas para una clase amplia de modelos, in- 

cluyendo los lineales generalizados. En el Capftulo 1 de este trabajo se revisaron 

dichos métodos y, en particular, en el Capitulo 2 se analizé la implementacién 

del algoritmo de Metropolis-Hastings. 

En el Capitulo 3 se ilustré el analisis del modelo semiparamétrico y se pudo 
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observar que los ajustes fueron, por mucho, mejores que los obtenidos en S-plus. 

En este punto hay que valorar y notar que para el analisis del modelo semi- 

paramétrico fue necesario implementar el algoritmo de Metropolis-Hastings, en 

el que se simularon varias cadenas de Markov de paramétros de altas dimen- 

siones. En términos practicos esto significa el uso de grandes recursos computa- 

cionales, lo que en principio no deberia de presentar ningin problema debido 

al avance actual de estos recursos. 

Otro de los objetivos de este trabajo era proponer un enfoque predictivo, 

basado en el modelo semiparamétrico, para la seleccién de modelos lineales gene- 

ralizados. Para esto, en el Capitulo 1 se presenté el problema de comparacién 

de modelos y se discutieron algunas soluciones que existen en la literatura, 

esencialmente basadas en el andlisis de los Factores de Bayes y considerando 

el llamado enfoque M-cerrado. También se mencionaron las limitaciones de 

tales soluciones. En este trabajo se analizé el problema de comparacién de 

modelos desde un punto de vista Bayesiano usando la teoria de decisiones, 

considerando funciones de utilidad basadas en las distribuciones predictivas 

correspondientes. Con respecto a este punto, se pudo observar que el considerar 

un enfoque predictivo semiparamétrico usando la teoria de decisiones permite, 

por un lado, proponer una clase mas amplia de modelos en la comparacion, y por 

otro, evitar las restricciones de los Factores de Bayes y/o el asumir un enfoque 

M-cerrado. En particular, el enfoque propuesto permite el uso de distribuciones 

iniciales impropias para los pardmetros de los modelos bajo comparacién. 

Como puede observarse, en este trabajo solamente se consideré la especifi- 

cacién del modelo semiparamétrico con valores conocidos de los parametros de 

‘suavizamiento’, p* y 9, y del parametro de dispersién, 7°. Resta abordar el 

caso més general en el cual estos pardmetros son parcial o totalmente descono- 

cidos. A este respecto, cabe mencionar que en Gutiérrez-Peha y Smith (1998) 

se hace un andlisis del modelo de regresién generalizado, usando el muestreo de 

Gibbs, donde se consideran desconocidos los parametros antes mencionados. La 

importancia de desarrollar un trabajo de esta naturaleza radica en el hecho de 

que en la practica usualmente se desconocen estos parametros. En este sentido, 
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la combinacidén de otras técnicas de Monte Carlo via Cadenas de Markov con 

el algoritmo bdsico de Metripolos-Hastings utilizado en este trabajo, permitirfa 

una simulacién mas eficiente. 

Otras alternativas para seguir investigando, relacionadas con el tema de esta 

tesis, incluyen el andlisis y comparacién de modelos para datos categéricos. 

Los desarrollos presentados en este trabajo sdlo consideran modelos lineales 

generalizados. Por lo tanto, surge de manera natural la posibilidad de trabajar 

con modelos no lineales, los cuales son aplicados, por ejemplo, en el 4mbito 

actuarial o en la investigacién farmaco-cinética. 

Estos son solamente algunos temas de investigacién que se podrian abordar 

a partir del andlisis Bayesiano de modelos lineales generalizados presentado 

en este trabajo. Sin embargo, en el andlisis de cualquier modelo estadistico 

siempre existiran nuevas Kneas de investigacién, dependiendo del 4rea en la que 

se trabaje. 

71



Apéndice A 

Tabla 1. Datos de 51 pacientes con cierto tipo de leucemia 

  

Respuesta | 21 z2Q £3 x4 r5 rg 

1.0 20.0 | 78.0 | 39.0 | 7.0 | 0.6 | 990.0 

1.0 25.0 | 64.0 | 61.0 | 16.0 | 35.0 | 1030.0 

1.0 26.0 | 61.0 | 55.0 | 12.0] 7.5 | 982.0 

1.0 26.0 | 64.0 | 64.0 | 16.0 | 21.0 | 1000.0 

1.0 27.0 | 95.0 | 95.0 | 6.0 | 7.5 | 980.0 

0.0 27.0 | 80.0 | 640} 8.0 | 0.6 | 1010.0 

1.0 ° | 28.0 | 88.0 | 88.0 | 20.0 | 4.8 | 986.0 

1.0 28.0 | 70.0 } 70.0 | 14.0 | 10.0 | 1010.0 

1.0 31.0 | 72.0 | 72.0 | 5.0 | 2.3 | 988.0 

0.0 33.0 | 58.0 | 58.0] 7.0 | 5.7 | 986.0 

1.0 33.0 | 92.0 | 92.0 | 5.0 | 2.6 | 980.0 

1.0 33.0 | 42.0 | 38.0 | 12.0 | 2.5 | 984.0 

0.0 34.0 | 26.0 | 26.0{ 7.0 | 7.0 | 982.0 

1.0 36.0 | 55.0 | 55.0 | 14.0 1 4.5 | 986.0 

0.0 37.0 | 71.0 | 71.0 | 15.0 | 4.4 | 1020.0 

1.0 40.0 | 91.0 | 91.0] 9.0 | 35.0 | 986.0 
10 40.0 | 52.0 | 49.0 | 12.0 | 2.1 | 988.0 
0.0 43.0 | 74.0 | 63.0 | 4.0 |] 0.1 986.0 

1.0 45.0 | 78.0 | 47.0) 14.0] 4.2 | 980.0 

1.0 45.0 | 60.0 | 36.0 | 10.0] 0.6 | 992.0 

0.0 45.0 | 82.0 | 32.0 | 10.0 | 28.1 | 1016.0 

0.0 45.0 | 79.0 | 79.0) 4.0 1.1 | 1030.0 

0.0 47.0 | 56.0 | 28.0 | 2.0 | 0.9 | 990.0 

0.0 48.0 | 60.0 | 54.0 | 10.0 | 2.2 | 1002.0 

  

                
  

72



  

  

  

Respuesta | 21 x2 x3 w4 5 x6 

1.0 50.0 | 83.0 | 66.0 | 19.0} 11.6 | 996.0 

1.0 50.0 | 36.0 | 32.0 | 140] 4.5 992.0 

0.0 51.0 | 88.0 | 70.0] 80 |] 0.5 982.0 

0.0 52.0 } 87.0 | 87.0} 7.0 | 10.3 | 986.0 

1.0 53.0 | 75.0 | 68.0} 13.0] 2.3 980.0 

0.0 53.0 | 65.0 | 65.0 | 6.0 | 2.3 982.0 

1.0 56.0 | 97.0 | 92.0 | 10.0} 16.0 | 992.0 

0.0 57.0 | 87.0 | 83.0 | 19.0 | 21.6 | 1020.0 

0.0 59.0 | 45.0 | 45.0] 8.0 11 999.0 

0.0 59.0 | 36.0 | 34.0 | 5.0 0.0 | 1038.0 

0.0 60.0 | 39.0 | 33.0 | 7.0 0.9 988.0 

0.0 60.0 | 76.0 | 53.0] 12.04 0.4 982.0 

0.0 61.0 | 46.0 | 37.0 | 4.0 1.4 | 1006.0 

0.0 61.0 | 39.0] 80 | 80] 03 990.0 

0.0 61.0 | 90.0 | 90.0; 10] 9.9 990.0 

1.0 62.0 | 84.0 | 84.0 | 19.0 | 115.0 | 1020.0 

0.0 ~ | 63.0} 42.0/27.0! 5.0 | 0.3 | 1014.0 

0.0 65.0 | 75.0 | 75.0 | 10.0 | 20.0 | 1004.0 

0.0 71.0 | 44.0 | 22.0} 6.0] 0.3 990.0 

1.0 71.0 | 63.0 | 63.0 | 11.0] 10.0 | 986.0 

0.0 73.0 | 33.0 | 33.0 | 4.0 0.5 | 1010.0 

0.0 73.0 | 93.0 | 84.0 | 6.0 | 38.00 | 1020.0 

1.0 74.0 | 58.0 | 58.0 | 10.0} 2.4 | 1002.0 

0.0 74.0 | 32.0 | 30.0 | 16.0] 6.7 | 988.0 

1.0 75.0 } 60.0 | 60.01 17.0] 82 990.0 

1.0 77.0 | 69.0 | 69.0 | 9.0 15 986.0 

0.0 80.0 | 73.0 | 73.0 | 7.0 1.5 986.0               

Tabla 1. Continuacién ... 
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Apéndice B 

Programas en S-plus. 

Como una forma de ejemplificar los programas en S-plus, usados para el cdlculo 

de las utilidades esperadas, se presentan los correspondientes al ejemplo 1. 

#Programa ejemplol.plu 

# Ajuste de un modelo logistico para los datos de diabetes-retinopatia 

ejemplol.dat_read. table(” a:/basel.prn” ,col.names=c(” res”,” ps”,” inter”,”x_1”,”x2”)) 

ejemplol.fit.glm(res~ x_1+x_2,data=ejemplol.dat,family=binomial) 

#Programa modelo0.txt 

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 0 

IM.1000 

# tamano de muestra simulado 

cov0-c(1,1,1,1,1,1,1,1) 

ajuste0_glim(cov0,exitos,ensayos,error=” binomial” ,link=” logit” ,intercept=F) 

#fajuste en S-plus del modelo 0 

mu. modelo_exp(ajuste0Scoef)/(1.0-+-exp(ajuste0Scoef) ) 

ynui_scan("d:/yui.ca”) 

mui_exp(ynui.ca)/(1.0 + exp(ynui.ca) ) 

# obtencion de las IM mui simuladas asociadas al punto xbarra 

yi.starrbinom(1000,91,mui) 

storage. mode(yi-star)” integer” 

predictiva.dbinom(yi.star,91,mu.modelo) 
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u_log(predictiva) 

u0_mean(u) 

  

#Programa modelol.txt 

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelol 

#1M_1000 

#tamano de muestra simulado 

ajustel_glm(res~ x_1,data=ejemplo1.dat,family=binomial) 

#fajuste en S-plus del modelo 1 

xbarra_c(1.0, 11.75) 

nu.modelo_xbarra%*%ajustel $coefficients 

mu. modelo_exp(nu. modelo) /(1.0+-exp(nu.modelo)) 

#ynui_scan(” d:/yui.ca” ) 

#mui-exp(ynui.ca)/(1.0 + exp(ynui.ca) ) 

# obtencion de las IM mui simuladas asociadas al punto xbarra 

#yi.star rbinom(1000,91, mui) 

#storage.mode(yi.star}_” integer” 

predictiva_dbinom(yi.star,91,mu.modelo) 

ulog(predictiva) 

ul_mean(u) 

  

#Programa modelo2.txt 

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 2 

##1M_1000 

#tamato de muestra simulado 

ajuste2_glm(res~x_1+ x_2,data=ejemplol.dat,family=binomial) 

#tajuste en S-plus del modelo 2 , 

xbarra.c(1.0, 11.75,138.0625) 

nu.modelo_xbarra%*%ajuste2Scoefficients 

mu.modelo_exp(nu.modelo)/(1.0-+exp(nu.modelo)) 

#ynui_scan(”d:/yui.ca”) 
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#mui-exp(ynui.ca)/(1.0 + exp(ynui.ca) ) 

# obtencion de las IM mui simuladas asociadas al punto xbarra 

#yi.star_ rbinom(1000,91,mui) 

#storage.mode(yi.star)_’ integer” 

predictiva_dbinom(yi.star,91,mu.modelo) 

u_log(predictiva) 

u2_mean(u) 

#Programa modelo3.txt 

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 3 

#1M_1000 

#tamafio de muestra simulado 

ajuste3_glm(res~ x-1+x_2+x_3,data=ejemplol.dat,family=binomial) 

#ajuste en S-plus del modelo 3 

xbarra.c(1.0, 11.75,138.0625,1622.234375) 

nu.modelo_xbarra%*%ajuste3 $coefficients 

mu. modelo_exp(nu.modelo)/(1.0+exp(nu.modelo)) 

#ynui-_scan("d:/yui.ca” ) 

#mui_exp(ynui.ca)/(1.0 + exp(ynui.ca) ) 

# obtencion de las IM mui simuladas asociadas al punto xbarra 

#yi.star sbinom(1000,91,mui) 

#storage.mode(yi.star)_” integer” 

predictiva.dbinom(yi.star,91,mu.modelo) 

u_log(predictiva) 

u3_mean(u) 

#Programa modelo4.txt 

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 4 

#IM_1000 

#tamano de muestra simulado 

ajuste4_glm(res~ x_1+x.2+x3+x_4,data=ejemplol.dat,family=binomial) 
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#tajuste en S-plus del modelo 4 

xbarra.c(1.0, 11.75,138.0625,1622.234375, 19061.25391) 

nu.modelo_xbarra%*%ajuste4$coefficients 

mu.modelo_exp(nu.modelo)/(1.0+exp(nu.modelo)) 

#ynui_scan("d:/yui.ca”) 

#mui_exp(ynui.ca)/(1.0 + exp(ynui.ca) ) 

# obtencion de las IM mui simuladas asociadas al punto xbarra 

#yi.star.rbinom(1000,91,mui) 

#storage.mode(yi.star).” integer” 

predictiva_dbinom(yi.star,91,mu.modelo) 

u_log(predictiva) 

ud_mean(u) 
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Programas en Fortran. 

Breve decripcién (en cuanto al manejo de archivos) 

de los programas Mo. F, M1.F, M2.F y Predic.F 

El programas M@.F genera los archivos val.0, predic.dat y FSAL(val.ini), 

para esto requiere de los archivos ins.0, parametros y FDAT(base.dat) 

El programa M1.F (M2.F) genera los archivos pre_dev.ca (pre_dev.ind) y 

bbeta.ca (bbetaind), y FSAL(medias.erg) para esto necesita de los archivos 

val.0, FDAT(base.dat}, FVALINI(val.ini), parametros y ca.ins (ind. ins). 

El programa Predic.F produce los archivos ban.ca (ban.ind) y ynui.ca ( 

ynui.ind ), para lo cual necesita de los archivos predic.dat y bbeta.ca (bbeta.ind). 

Este programa requiere de algunas especificaciones iniciales que se deben de 

hacer dentro del mismo. 

Breve descripcién de archivos 

‘El archivo val.0 contiene el vector VBO, de orden p+n, y la matriz cuadrada 

de BOINV de p+n. Estos elementos especifican, al vector de medias y a la matriz 

de varianza-covarianza, respectivamente, de la distribucién inicial del vector y, 

asociado al modelo semiparamétrico. 

-E] archivo predic.dat contiene la matriz V (de nxn), la matriz de covariables 

X (de nxp) y el vector WINV (de px1). 

‘El archivo FSAL(val.ini) contiene al vector VBETAF, de orden p+n, y ala 

matriz cuadrada BLINV de p+n. Estos elementos determinan, respectivamente, 

al vector de medias y a la matriz de varianza-covarianza los cuales se usan como 

valores iniciales en el algoritmo de Metropolis-Hastings. 

-El archivo FDAT(base.dat) es un archivo de ‘lectura de informacién’ que 

contiene los siguientes datos: el vector de respuesta Y(nxl), vector de pesos 

VM(nx1) y matriz de covariables X. 
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-El archivo parametros, también es un archivo de ‘lectura de informacién’ y 

contiene los valores de p? y @. 

‘El archivo ins.0 es otro archivo de ‘lectura de informacién’ donde se es- 

pecifica lo siguiente: nombre del archivo que contiene a los vectores Y, VM y 

a la matriz X (en este caso base.dat), nombre del archivo FSAL (en este caso 

val.ini), dimensién (p) del vector de pardmetros de regresién 8, dimensién (n) 

del vector de respuesta Y, valor de la variable s2 que determina al pardmetro 

de dispersion o”, valor de la variable kk que determina el modelo de la fa- 

milia exponencia! con el que se trabaja, valor de la variable ite que especifica 

el nimero de iteraciones deseables del programa M¢.F, un vrctor delxp y una 

matriz de pxp que son el vector de medias y la matriz de varianza-covarianza 

de la distribucién incial del vector 8. 

‘El archivo pre_dev.ca es un archivo de salida que contiene el vector de 

tespuesta Y, el vector de valores ajustados Y y el valor de la devianza obtenida. 

-El archivo bbeta.ca es otro archivo de salida que contiene la muestra final, 

de tamao im, de vectores 7, obtenida a través de Metropolis-Hastings. 

-El archivo ca.ins es un archivo de ’lectura de informacién’ que contiene: 

nombre del archivo FDAT, nombre del archivo FVALINI(val.ini), nombre del 

archivo FSAL (en este caso medias.erg) donde se guardan las medias ergédicas, 

valor de los pardmetro p, n, s2, kk, im y k. Aqui, el valor de k representa 

el niimero de iteraciones que se desee correr el algoritmo de M-H (programa 

MLE). , 

-El archivo ban.ca contiene es un archivo de salida que contiene las predic- 

ciones de la variable de respuesta y las bandas correspondientes, asociadas con 

nuevos valores de las covariables. , 

-El archivo ynui.ca contiene los valores de n(z,), asociados a cada vector + 

generado por M-H (archivo bbeta.ca). 
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 PROGRAM MO1.F 

PROGRAMA QUE OBTIENE: EL VECTOR MODA Y LA MATRIZ DE PRECISION, 
TNICIALES, PARA EL MODELO SEMIPARAMETRICO. 

ESTE PROGRAMA CALCULA PARA LAS FAMILIAS NORMAL, GAMMA, POISSON 
Y BINOMIAL, UNA APROXIMACION DE LA E(BETA/Y) Y DE LA V(BETA/Y) 
RESPECTIVAMENTE, PARA PODER USARSE COMO VALORES INICIALES EN EL 
ALGORITMO DE METROPOLIS-HASTINGS. 

ULTIMA ACTUALIZACION JUNIO DE 1998 

a
a
a
 

NOTA: ESTE PROGRAMA TIENE INDEPENDENCIA DE LAS SUBRUTINAS DE IMSL 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
CHARACTER*12 FDAT, FSAL 

PARAMETER(ND=100,NP=150) 

DIMENSION Y(ND), VTETAG(ND), VAP(ND), VAIP(ND),A(ND), VM(ND) 
DIMENSION BO(NP, NP), VBO(NP),BOVBO(NP),X(ND,NP),XT(NP,ND) 
DIMENSION XTA(NP,ND),XTAZ(NP),Z(ND),B2(NP),XTAX(NP,NP) 
DIMENSION BI(NP,NP), BIINV(NP,NP), VBETAF(NP) 
DIMENSION VAP2(ND), VAIIP2(ND),A2(ND), BOINV(NP, NP) 
DIMENSION XTA2(NP,ND),XTA2Z(NP),XTA2X(NP,NP) 

DIMENSION XOR(ND,NP),RA(ND),XDIS(ND,NP),ZZ(NP) 
DIMENSION WINV(NP),V(ND,ND), VINV(ND.ND) 

c 
DIMENSION INDX(NP), IINDX(ND) 

c 
Coseeesss BANDERA PARA EL INTERCEPTO *#st0atauesessseesscneesseressssseseans 

OPEN(11, FILE=/parametros’, STATUS=OLD') 
READ(11,*) RHO2 
READ(11,*) TETHA 
CLOSE(11) 

Cetsaneeneseees LIMPLANDO MATRICES *ttessossessssssessassssseansseneceneenesss 
c 

DO 12 I=1,NP 
DO 13 J=1,NP 
BOINV(L,J)}=0.0D0 

13. CONTINUE 
12. CONTINUE 

DO 14 I=1,ND 
DO 15 J=1,NP 
X(L.)=0.0D0 

15 CONTINUE 
14 CONTINUE 

OPEN(9,FILE=ins.0'STATUS='OLD’) 
READ(9,(A)) FDAT 
READ(9,{A)’) FSAL 
READ(9,*) P 
READ(9,*) N 
READX9,*) S2 
READX9,*) KK 
READ(9,*) ITE 
WRITE(*,*) P, N, 82, KK, ITE 

READ(9,*) (VBO()), J= LP) 
C  WRITE(*,*) (VBO0(j), JE1P) 
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DO 1100 IFLP 
READ(9,*) (BOINV(LJ), J=1,P) 
WRITE(*,*) (BOINV(LD, J=1,P) 

1100 CONTINUE 
CLOSE(9) 
write(#,syaseees: 

call pprint(bOinv,(n+p),(a+p).np.np) 

OPEN(8,FILE=FDAT,STATUS="OLD) ~ 

c 

C CALL DLINDS(P,BOINV,NP,BO,NP) 
c 

if(kk.ne.4) then 
DO 1200 I-L,N 
READ(8,*) Y(1), VM(1), CX(LJ), J=1,P) 

1200 CONTINUE 
else 
DO 1300 IF1,N 

READ(8,*) YQ), VM(Q), (LD, LP) 
YM =YO/ VM 

c WRITE(*,*) YQ), VM(), CX(LD), J=1,P) 
1300 CONTINUE 

endif 
Cc 

CLOSE(8) - 

(CAH ere srereoon eroeenssssaaaKennes ssasataaeetentenssessesennessenees 
IR=P-INTER 

CH sarees se rern ere Seas seeteaeeeseesessaaKensereerReesane eens state 
C###see8se908999 ORDENA LA MATRIZ XY LA DEPOSITAEN *#####80029894 
c EN LA MATRIZ XOR 

DO 16 J(INTER+1),P 

DO 171=1,N 

RATX(D) 
17 CONTINUE 

C CALL DSVRGN(N,RA.RB) 
CALL SHELL(N,RA) 

DO 18 [=1,N 
XOR(LD=RAQ) 

18 CONTINUE 

16 CONTINUE 
Ce#eeseene8e8  OBTIENE LA MATRIX DE DISTANCIAS XDIS *###88#04845 
ec DE N-1 XIR 

DO 19 J=(1+INTER),P 
DO 20 I=1,(N-1) 
XDIS(,J= XOR(+1,J) - XOR(LJ) 

20 CONTINUE 
19 CONTINUE 

Cxtteeseneees CALCULO DE LAMATRIZ V(XX)  *#ttstnvensssensanaaes 

DO 21 JA(+INTER),P ae - 
AUX=0.0D0 
DO 22 I=1,N-1) 
AUX= XDIS(I,J) + AUX 

22. CONTINUE - 
ZZ(D=AUX/DBLE(N-1) 
WINV(D) = L.ODOAZZ(J)**2) 

21 CONTINUE 
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DO 101 J=(1+INTER),P 
WRITE(*,*)'ZZ(,5,'-ZZ(J), WINV(J.)=, WINVO) 

101 CONTINUE 

CALL MATREX_V(V,TETHA,X, WINV,P,N,NP,ND, INTER) 

write(*,9)"" 

Cesesanasevess SAT IDAS PARA EL PROGRAMA PREDIC.F *##teseessesasases 

OPEN(5,FILE='predic.dat’STATUS=UNKNOWN) 
DO 32 I=1,N 
WRITE(S,*XV(1,J), J=1,N) 

32. CONTINUE 
DO 33 IF1,N 
WRITE(5,*XX(LJ), J=1,P) 

33° CONTINUE 

WRITE(5,*(WINV(J), J=1.P) 
CLOSE(5) 

¢c 
Crtesseeceeseeses — INCLUYENDO RHO2 Sereecssssescereenesesessesoas 

Cc call dwrrm(‘matriz v’n.n,v,nd,0) 

DO 301-1    
N 

VILDERHOPVELD 
31 CONTINUE 
30 CONTINUE 

Ctstsssensssssesessenanssessessessssesssanseccensasesecsesenessssonssssanses 
C CALL DWRRRN(MATRIZ VN,N,V,ND,0) 
C CALL DLINDS(N,V.ND,VINV,ND) 

CALL INVERSA(VINV, V,IINDX,N,ND) 
write(*,*)V" 
call pprint(v,n,nndnd) 

C CALL DWRRRN(MATRIZ VINV\N,N, VINV,ND,0) 
write(*,4)BOINV 
call pprint(b0inv.n+p,n+p.np,np) 

C#tee899228 ESPECIFICANDO ELEMENTOS VBO, BOINV Y MATRIZ X_ **### 
Ceteneneenssss DEL MODELO SEMIPARAMETRICO deeceenunesease 

DO 23 I=(P+1),(N+P) 
VBO(I)=0.0D0 

23. CONTINUE 

DO 24 I=(P+1),(P+N) 
I=L-P 

DO 25 J=(P+1),(P+N) 
JI=bP 
BOINV(L,J=V(ILJD) 

25 CONTINUE 
24 CONTINUE 

WRITE(*,*) 'MODELO SEMIPARAMETRICO" 
WRITE(*,*)"! 
WRITE(*,*) ‘VECTOR VBO! 
WRITE(*.*\VBO(J), J=1,.N+P) 

write(*,*YBOINV TOTAL’ 
call pprint(b0inv,n+p.n+p.np,np) 

Cc CALL DWRRRN(MATRIZ BOINV’,N+P,N+P,BOINV,NP,O)



DO 26 I=(P+1),(P+N) 
J=L-P 
X(D=1.0D0 

26 CONTINUE 

C CALL DWRRRN(‘NUEVA MATRIZ X,,N,(P+N),X,ND,0) 

€ CALL DLINDS(P+N,BOINV,NP,BO,NP) 
CALL INVERSA(BO,BOINV, INDX,P+N,NP) 

C CALL DWRRRN(MATRIZ BO'(P+N),(P+N),BO,NP,0) 
WRITE(*,*)MATRIZ BO’ 
CALL PPRINT(BO,(P+N),(P+N),NP,NP) 

CESRAERREREREORESAOREEASDASERR ERASE ANSE ES EESE ESCA EEEESEA SSE RESEDA ALES SS ESS 

IF(KK.EQ.1) THEN 
CALL GORRO_N(VTETAG, VAP, VAIIP,A,Y,S2,N,ND, VM) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.2) THEN 
CALL GORRO_G(VTETAG, VAP, VAIIP,A,Y,S2,N,ND,VM) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN 
CALL GORRO_P(VTETAG, VAP, VAIIP,A,Y,S2,N,ND,VM) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
CALL GORRO_B(VTETAG, VAP, VAIIP, A, Y,S2,N,ND, VM) 
ENDIF 

WRITE(*,*) VECTOR VTETAG' 
WRITE(*,*\VIETAG(1), I=1,N) 

DO1I=1,N 
2(1) = VIETAG(I) + (¥(D - VAP()YVAIP(I) 
CONTINUE 

CALL MULTMV(B0VBO,BO, VBO,(P+N),(P+N),NP,NP) 
write(*,*)'aqui" 

CALL TRANSP(XT,X,N,(P+N),ND,NP) 
write(*,*)aquil' 
CALL MULMMDIA(XTA,XT,A,(P+N),N,NP,ND) 
write(*,*)aqui2’ 
CALL MULTMV(XTAZ,XTA,Z,(P+N),N,NP,ND) 
write(*,*)'aqui3’ 

DO 2 J=1,(P+N) 
B2(J) = (XTAZ(JVS2) + BOVBO(J) 

2 CONTINUE 
write(*,*)'aquid' 
CALL MULTMM(XTAX,XTA,X,(P+N),N,(PHN),NP,ND,NP) 

c call pprint(xtax,(p+n),(p+n),np,np) 

DO 3 [=1,(P+N) 
DO 4 J=1,(P+N) . 
BI(LJ) = (XTAX(LJVS2) + BOLD) 

4 CONTINUE 
3 CONTINUE 

write(*,*Yaquis’ 
call pprint(b] ,(n+p),(n+p).np.np) 

C CALL DLINDS((P+N),BIL.NP,BIINV,NP) 
write(*,*)aquié’ 

CALL ENVERSA(BIINV,BLINDX,P+N.NP) 

write(*,*)'matriz blinv’ 
call pprint(b liny,(p+n),(p+n),np.np) 
CALL MULTMV(VBETAF,BLINV,B2,(P+N),(P+N),NP,NP) 
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write(*,*)"" 

write(*,*) VECTOR BETA FINAL EN LA ITERACION 0° 
do 28 j=1(ntp) 
write(*,*) vbetaf{j) 

28 continue 
C call dwrm(MATRIZ BIINV EN LA ITE 0/(n+p),(n+p),blinvnp,0) 

DO 50 K=1,ITE 

c 
AUX1=0,0D0 
DO SI=1,N 
DO 6 J=1,(P+N) 
AUX1 = X(L,J)*VBETAF(J) + AUXI 

6 CONTINUE 
VTETAG(1) = AUX} 
AUX1=0.0D0 

5 CONTINUE 
Cc 

IF(KK.EQ.1) THEN 
CALL GORRO2_N(VAP2, VAIIP2,A2,N,ND, VM, VIETAG) 
ENDIF 
TF(RK.EQ.2) THEN 
CALL GORRO2_G(VAP2, VAIIP2,A2,N,ND, VM, VTETAG) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN * 
CALL GORRO2_P(VAP2, VAIIP2,A2,N,ND, VM, VIETAG) 
ENDIF 
{F(KK.EQ.4) THEN 
CALL GORRO2_B(VAP2, VAIIP2,A2,N,ND, VM, VTETAG) 
ENDIF 

DO7IFLN 
Z(1) = VIETAG(1) + (¥(1) - VAP2(1)/VAHP2(1) 

7 CONTINUE 
c 

CALL MULMMDIA(XTA2,XT,A2,(PHN),N,NP,ND) 
CALL MULTMV(XTA2Z,XTA2,Z,(P+N),.N,NP,ND) 

c 
DO 8 J=1,(P+N) 
B2(J) = (XTA2Z(JVS2) + BOVBO(S) 

8 CONTINUE 
c 

CALL MULTMM(XTA2X,XTA2,X,(P+N),N,(P#N),NP,ND,NP) 

DO 9 I=1,(P+N) 
DO 10 J=1,(P+N) 
BA(L,J) = (XTA2X(LJVS2) + BO(,D) 

10 CONTINUE 
9 CONTINUE 

c 
C© CALL DLINRG((P+N),BI,NP,BLINV,NP) 

CALL INVERSA(BLINV, BI INDX,P+N,NP) 
CALL MULTMV(VBETAF,BIINV,B2,(P+N),(P+N),NP,NP) 

verite(*9)"* 
write(*,*) ‘VECTOR BETA FINAL EN LA ITERACION,K 
do 27 j=1,(n+p) 
write(*,*)vbetafj) 

27 continue 
C call dwrm("MATRIZ BIINV((n+p),(n+p),b1inv,np,0) 

50 CONTINUE 
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(bb ssensaussenesssssscunescansssnscasennssesesanaeeneneeeaeeeseenesesaaes 
OPEN(7,FILE=FSAL,STATUS=UNKNOWN) 
WRITE(7,*) (VBETAF(), J=1,(P+N)) 

DO 11 I=1,P+N) 
WRITE(7,*) (BLINV(LJ), J-1,(P+N)) 

11 CONTINUE 
c 

CLOSE(7) 

OPEN(6,FILE=val.0’,STATUS=UNKNOWN)) 
WRITE(6,*VB0(J),J=1,(P+N)) 
DO 29 I=1,(P+N) 
WRITE(6,*(BOINV(I,), J=1,(@P+N)) 

29 CONTINUE 
CLOSE(6) 

STOP 
END
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PROGRAMA MI.F 

ESTE PROGRAMA REPRESENTA EL ALGORITMO I (CAMINATA ALEATORIA). 
PARA EL MODELO SEMIPARAMETRICO CONSIDERANDO UNA VEROSIMILITUD 
ASOCIADA A LA FAMILIA EXPONENCIAL, 

ULTIMA ACTUALIZACION JUNIO DE 1998 

MODIFICACIONES QUE INCLUYEN PROMEDIOS ERGODICOS Y 
UNA ETAPA DE CALENTAMIENTO DEL 10% DEL TOTAL DE ITERACIONES 

MODIFICACIONES QUE INCLUYEN EL CALCULO DE DOS ESTADISTICAS 
QUE CONFORMAN UNA ETAPA(1) DE MONITOREO, 
Y UNA ETAPA(2) DE AJUSTE QUE INCLUYE EL CALCULO DE LAS 
MU (PARA CADA OBSERVACION ), 
Y LA DEVIANZA EN BASE A LA MUESTRA FINAL. 

a
a
a
n
a
a
a
n
 

NOTA: ESTE PROGRAMA NO DEPENDE YA, DE SUBRUTINAS DE IMSL 

234567 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 

CHARACTER*12 FDAT, FVALINI, FSAL 

NOTA: EL VALOR DEL PARAMETRO ND DEBE SER MAYOR AL TAMA¥O DE 
MUESTRA GENERADO, IM. 

NOTA: ND->DIMENSION DE LOS ARREGLOS PARA EL TAMA¥O DE MUESTRA N 
NM->DIMENSION PARA LOS ARRWGLOS CON TAMA¥OS DE MUESTRA 
GENERADOS IM. 
NP->DIMENSION DE LOS VECTORES DE PARAMETROS DE (P+N) 

a
A
n
A
A
|
N
A
A
A
N
A
 

PARAMETER(ND=101,NP=151,NM=5001) 
PARAMETER(INTER=1) 

DIMENSION Y(ND), VM(ND),X(ND, NP), VBETAF(NP),BETAI(NP),AE(NP) 
DIMENSION BBETAO(NM,NP),BETAO(NP), BETAC(NP), BETAF(NP),BETA(NP) 
DIMENSION SUM1(NP),PROM(NP) 

DIMENSION B1(NP,NP),BIINV(NP,NP), BBETAF(NM,NP) 

DIMENSION VBO(NP),BOCNP,NP), BOINV(NP,NP),AEAUN(NP) 

DIMENSION AANU(NM),SSDELTA(NM) 

DIMENSION BBNU(ND), BBNNU(NM,ND),SUM2(ND),PROMNU(ND),HMU(ND) 

DIMENSION INDX(NP) 

DIMENSION SUM22(ND),PROMNU2(ND), HMUINF(ND), HMUSUP(ND) 
DIMENSION VARNU(ND) : 

Ci ttessessesenbeennenn ein sntbnenRE EERE EASE ITHIHAAAAAAAAAEAEAEESSSASOONOSSEOOUEEENANEHS 
OPEN(15,FILE="parametros,STATUS=OLD) 
READ(15,*) RHO2 
READ(15,*) TETHA 
CLOSE(15) 

COmtenen eee Reena see aeeeeeEES Ae eEEERESEREEEREEEEESSTERERUREERESEOSSNIESSORERERODIS 988 

OPEN(1,FILE="'ca.ins,STATUS=OLD)) 

READ(1,(A)) FDAT 
READ(1,(AY) FVALINI 
READ(1,(A)) FSAL 
READ(1.*) P 
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READXI,*)N 
READX1,*) $2 
READ\1,*) KK 
READ(1,*) IM 
READ(1.*) K 

CLOSE(1) 
OPEN(5,FILE="val.0"STATUS=OLD) 

READ(G,*XVB0(3), J=1,(P+N)) 
DO 1 I=1,(P+N) 
READXS,*XBOINV(LJ), J=1,(P+N)) 

1 CONTINUE 
CLOSE(5) 

¢ call dwrrm(‘matriz b0inv,p+n,p+n,b0inv.np,0) 
C CALL DLINDS((P+N),BOINV,NP,BO,NP) 

CALL INVERSA(BO,BOINV,INDX,P+N,.NP) 

¢ call dwrrm(‘matriz b0',p+n,p+n,b0,np,0) 

OPEN(2,FILE=FDAT,STATUS="OLD) 

if(kk.ne.4) then 

DO 1200 I=1,N 

READ(2,*) Y(I). VM(D, (X(LD, JELP) 
1200 CONTINUE 

else . 
DO 1300 I=1,N 
READ(2,*) Y(D. VM(1), CX(LD), JF 1,P) 
Yq) = Y()/ VM) 

Cc WRITE(*,*) Y(D, VM(1), (XCD), JF1,P) 
1300 CONTINUE 

endif 

CLOSE(2) 
c 
Ceeeeeeee CONSTRUCCION DE LA NUEVA MATRIZ xX SPEER ERERAS SSSA SS VICES ES 

c 
DO 2 I=(P+1),(P+N) 
JeL-P 
X(5,D=1.0D0 

2. CONTINUE 

CERseaaeeeeaneeeaeeneneseseasAteEeeaseEETSOSEEEESESEERERESEEST ORES SSS SEES SEES TEER SEES 

¢ call dwrrm(‘matriz xnnt+p,x,nd,0) 

OPEN(3,FILE=‘val.ini,STATUS=OLD) 

READG,*) (VBETAF(J), J=1,(P+N)) 
C  WRITE(*,*) (VBETAF(), J=1(P+N)) 

DO 1101 1=1,(P+N) : 
READ@3,*) (BUINV(LJ), J=1,(P+N)) 

CC WRITE(*,*) (BIINV(LD), J=1,(P+N)) 
1101 CONTINUE 

CLOSE(3) 

¢ call dwrrm(‘matriz blinvn+p.ntp,blinv.np,0) 
C CALL DLINDS((P+N),BLINV,NP,B1,NP) 

CALL INVERSA(BI,.BLNV,INDX.P+N,NP) 
e¢ CALL DWRRRN('MATRIZ DE PRECISION’,(P+N),(P+N),BLNP,O) 
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WRITE(*,*) ENTER SEEDS -> IXIY,IZ (0<IXIY,1Z<30000) 

READ(*,*) IXTY IZ 
IX=265 
TY=65 
Iz=5 

a
a
 

OPEN(4, FILE=FSAL,STATUS=UNKNOWN’) 

OPEN(8, file=tmpu/mbp/ca/sdelta.mon’,status="unknown’) 
OPEN(7, file=Ampu/mbp/ca/nu.mon',status="unknown’) a

a
 

C¥#*** APROXIMACION A LA MEDIA Y VARIANZA DE BETA/Y  *##8eeenesssenssensss 

DO 10 JEL, (P+N) 
BETAI()=VBETAF() 

10 CONTINUE 

C  MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE Bi = BIINV 
C MATRIZ DE PRECISION = BI 

c***** ERIODO DE CALENTAMIENTO (10% DEL NUMERO DE ITERACIONES) ***###¢ 

L=NINT(0.10*K) 
LO=L+1 . 

C** SIMULA IM OBSERVACIONES BETA0 DE UNA NORMAL (P+N)_VARIADA CON *#* 
©  MEDIA=BETAI Y MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE B1 = BIINV 

DO Li MeL IM 
CALL MULTNORM(BETAO,(P+N),NP,BETAL BI INV,LXIY,1Z) 
DO 12 EL (P+N) 
BBETAQ(M,J)=BETAQ(J) 

12. CONTINUE 
11 CONTINUE 

K=K+L 

DO 400 ITE=1,K 

c*#*##* CICLO QUE GENERA LAS IM OBSERVACIONES 'FINALES’ 
Crease {EN CADA ITERACION) 

DO 600 [=1,IM 

C***#* ASIGNA EL VECTOR INICIAL 

DO 13 J=1(P+N) 
BETAO(J)=BBETAQ(II, J) 

13 CONTINUE 

C*** IMULA UNA VARIABLE BETAC DE UNA NORMAL (P+N) VARIADA(BETAO,BIINV) 

CALL MULTNORM(BETAC,(P+N).NP, BET AO, BLUINV,IX,IY,1Z) 

c*#*** — CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE ACEPTACION 

IF(KK.EQ.1) THEN 
CALL UH_N(UU,HH.BETAC,BETAO, VB0,B0,S2, VMLX, Y,(P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 
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IF(KKEQ.2) THEN 
CALL UH_G(UU,HH,BETAC,BETAO, VBO,B0,S2,VM,X,¥,(P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN 
CALL UH_P(UU,HH,BETAC,BETA0, VB0,B0,S2,VM,X,Y (P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
CALL UH_B(UU,HH,BETAC,BETA0, VBO,B0,S2,VM,X,Y,(P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 

RATIO=DEXP(UU-HH) 

c##*** OBTENCION DE CANDIDATO FINAL 

IF(RATIO.GE.1) THEN 
DO 20 Je1,(P+N) 
BETAF()=BETAC() 

20 CONTINUE 
ENDIF 

IF(RATIO.LT.1) THEN 

CALL UNIFUIXIY, IZ) 
IF(U.LE.RATIO) THEN 
DO 21 Je1(P+N) 
BETAF(S)=BETAC()) 

21 CONTINUE 
ENDIF 
1F(U.GT.RATIO) THEN 
DO 22 J=1,(P+N) 
BETAF(J)=BETAO(J) 

22 CONTINUE 
ENDIF 

C  WRITE(*,*YU=,U 
ENDIF 

C**** GUARDA LAS IM OBSERVACION FINALES (UNA POR UNA EN CADA CICLO) 

DO 30 F1(PH) 
BBETAF(IJ)=BETAF(J) 

30 CONTINUE 

Cttsseeeeseseessess  ETAPA DE MONITOREO  *##tttenansensenenenssaescannssosses 
c 
¢  ANU=0.0D0 
¢ DO32J=1,(P+N) 

ANU=X(7,J)*BETAF(J)+ ANU 
¢32 CONTINUE 

AANU(I)=ANU 

° 
° 

Cc 

c 
¢  SDELTA=0.0D0 
© — DO33JA(PHL) (PHN) 
c SDELTA=BETAF(J)+ SDELTA 
633 CONTINUE 
¢  SSDELTA(I)-SDELTA 

c 
Cetsevessensenseeans — ETAPADE AJUSTE  *ttenanencnseeesessssscenssasssasaseses 
c 

CALL MULTMV(BBNU,X,BETAF,N,(P+N),ND,NP) 
DO34141,N 
BBNNU(ILD)=BBNU() 

34 CONTINUE 
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Cc 
CARRSARA RRA AAREAAREDRAT ED ES EREDAERED ASAE SS EES EE OEEREEEAAIERS ESTA ARI ASAE ED EEOD DERE TREE 

Cc 
C**** SE CIERRA EL CICLO DE LA GENERACION DE LAS IM OBSERVACIONES 
C**#** FINALES, EN CADA ITERACION 

600 CONTINUE 

c*##* ~~ CONDICION DE CALENTAMIENTO 

IF(ITE.GE.LO) THEN 

c**#** ~— OBTENCION DE LA MUESTRA DE IM OBSERVACIONES BETA/Y, 
C####* EN CADA ITERACION, Y LA RESPECTIVA MEDIA ARITMETICA 

DO 410 Je1,(P+N) 
SUMI(J}=0.0D0 

410 CONTINUE 

DO 420 J=1,(P+N) 
DO 430 HI=i,IM 
SUMI()=BBETAF(ILJ+SUM1(D 

430 CONTINUE 
420 CONTINUE 

DO 431 J=1,(P+N) 
PROM(J)=SUMI(JYDBLE(IM) 

431 CONTINUE 

C****#* OBTENCION DE LAS ‘MEDIAS ERGODICAS’ 

IF(ITE.EQ.L0) THEN 
DO 433 J=1,(P+N) 
AE(J}=PROM() 
AEAUX(J)=AE(J) 

433 CONTINUE 
WRITE(4,*) (AE(J), J=1(P+N)) 
ENDIF 

IF(ITE.GT.L0) THEN 
JS=ITE-LO+1 
DO 434 J=1,(P#N) 
AE(J)=((DBLE(JJ-1)* AEAUX())}+PROM(D)VDBLE(JJ) 
AEAUX()=AE() 

434 CONTINUE 
WRITE(4,*) (AE(), Je1(P+N)) 
ENDIF 

CEFERE DENNEN EEO E EER EE REESE EE EREER TEED EEE EEREEESSEIARER ARMA OT RARE ER EIT EE RES 

¢  WRITE(7,*(AANU(), FLIM) 
¢  WRITE(8,*XSSDELTA(), I=1,IM) 

C**** ENDIF DE LA CONDICION DE CALENTAMIENTO '*##s8ssenssssaassevsssessess 

ENDIF 

c***##* HACE INICIALES LOS VALORES FINALES DE CADA ITERACION 

-DO 450 I=1,IM 
DO 451 J=1(P+N) 
BBETAO(ILJ)=BBETAF(ILJ) 

451 CONTINUE 
450 CONTINUE 
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(ovessssscescsssssessesssscasesessesesassssseeszsosssssssncnnsesensasszeneassssseseses 
400 CONTINUE 

(Cotseseasessesasoeses ETAPA DE AJUSTE tttttasensnenssssenenenanesssesssoerscsseee 
DO 411 IS1,N 
SUM2(1)=0.0D0 
HMU(I)=0.0D0 
SUM22(N)=0.0D0 
PROMNU2(1)=0.0D0 
HMUINF(D=0.0D0 
HMUSUP(1)=0.0D0 
VARNU(I)=0.0D0 

411 CONTINUE 
c 

DO 412 IF1,N 
DO 413 Il=1,IM 
SUM2()}=BBNNUCLD+SUM2() 
SUM22(1)=(BBNNU(IL,D**2.0D0}+SUM22(1) 

413. CONTINUE 
412. CONTINUE 

DO 414 1=1,N 
PROMNU(D=SUM2(1YDBLE(IM) 
PROMNU2(1)=SUM22(IYDBLE(IM) 
VARNU(I)=PROMNU2(I> (PROMNU(I)**2.0D0) 

414. CONTINUE 

CON=0.0D0 ’ 
CON1=0.0D0 

IF(KK.EQ.1) THEN 
DO 415 1=1,N 
HMU(1}= 0.0 
CON= 0.0 

415 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.2) THEN 
DO 416 I=1,N 
HMU()= 0.0 
CON= 0.0 

416 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN 
DO4171=L.N 

¢ wrrite(*,*)promnu(i),con,con | ,y(i),hmuCi) 
HMU(I)=DEXP(PROMNU(D) 
IF(Y().EQ.0.0D0) THEN 
CON1=CONI+HMU(D) 
ENDIF 
IF(Y(I).NE.0.0D0) THEN 
CON=(¥(1l*DLOG(Y ()/HMU())1Y ()-HMU()}#CON 
ENDIF 

417 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
DO 418 I=1,N 
HMUTNF(1)=DEXP(PROMNU(I+-2.0D0* VARNU(DY(1.0 + 

+ DEXP(PROMNU(}-2.0D0*VARNU()) ) : 
HMUSUP()=DEXP(PROMNU(I}+2.0D0* VARNU(D( 1.0 + 

+ DEXP(PROMNU(}+2.0D0*VARNU(D) ) 

HMU(1)=DEXP(PROMNU())( 1.0D0+DEXP(PROMNU(N) ) 
CON=Y(1)*DLOG( ¥(IYHMU(D ) + ( (VM(-¥())*DLOG( ( 

+ VM(I-Y(DY(VM(-HMU()) ) ) + CON 
418 CONTINUE 

ENDIF 
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DEVLANZA= 2.0D0 * (CON+CON1) 

OPEN(9,FILE='pre_dev.ca, STATUS=unknown’) 

WRITE(9,*) ITERACION__‘,ITE 

DO 419 I=1,N 
WRITE(9,*)¥ (I), HMUINF(D, HMU(@),HMUSUP(D) 

419. CONTINUE 
WRITE(9,*)DEVIANZA=,DEVIANZA 

CLOSE(9) 

Ce**es9e8  [MPRESION DE LA ULTIMA MUESTRA DE TAMAYO IM 9 *######0#¢es¢8888 

OPEN(10,FILE=bbeta.ca STATUS-UNKNOWN), 

DO 1102 H=1,IM 
WRITE(10,*) (BBETAF(IL), J=1,(P+N)) 

1102, CONTINUE 

CLOSE(10) 

CLOSE(4) . 
CLOSE(7) 
CLOSE(8) 

STOP 
END 
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PROGRAMA M2.F 

ESTE PROGRAMA REPRESENTA EL ALGORITMO 2 (INDEPENDENCIA). 

PARA EL MODELO SEMIPARAMETRICO CONSIDERANDO UNA VEROSIMILITUD 
ASOCIADA A LA FAMILIA EXPONENCIAL. 

ULTIMA ACTUALIZACION : JUNIO DE 1998 

MODIFICACIONES QUE INCLUYEN PROMEDIOS ERGODICOS Y 
UNA ETAPA DE CALENTAMIENTO DEL 10% DEL TOTAL DE ITERACIONES 

MODIFICACIONES QUE INCLUYEN EL CALCULO DE DOS ESTADISTICAS 
QUE CONFORMAN UNA ETAPA(1) DE MONITOREO. 
Y UNA ETAPA(2) DE AJUSTE QUE INCLUYE EL CALCULO DE LAS 
MU (PARA CADA OBSERVACION), 
Y LA DEVIANZA EN BASE A LA MUESTRA FINAL. 

NOTA: ESTE PROGRAMA NO DEPENDE YA, DE SUBRUTINAS DE IMSL 

234567 

a
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IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 

CHARACTER*12 FDAT,FVALINLFSAL 

NOTA: EL VALOR DEL PARAMETRO ND DEBE SER MAYOR AL TAMA¥0 DE 

MUESTRA GENERADO, IM. 

NOTA: ND->DIMENSION DE LOS ARREGLOS PARA EL TAMA¥O DE MUESTRA N 

NM->DIMENSION PARA LOS ARRWGLOS CON TAMA¥0S DE MUESTRA 

GENERADOS IM. 
NP->DIMENSION DE LOS VECTORES DE PARAMETROS DE (P+N) 

PARAMETER(ND=101,NP=151,NM=5001) 

DIMENSION Y(ND), VM(ND),X(ND,NP), VBETAF(NP),BETAI(NP), AE(NP) 
DIMENSION BBETAO(SM,NP),BETAO(NP), BETAC(NP),BETAF(NP),BETA(NP) 
DIMENSION SUMI(NP),PROM(NP) 

DIMENSION B1(NP,NP).BLINV(NP,NP), BBETAF(NM.NP) 
DIMENSION VBO(NP),BO(NP, NP),BOINV(NP,NP),AEAUX(NP) 

DIMENSION A_NU(NM),S_DELTA(NM) 

DIMENSION B_NU(ND),B_NNU(NM,ND),SUM2(ND), PROMNU(ND), HMUQND) 

DIMENSION INDX(NP) 

DIMENSION SUM22(ND),PROMNU2(ND), HMUINF(ND), HMUSUP(ND) 
DIMENSION VARNU(ND) : 

CORRE ERR R REET ERE EA IH EERE E TEE ER AIRE RETIREE READE AT ES EEDA SER TEE 

OPEN(11,FILE=“usr/inv/mbp/gab/parametros’,STATUS="OLD) 

READ(11,*) RHO2 

READ(11,*) TETHA 

CLOSE(11) 
CAFRENREEERSEREREREEEESEEAS ERA SEE ERNUERSSERAEEET SEES EASTER EELS EES ERSTE ESERIES 

OPEN(1,FILE="ind.ins’, STATUS='OLD) 

READ(1,(A)) FDAT 
READX1,(A)) FVALINI 
READ\1,(A)) FSAL 
READ(1.*) P 
READ(L,*)N 
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READ(1,*) $2 
READX1,*) KK 
READ(1,*) IM 
READ(1,*) K 

CLOSE(1) 

OPEN(5,FILE=usr/inv/mbp/gab/val.0',STATUS=OLD’) 
READ(5,*XVBO(J), J=1,(P+N)) 
DO 1 1=1,(P+N) 
READ(5,*\BOINV(LD, J=1,(P+N)) 

1 CONTINUE 
CLOSE(5) 

call dwrm(‘matriz b0inv,p+n.p+n,b0inv,np,0) 
CALL DLINDS((P+N),BOINV,NP,BO,NP) 
CALL INVERSA(BO0,BOINV,INDX,P+N,NP) 

call dwrrm(‘matriz b0'",p+n,p+n,b0,np,0) 

a
o
 

an
e 

OPEN(2,FILE=FDAT,STATUS=OLD) 

iffkk.ne.4) then 
DO 1200 1=1,N 

READG@,") Y(). VM), (X(LD, J=L,P) 
1200 CONTINUE 

else - 
DO 1300 I=1,N 

READ(2,*) Y(I), VM(), (X(LJ), J=1,P) 
YQ) = YQ)/ VMq) 

c WRITE(*,*) Y(1), VM(D, (X(1J), J=LP) 
1300 CONTINUE 

endif 

CLOSE(2) 
Citsshesseenote senna seen EERE Eee eeRAR EEE n Aan ESS SE Ree N A E AE INE 

INTER=1 
Ceteeeeee CONSTRUCCION DE LA NUEVA MATRIZ xX PEER EER EAE EES ERERARE ARES 

DO 2 I=(P+1),(P+N) 
J=1-P 
X(,D=1.0D0 

2 CONTINUE 

¢ call dwmm(‘matriz xn, n+p,x,nd,0) 
(CAH EEE OO AO OE AE 

OPEN(3,FILE="/usr/inv/mbp/gab/val ini, STATUS="OLD') 

READ(3,*) (VBETAF()), J=1,(P+N)) 
©  WRITE(*,*)(VBETAF(), J=1(P+N)) 
c 

. DO 1101 I=1,(P#N) 
READ(3,*) (BIINV(L,J), J=1,(P+N)) 

C  WRITE(*,") (BIINV(LD, J=1,(PN)) - 
1101 CONTINUE 

CLOSE) - 

ce do 1500 I=1,(P+N) 

e do 1501 J-1,(P+N)} 
e BINV(LJ=1.2D0*B1INVG,J) 

¢1501 continue 
1500 continue 

¢ call dwrrm(‘matriz bl inv',ptn,p+n,b1inv,np,0) 

C CALL DLINDS((P+N),BIINV,NP,BI,NP) 
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CALL INVERSA(BI,BIINV,INDX,P+N,NP) 
¢ CALL DWRRRN(MATRIZ DE PRESICION(P+N),(P+N),B1,NP,0) 

C  WRITE(*,*) ENTER SEEDS —> CXIY,IZ (0<DX,IY,IZ<30000) 
C READX*,*) IXIY,IZ 

EX=265 
TY=65 
IZ=5 

OPEN(4,FILE=FSAL,STATUS=UNKNOWN) 
OPEN(7,FILE="Ampu/mbp/ind/nu.mon',STATUS=UNKNOWN) 

c¢  OPEN(8,FILE="Ampu/mbp/ind/sdelta.mon',STATUS=UNKNOWN) 

° 

c***** APROXIMACION A LA MEDIA Y VARIANZA DE BETA/Y 

DO 10 J=1,(P+N) 
BETAI()=VBETAF() 

10 CONTINUE 

C  MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE BI = BIINV 
C  MATRIZ DE PRECISION = B1 

C***## PERIODO DE CALENTAMIENTO (10% DEL NUMERO DE ITERACIONES) 

L=NINT(0.10*K) 
LO=L+1 - 

C***** SINULA 500 OBSERVACIONES BETA0 DE UNA NORMAL (P+N)_VARIADA CON 
C***** MEDIA = BETAI Y MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE B! = BIINV 

DO 1H M=1,IM 
CALL MULTNORM(BETAO(P+N),NP,BETALBIINV,IX1Y,IZ) 

C CALL DWRRRN(BETAO'(P+N),1,BETAO,NP,0) 
DO 12 J=1,(P+N) 
BBETAO(M,J)=BETAO(J) 

12. CONTINUE 
11 CONTINUE 

K=K+L 

DO 400 ITE=1,K 

C***#* CICLO QUE GENERA LAS IM OBSERVACIONES 'FINALES' 
cosene (EN CADA ITERACION) 

DO 600 I1=1,IM 

cette ASIGNAEL VECTOR INICIAL 

DO 13 J=L(P+N) 
BETA0(J)=BBETAQ(H,J) 

13. CONTINUE 

C***** SIMULA UNA VARIABLE BETAC DE UNA NORMAL (PN) VARIADA(BETALBIINV) 

CALL MULTNORM(BETAC(P+N),NP,BETALBINV,IXY,1Z) 

¥##** CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE ACEPTACION 

IF(KK.EQ.1) THEN 
CALL UH_N(UU,HH,BETAC,BETAO, VBO.B0,BETALS2,VM,X,Y,(P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 
IF(KK.EQ.2) THEN 
CALL UH_G(UU,HH,BETAC,BETAO,VBO0,B0,BETAI,S2, VMX, Y,(P+N),N,NP,ND) 

ENDIF 

 



  

IF(KK.EQ.3) THEN 
CALL UH_P(UU,HH,BETAC,BETAO, VB0,B0,BETALS2,VMX Y,(P+N),N,NP,ND) 

ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
CALL UH_B(UU,HH,BETAC,BETA0,VBO0,B0,BETALS2, VM,X, Y,(P+N),N,NP,ND) 
ENDIF 

RATIO=DEXP(UU-HH) 

C***** OBTENCION DE CANDIDATO FINAL 

IF(RATIO.GE.1) THEN 
DO 20 J=1,(P+N) 
BETAF()=BETAC()) 

20 CONTINUE 
ENDIF 

IF(RATIO.LT.1) THEN 

CALL UNIF(U,LX,IY, IZ) 
IF(U.LE.RATIO) THEN 

DO 21 J=1,(P+N) 
BETAF(J)=BETAC(J) 

21 CONTINUE 

ENDIF 

IF(U.GT.RATIO) THEN se 
DO 22 J=1,(P+N) 
BETAF(J=BETAQ() 

22, CONTINUE 
ENDIF 

C  WRITE(*,*) U=U 
ENDIF 

c**** GUARDA LAS IM OBSERVACION FINALES (UNA POR UNA EN CADA CICLO) 

DO 30 J=1(P+N) 
BBETAF(IL,J)=BET AF(J) 

30 CONTINUE 

(Cotsssessessseseses  ETAPA DE MONITOREO *###eeatenteesceeecesccessencees 
c 
¢ ANU=0.0D0 
©  DO32J1,(P+N) 
¢  ANU=X(7,)*BETAF(J)+ ANU 
¢32 CONTINUE 

A_NU(ID=ANU 

SDELTA=0.0D0 
DO 33 J=(P+1),(P+N) 
SDELTA=BETAF(J)+ SDELTA 

33. CONTINUE 
§_DELTA(ID=SDELTA 

FARRAR REESE ETAPA DE AJUSTE  ####*#4444s0s0c080seqnsnnseeeeeeenst 

a
n
n
e
 
o
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n
a
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CALL MULTMV(B_NU,X,BETAF,N,(P+N),ND,NP) 
DO 341=1,N 
B_NNU(II,D=B_NUQ) 

34 CONTINUE 

96 

 



C**** SE CIERRA EL CICLO DE LA GENERACION DE LAS M OBSERVACIONES 
C**** FINALES, EN CADA ITERACION 

600 CONTINUE 

C*#*** CONDICION DE CALENTAMIENTO 

IF(ITE.GE.LO) THEN 

c***** OBTENCION DE LA MUESTRA DE IM OBSERVACIONES BETA/Y, 
C***#* EN CADA ITERACION, Y LA RESPECTIVA MEDIA ARITMETICA 

DO 410 J=1,(P+N) 
SUMI(J=0.0D0 

410 CONTINUE 

DO 420 J=1,(P+N) 
DO 430 IT=1,IM 
SUM1(J)=BBET AF(IL,J+SUM1(J) 

430 CONTINUE 
420 CONTINUE 

DO 431 J=1,(P+N) 

PROM()=SUM1(JYDBLE(IM) 
431 CONTINUE 

C***** OBTENCION DE LAS "MEDIAS ERGODICAS' 

IF(ITE.EQ.LO) THEN 
DO 433 J=1,(P+N) 
AE(J)=PROM(J) 
AEAUX(J)=AE(J) 

433 CONTINUE 
WRITE(4,*) (AE(D, J=1,(P+N)) 
ENDIF 

IF(ITE.GT.LO) THEN 
UITE-LO+1 
DO 434 J=1,(P+N) 
AE(J=((DBLE(JJ-1)* AEAUX(J))}+PROM()YDBLE(JJ) 

434 CONTINUE 
WRITE(4,*) (AEG), J=1,(P+N)) 
ENDIF 

c 
ec — WRITE(7,*{A_NU(). I=1,IM) 

¢  WRITE(8,*\(S_DELTA(), I=1,IM) 
c 
c****" ENDIF DE LA CONDICION DE CALENTAMIENTO 

ENDIF 

**##* HACE INICIALES LOS VALORES FINALES DE CADA ITERACION 

DO 450 [=1,IM 
DO 451 J=1,(P+N) 
BBETAO(II,)=BBETAF(II,3) 

451 CONTINUE 
450 CONTINUE 
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Cttssscenssssaeasnscccnnscsasunsanecsssenescssenccaasncssssnanssssanecensanses 
400 CONTINUE 

Ceeteseenessssastesss ETAPA DE AJUSTE ttttteeeesssessesssssanessasssenees 
DOAILIFLN 
SUM2(1)=0.0D0 
HMU(1)=0.0D0 
SUM22(N)=0.0D0 
PROMNU2(I)=0.0D0 
HMUINF(1)=0.0D0 
HMUSUP(I)=0.0D0 
VARNU(1)=0.0D0 

411 CONTINUE 
DO 412 1F1,N 
DO 413 H=1,IM 
SUM2()=B_NNU(ILD+SUM2(1) 
SUM22()=(B_NNU(ILD**2.0D0}+SUM22() 

413 CONTINUE 
412. CONTINUE 

DO 414 1=1,N 
PROMNU(I)=SUM2(IVDBLE(IM) 
PROMNU2(1)=SUM22(1VDBLE(IM) 
VARNU(I)=PROMNU2(1)-( PROMNU(I)**2.0D0 ) 

414. CONTINUE 

CON=0.0D0 - 

IF(KK.EQ.1) THEN 
DO 415 1=1,N 
HMU()= 0.0 
CON= 0.0 

415 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.2) THEN 
DO 416 1=1,N 
HMU(I= 0.0 
CON= 0.0 

416 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN 
DO 417 I=1,N 
HMU()= 0.0 
CON= 0.0 

417 CONTINUE 
ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
DO 418 1=1,N 
HMUINF(I)=-DEXP(PROMNU(I}-2.0D0*VARNU(DY( 1.0 + 

+ DEXP(PROMNU(1-2.0D0*V ARNU(D) ) 
HMUSUP()=DEXP(PROMNU(I}+2.0D0*VARNU(Dy( 1.0 + 

+ DEXP(PROMNU()+2.0D0*V ARNU(D) ) 

HMU()=DEXP(PROMNU(D)( 1.0D0+DEXP(PROMNU(D) ) 
CON=Y(1)"DLOG( Y(IYHMU() ) + ((VM(-Y())*DLOG( ( 

+ VM()}-Y¥(DY(VM(-HMU()) }) + CON 
418 CONTINUE 

ENDIF 

DEVIANZA= 2.0D0 * CON 

OPEN(9,FILE='pre_dev.ind, STATUS="unknown’) 

WRITE(S,*)’ ITERACION. ‘ITE 
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DO 419 I=1,N 
WRITE(9,*)¥ (1), HMUINF(D, HMU(D, HMUSUP(I) 

419 CONTINUE 
WRITE(9,*)DEVIANZA~, DEVIANZA 

CLOSE(9) 

C*##8888% IMPRESION DE LA ULTIMA MUESTRA DE TAMAYO IM *####88888 

~ OPEN(10,FILE~Ampu/mbp/ind/bbeta.indSTATUS="UNKNOWN)) 

DO 1102 TI=1,IM 
WRITE(10,*) (BBETAF(II,J), J=1,(P+N)) 

1102 CONTINUE 

CLOSE(10) 

CLOSE(4) 
CLOSE(7) 
CLOSE(8) 

STOP 
END 
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PROGRAMA: Predic.F 
MODULO: PREDICCION. 

ESTE MODULO OBTIENE EL PREDICTOR DE UN NUMERO (MAX) 

DE OBSERVACIONES,ASI COMO LA CORRESPONDIENTE BANDA DE 

PREDICCION, USANDO EL MODELO SEMIPARAMETRICO. 

ULTIMA ACTUALIZACION: JUNIO DE 1998. 
234567 

a
a
e
n
q
a
n
a
a
n
a
a
n
 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 

oO
 

PARAMETER(ND=100,NP=100,NM=1001) 

DIMENSION BBETAF(NM,NP),BETAF(NP).X(ND,NP), WINV(NP) 
DIMENSION XP(NP), V(ND,ND),R(ND,ND),RINV(ND,ND) 
DIMENSION XFF(ND,NP).XF(NP),CC(ND),C(ND),RINVC(ND), DXM(ND) 
DIMENSION DXV(ND),DDX(ND), DELTAX(ND),XFFB(ND), VB(NP), YNU(ND,NM) 
DIMENSION SUMI(ND),PROM(ND), VARNU(ND), HMU(ND), HMUSUP(ND) 
DIMENSION HMUINF(ND), YNUSUP(ND), Y NUINF(ND) 
DIMENSION SUM2(ND),ENU2(ND) 

DIMENSION INDX(ND) 

CissaaaneeeeesesesseseeeeeeaeneeEsEs sees eaeESEneNs toe EE EEEAE SEINE SEES SEE EESTI ERS 

kk=3 
TM=1000 

  

CPPRSaERSSESSEESSEATSHESSODESSEAEEDESSEES ES ESSE EEEES SETA ER ERASED ORES ERTS TE CRED SES 

Cc 
OPEN(3.FILE="ban.caSTATUS=UNKNOWN’) 

c  OPEN(4,FILE=ban.ind,STATUS=UNKNOWN) 
OPEN(S, FILE='ynui.ca’ ST ATUS="UNKNOWN’) 

c¢  OPEN(6,FILE="ynui.ind,STATUS=UNKNOWN) 

OPEN(1,FILE='predic.dat STATUS=OLD) 
DO 950 I=1,.N 

READ(1,*XV(LJ), JF1,N) 
950 CONTINUE 

DO951I=1,N 
READ(1,*XX(LJ), J=1,P) 

951 CONTINUE 
READ(1,*WINV(D, J=1,P) 

CLOSE(1) 

a call dwrrm(‘matriz x‘n,p.x.nd,0) 
call dwrrmn(matriz v’n.n.v.nd,0) 

c¢ call dwrrm(‘vector w'p, | winv,np,0) 

o 

c****** BANDERA PARA INDICAR CON QUE BETAF SE ESTA TRABAJ ooee 

Cxneaee INDEP=0 —> CAF , INDEP=] —> IND.F seaees 
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INDEP=0 

IF(INDEP.EQ.1) THEN 
OPEN(2,FILE=/exporthome/pruebas/gab/ca/ 

+ bbeta ind,STATUS=OLD) 
DO 1 II=1,IM 
READ(2,*XBBETAF(IL), J=1,(P+N)) 

1 CONTINUE 
CLOSE(2) 
ENDIF 

IF(INDEP.EQ.0) THEN 
c 

OPEN(2,FILE=bbeta.caSTATUS=OLD') 
DO2 T=1,IM 
READX2,*\BBETAF(ILJ), J=1,(P+N)) 

2. CONTINUE 
CLOSE(2) 
ENDIF 

c 
(LOtRdSba 944A a ARSE REEDS SSESEERERENEREAASESREESAENEEA SEES IRS S RES AEESEA TEESE RASS ONES 

IF(MAX.GT.1) THEN 

Ct*###8" GENERACION DE (MAX) PUNTOS DE DISEYO —*###448944849808s03084 

c 

XP(1)=.50D0 - 
XP(MAX)=26.0D0 
PAR=( XP(MAX}XP(1) ¥( DBLE(MAX-1) } 

DO 900 [P=2,(MAX-1) 

XP(IP)=XP(1)+( (DBLE(IP-1))*PAR) 
900 CONTINUE 

Cc 
¢ call dwrrm(‘vector xp’,max,1,xp,nd,0) 

DO 901 IP=1,MAX 
DO 902 J=1,P 

‘XFF(IP,.)=XPCP)**(F1) 
902 CONTINUE 

write(*,*) Ocfftip j).J=1,2) 
901 CONTINUE 

write(® Ayer 
c 

ENDIF 

IF(MAX.EQ.1) THEN 
XFF(MAX,1)=1.0D0 
XFF(MAX,2)=0.6576D0 
XFF(MAX,3)=0,5806D0 
XFF(MAX,4)=0.6985D0 
ENDIF 

C***##* SE CIERRA EL CICLO DE GENERACION DE MAX PUNTOS DE DISE¥O **** 

¢ call dwrem(matriz xff,max.p,xff.nd,0) 

DO 904 IFL,N 
DO 905 J=1,N 
R(J=RHO2*V(1,D) 

908 CONTINUE 
904 CONTINUE 

Cc - 

C CALL DLINDS(N,R.ND,RINV,ND) 
CALL INVERSA(RINV,R,INDX,N,ND) 
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C** CICLO QUE GENERA LAS NUI PARA CADA VECTOR DE LA MUESTRA FINAL 

DO 4 B=1IM 

Ceseeraceracereseeeaeserseaceenaseeeaesaaesssesacesssaasscsesassacessenaseseseeess 

c 
DO 3 J-1,(P+N) 
BETAF()=BBETAF(LD) 

3 CONTINUE 

cr*eee* CICLO QUE GENERA LA MEDIA Y LA VARIANZA PARA *###seeeeeeese8 
C**##89 UNA MUESTRA DE TAMAHO (MAX) DE DELTAX —*###s#eeeeeneseeees 
c 

DO 906 IIF=1,MAX 

CotRARaReeeeEORORONORSEREERERES SEC EORE SHEAR ERE RONANE EERE EEANEES TESS EE REA SE REEDS 

Cc 

DO 907 J=1,P 

XF(D=XFF(UED 
907 CONTINUE 

Cc 
CALL VECTOR_C(CC, TETHA,X, WINV,XF,P,N,NP,ND,INTER) 

ce do 1000i=I,n 

© write(*,*) oofi) 
1000 continue . 

c 
DO 908 I=1,N 

C()=RHO2*CC() 
908 CONTINUE 
c 

CALL MULTMV(RINVC,RINV,C,N,N,ND,ND) 
¢ call dwrrm('vector rinve’n, | rinve,nd,0) 

c 
CRINVC=0.0D0 
DXMEDIA=0.0D0 
DO 909 I=1,N 
DXMEDIA=( RINVC()*BETAF(P+I) }DXMEDIA 
CRINVC=( RINVC()*C() HCRINVCE 

909 CONTINUE 
DXVAR=RHO2-CRINVC 

  

c 
DXM(IF}=DXMEDIA 
DXV(IF}=DXVAR 

¢ do 1001 i=1,max 
¢ write(*,*) dxm(i),dxv(i) 

cl001 continue 

c 
Crteerseeseseees SE CIERRAEL CICLO DE GENERACION DE *#####00s0808000008 
Catsseraeexsnene MEDIAS Y VARIANZAS seeeaeeeesass 

¢ 
906 CONTINUE 

Cc 
CePORS ESOS EERE SEND NH REED EET EEEESESESESEASSERERER EDR G ROS EERAE SESS SN SESS SRS TEENS 

Cc 
¢ call dwrmm(‘medias',max, t,dxm.nd,0) 

CALL NORMAL(DDX,MAX,ND, IXY, IZ) 
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c 
DO 910 HF=1,MAX 

DELTAX(IF)}={ DDX(IIF}*DSQRT( DXV(IF) ) + DXM(UF) 
910 CONTINUE 
c 

DO 91 J=1,P 
VB()=BETAF() 

911 CONTINUE 
c 

CALL MULTMV(XFFB,XFF,VB,MAX,P,ND,NP) 
c 

DO 912 IIF=1,MAX 
YNU(HF,I)=XFFB(IF}+DELTAX(IF) 

912, CONTINUE 

Ceteeessexe SE CIERRA CICLO DE OBTENCION DE NUIT *#######484800s00080008 

4 CONTINUE 

¢ call dwrrm(‘matriz nu',max,im, ynu,nd.0) 
ROAR ERNE OEE ERRNO E EERE ERASE ERE EE REESE SSR R ELSE ERED TREAT EES HEE 

IF(INDEP.EQ.1) THEN 
DO 922 IIF=1,MAX 
WRITE(6,* YNU(IF,D, J=1,IM) 

922, CONTINUE 
ENDIF - 

IF(INDEP.EQ.0) THEN: 
DO 923 LIF=1,MAX 

WRITE(5,*)(YNUCIE,J, J=1,IM) 
923 CONTINUE 

ENDIF 
c***** OBTENCION DE LA MEDIA Y 'VARIANZA’ DEL PREDICTOR XB o*# SESE 

DO 913 HF=1,MAX 
SUMI(IIF)=0.0D0 
SUM2(IIF)}=0.0D0 
ENU2(IIF)=0.0D0 

913 CONTINUE 

DO 914 IIF=1,MAX 
DO 915 11=1,IM 
SUMI(IF)=YNUCIF,ID+SUML(IF) 
SUM2(IIF)=(YNU(IF,11)**2.0D0) + SUM2(IIF) 

918 CONTINUE 
914 CONTINUE 

DO 916 IF=1,MAX 
PROM(IF)}=SUMI(IIFY(DBLE(IM)) 
ENU2(IIF)}-SUM2(IIF¥(DBLE(IM)) 

916 CONTINUE 

DO 917 HF=1,MAX 
DO 918 HI=1,IM . 

VARNU(IIF)=ENU2(IIF) - (PROM(IIE)**2.0D0) 
918 CONTINUE 

YNUSUP(IIF)=PROM(IF) + DSQRT( VARNU(IIF) ) 
YNUINF(HE)=PROM(IF) - DSQRT( VARNU(IF) ) 

917 CONTINUE 

do 1002 i=1,max 

write(*,*) ynuinfti),prom(i), ynusup(i), vamu(i) 
1002 continue 
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(C+###449% OBTENCION DE ‘BANDAS DE PREDICCION' *####4994288ee8s¢¢e008808 

DO 919 IF=1,MAX 

IF(KKEQ.1) THEN 
HMU(IF)=0.0D0 
HMUSUP(IF)=0.0D0 
HMUINF(IIF)=0.0D0 

ENDIF 
IF(KK.EQ.2) THEN 
HMU(IF)=0.0D0 
HMUSUP(IIF)=0.0D0 
HMUINF(IIF)=0.0D0 

ENDIF 
IF(KK.EQ.3) THEN 
HMU(IF)=DEXP(PROM(IF)) 
HMUSUP(IIF)=DEXP(YNUSUP(IIF)) 
HMUINF(IIF)=DEXP(YNUINF(IF)) 

ENDIF 
IF(KK.EQ.4) THEN 
HMU(IF)}=DEXP(PROM(IF))( 1.0D0+DEXP(PROM(IF)) ) 
HMUSUP(IIF)=DEXP(YNUSUP(IIF))( 1.0D0+DEXP(YNUSUP(IIF)) ) 
HMUINF(UF)=DEXP(YNUINE(IIF)Y( 1.0D0+DEXP(YNUINF(IF)) } 

ENDIF 

919 CONTINUE 

IF(INDEP.EQ.1) THEN 
DO 920 fIF=1,MAX 
WRITE(4,*)HMUINF(IF), HMU(UF), HMUSUP(IF) 

920 CONTINUE 
ENDIF 
IF(INDEP.EQ.0) THEN 
DO 921 [IF=1,MAX 
WRITE(3,*)HMUINF(IIF), HMU(IF), HMUSUP(IIF) 

921 CONTINUE 
ENDIF 

CLOSE(3) 
© CLOSE() 

CLOSE(3) 
C  CLOSE(6) 

STOP 
END 
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CEPERARRSRERERERSSODOTE OES EUEEESOEEEESEREEEESEESESESEESSONASEREEEESS ERASER ESE ESS 

c SUBRUTINAS DEL PROGRAMA MO0.F 
(otsessscsesencccncneeesesceneasenessnensenneseasanssssssseesnccnnenscensnseensaes 

SUBROUTINE SHELL(N,ARR) 
IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER (ALN2I=1.4426950D0, TINY=1.0D-5) 
DIMENSION ARR(N) 
LOGNB2=INT(ALOG(FLOAT(N))* ALN2I+ TINY) 
M=N 
DO 12 NN=1,LOGNB2 
M=M/2 
K=-N-M 
DO 11 JF1,K 
I=J 

3. CONTINUE 
L=1eM 
IF(ARR(L).LT.ARR(I)) THEN 
T=ARR(1) 
ARR(I)=ARR(L) 
ARR(L)=T 
I=I-M 
IF(IGE.1)GO TO 3 

ENDIF 
11 CONTINUE 
12. CONTINUE 

RETURN 
END 

  

  

SUBROUTINE GORRO_N(VG, V1, V2,H,ZZ,S,KN,KD, V3) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG(KD),V1(KD), V2(KD), H(KD),ZZ(KD),V3(KD) 

C1=0.0D0 
C2=0.0D0 

DO 20 I-1,KN 

VG(D = (ZZ(I) + C1*S/V3(1) Y(1.0D0 + C2*S/V3(1)) 
VIC) = VG) 
V2(1) = LODO 
H(D = V3) 

20 CONTINUE 
RETURN 
END 

c 
SUBROUTINE GORRO_G(VG,V1,V2,H,ZZ,S,KN,KD,V3) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG(KD),V1(KD), V2(KD), H(KD),2Z(KD),V3(KD) 

C1=0.0D0 
C2=-1.0D0 

DO 20 I=1,KN 
VG(I) = -( 1.0D0 + C2*S/V3(1) Y( ZZ(1) + CH*S/V3(D ) 
VA(I) = -LODO/VG() 
V2(1 = 1.0D0/(VG(1)**2.0D0) 
H() = V3(1)*V20) . 

20 CONTINUE 
RETURN 

END 

 



  

SUBROUTINE GORRO_P(VG, V1, V2,H,ZZ,S,KN,KD, V3) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG(KD),V1(KD),V2(KD),H(KD),22(KD), V3(KD) 

Ci=0.5D0 
C2=0.0D0 

DO 20 I=1,KN 

VG() = DLOG( ZZ) + C1*S/V3(D) ( 1.0D0 + C2*S/V3(1) ) 
V1() = DEXP(VG(D) 
V~UD = Vi 
H() = V3(I)*V2(1) 

20 CONTINUE 
RETURN 
END 

SUBROUTINE GORRO_B(VG,V1,V2,H,ZZ,S,KN,KD, V3) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-2) 
INTEGER P 
PARAMETER(ND=5001) 
DIMENSION AUX(ND), VG(KD),V1(KD),V2(KD),H(KD),ZZ(KD),V3(KD) 

C1=0.5D0 
C2=1,0D0 

DO 20 I=1,KN 

AUN(I) = (ZZ(1) + C1*S/V3(1) YCL.0D0 + C2*S/V3(1) ) 
VG(1) = DLOG( AUX()/(1 - AUX(D)) 
Vi(1) = DEXP(VG(1)) /(1.0D0 + DEXP(VG(1)) ) 
V2) = V1()*( 1.0D0 - V1(1) ) 
HQ) = V3(1)*V2() 

20 CONTINUE 
RETURN 
END 

SUBROUTINE GORRO2_N(V1,V2,H,KN,KD,V3, VG) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG(KD),V1(KD),V2(KD),H(KD), V3(KD) 

DO 20 I=1,KN 

V1() = VGq) 
V2) = 1.0D0 
H() = V3(1) 

20 CONTINUE 
RETURN 
END 

SUBROUTINE GORRO2_G(V1,V2,H,KN,KD,V3,VG) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG(KD),V1(KD),V2(KD),H(KD),V3(KD) 

DO 20 I=1,KN 
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V1() = -1.0D0/VGQ) 
V2(1) = 1.0D0/(VG()**2.0D0) 
H() = V3()*V2() 

20 CONTINUE 
RETURN 
END 

SUBROUTINE GORRO2_P(V1,V2,H,KN,KD, V3, VG) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P 
DIMENSION VG{KD),V1(KD),V2(KD),H(KD), V3(KD) 

DO 20 I=1,KN 
V1(1) = DEXP(VG(D) 
v2) = VI) 
H(D = V3(1)*V2() 

20 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROUTINE GORRO2_B(V1,V2,H,KN,KD,V3, VG) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
INTEGER P . 
DIMENSION VG(KD),V1(KD),V2(KD),H(KD),V3(KD) 

DO 20 f=1,KN 

Vi(1) = DEXP(VG(D)/ ( 1.0D0 + DEXP(VG() ) 
V2(1) = VIC)*( L.0D0 - Vi) 
HID = V3)*VAD 

20 CONTINUE 

RETURN 
END 

C CALL MATRIX_V(V,TETHA,X,WINV,P,N,NP,ND,INTER) 

SUBROUTINE MATRIX_V(A, TETA,XX,PM,KP,KN,LP,LN,IB) 

  

  

  

  

  

  

  

C SALIDA 
c 
cA < MATRIZ DE KNxKN 
Cc 
C ENTRADAS 
c 
Cc  TETA < ESCALAR POSITIVO 
Cc XX < MATRIZ DE DATOS DE KNxKP 
Cc PM < VECTOR (MATRIX DIAG) DE (P-1)X(P-1) 

Cc  KRKN <a -  DIMENSIONES REALES 
Cc LRLN < ~  DIMENSIONES ESPECIFICADAS 
Cc COMO EN EL PRINCIPAL 

c Ww <, BANDERA PARA INDICAR SI HAY O NO 

Cc INTERCEPTO 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (4-H,0-Z) 
DIMENSION A(LN,LN),XX(LN,LP),PM(LP) 
PARAMETER(NI=50) 
DIMENSION AI(NI) 

  

WRITE(*,*) TETA=,TETA;' KP#,KP,' KN=KN,’ LP=,LP,’ LN=.LN 
C CALL DWRRRN(‘MATRIZ DE DATOS’,KN,KP,XX,LN,0) 
C CALL DWRRRN('VECTOR WINV,1,KP,PNL1,0) 
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DO 101 I=1,KN 
DO 102 J=1,KN 

DO 103 K=(1+IB),KP 
AI(K)=XX(LK}-XX(J.K) 

103. CONTINUE 

A2=0.0D0 
DO 104 KK=(1+ib),KP 
A2=PM(KK)*AI(KK)*Al(KK)+A2 

104 CONTINUE 

A(LJ) = DEXP(-TETA*A2) 

102. CONTINUE 
101 CONTINUE 

RETURN 
END 

CAteasaseersaaeesseaeaeeentesnaeeseeeangeeEes ss SOE OEses en atSe THRE ess H ORES eS SEES eee 

Cc SUBRUTINAS DEL PROGRAMA M1.F 
(ovenscnssesescesansaasesesssesssseressstsessasenanacsssnssssesosssessossanessses 

SUBROUTINE UH_N(A.B,BC,BO,BIPM,S, VP,XX,YY,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),BO(IP),BI(IP),PM(P,1P), VP(IN),XX(IN,IP) 
DIMENSION AL{NP),A11(NP).YY(IN) 

DO 101 J=1,KP 

AL()=BC()-BI) 
101 CONTINUE 

DO 102 J=1,KP 

AL1(D)=BO(J-BIG) 
102 CONTINUE 

A2=0,0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
AQ=PM(ILJ* AICI) *ALG HAZ 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

A22=0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
A22=PM(UIEJ*AL LSD *ALIC)+A22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

  

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 

DO 107 f=1,KN 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
AB=XX(LD*BC(DEA3 

108 CONTINUE 
A4=VP(D*(YY (D*A3 - (A3**2.0D09/2.0D0) + A4 

107 CONTINUE 

108 

 



  

A =4A2/(2.0D0)) + (A4/S) 
A33=0.0D0 

A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
AB3=XX(LJ)*BO(+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(I)*(YY(1)*A33 - (A33**2.0D092.0D0) + A44 

109 CONTINUE 

B =(A22/(2.0D0)) + (A44/S) 

RETURN 
END 

SUBROUTINE UH_G(A,B,BC,BO0,BI,PM,S, VP,XX,Y Y,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),BO(IP),BI(IP),PM(P,IP), VP(IN),XX(IN,IP) 
DIMENSION AI(NP),AI1(NP).YY(IN) 

DO 101 J=1,KP 
A1()=BC(J}BIQ) - 

101 CONTINUE 

¢ call dwrrm(a1’, 1 ,kp,a1,1,0) 

DO 102 J=1,KP 
A1I(D)=BO(J-BK) 

102 CONTINUE 

¢ call dwom('a!1',1,kp,a11,1,0) 

A2=0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 J=1,KP 
AQ=PM(IS,D* ALI FAL(D+A2 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

write(*,*)'a2=',a2 

A22=0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
AQI=PM(SLD*ALL()*AL (+422 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

write(*,"a22~",a22 

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 
DO 107 I=1,KN 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
AB=XX(L*BC()+A3 

108 CONTINUE : 
A4=VP(D*(YY(D*A3 + DLOG(A3)) + AS 

107 CONTINUE 

write(*,*)'a3=",a3 

109 

 



  

write(*,*Ya4=",a4 

A =(A2/(2.0D0)) + (A4/8) 

write(*,*)'a=',a 

A33=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XX(LJ*BO(I)+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(1)*(Y Y(1)*A33 + DLOG(A33)) + A44 

109 CONTINUE 

write(*,*'a33=',233 
write(*,*Yadd—a44 

B =-(A22/(2.0D0)) + (A44/S) 

write(*,*)b='0 

RETURN 
END 

SUBROUTINE UH_P(A,B,BC,B0,BI,PM,S, VP,XXYY,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),BO(IP),BI(IP),PM(IP, IP), VP(IN),XX(IN,IP) 
DIMENSION AI(NP),AIL(NP),Y Y(IN) 

DO 101 F1,KP 

Al(D=BC()-BIG) 
101 CONTINUE 

DO 102 J=1,KP 

AHG)=BOG}BIG) 
102 CONTINUE 

A2=0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
Al=PM(J.J*AL(I*ALD+A2 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

A22=0.0D0 

DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP - 
AQI=PMISD*ALIGI*AL(D+A22 

106 CONTINUE 

105 CONTINUE 

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 
DO 107 1=1,KN 

A3*0.0D0 
~ DO 108 Jo1,KP 

AB@XX(LJ*BC(D+A3 
108 CONTINUE 

A4=VP(I)*(YY(1)*A3 - DEXP(A3)) + A4 
107 CONTINUE 

110 

 



  

A =A2/(2.0D0)) + (A4/S) 
A33=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33-0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XX(1J)*BO()+A33 

HO CONTINUE 
A44=VP()(YY(1)*A33 - DEXP(A33)) + A44 

109 CONTINUE 

B =-(A22/(2.0D0)) + (A44/S) 
RETURN 
END 

SUBROUTINE UH_B(A,B,BC,B0,BI,PM,S, VP,XX,Y Y,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-2) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),B0(IP),BI(IP),PM(P,1P), VP(IN), XX(IN,IP) 
DIMENSION AL(NP),A1 (NP), YY(IN) 

DO 101 J=1,KP 
ALD=BC)-BIG) 

101 CONTINUE - 

DO 102 J=1,KP 

AlLG)=BO()-BID) 
102 CONTINUE 

A2=0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
A2=PM(IS,J)*AL(II)*AL(HAZ 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

A22=0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
A22=PM(JI,J*AL LD) *Al 1+ A22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 
DO 107 I=1,KN 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
AB=XX(LJ*BC(J)+A3 

108 CONTINUE 
A4=VPC)*(Y ¥(1)*A3 - DLOG(L.0D0 + DEXP(A3))) + Ad 

107 CONTINUE 

A =-(A2/(2.0D0)) # (A4/S) 
A33=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XX(L,J)*BO()+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(D*(YY(D*A33 - DLOG(1.0D0 + DEXP(A33))) + A44 

109 CONTINUE 

111 

 



B ={A22/(2.0D0)) + (A44/S) 

RETURN 
END 

CRRRENA SRA RSE ERER DESH ARSE SHEL DOE EEEE SEE SEEEECHEEREFERELEATRES SEES OESR EER ESEERSEREE 

c SUBRITINAS DEL PROGRAMA M2.F 
CARERS SSERERS SERED ONTSERESESESOS SE RO ESSER ES ERS ERSRERSEESESAESOSS TOSS STE EE ER EEEE 

SUBROUTINE UH_N(EU,EH,BC,B0,BI,PM,BILS, VP,XX, Y Y,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),BO(IP), BI(IP), PM(IP, P), VP(IN),XX(IN, IP) 
DIMENSION AI(NP),A11(NP),YY(IN) 
DIMENSION AA1(NP),AA11(NP),BII(P) 

DO 101 JeL,KP 
Al(J) = BCG)-BIG) 
AA1() = BCQ}BIKD) 

101 CONTINUE 

DO 102 J=1,KP 
A11(J) = BOG)-BI() 
AALI() = BO(J}BII() - 

102 CONTINUE 

AA2=0,0D0 
A2 =0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
A2 = PM(JS,J)PAI(II)FAL(D) + AZ 
AA2 = PM(JS,J*AAI(II*AAI(S) + AA2 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

AA22=0.0D0 
A22 ~0,0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
A22 = PM(JS,J*ALIG)*AT 1G) + A22 
AA22 = PM(ILJ)*AALI)*AALI(D) + AA22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

A3~0.0D0 
A4=0.0D0 
DO 107 I=1,KN 
A3*0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
A3=XX(LJ*BC()+A3 

108 CONTINUE 
A4=VP(1)*(Y Y(1)*A3 - (A3**2.0D09/2.0D0) + A4 

107 CONTINUE 

A =-A2/2.0D0 + (A4/S) 
AA = -AA2/2.0D0 

EU =A-AA 

112



A33=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XN(LD*BOD+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(I)*(Y ¥(1)*A33 - (AI3**2.0D09/2.0D0) + A44 

109 CONTINUE 

B =-A22/2.0D0 + (A44/S) 
BB = -AA22/2.0D0 
EH = B-BB 
RETURN 
END 

SUBROUTINE UH_G(A,B,BC,BO,BI,PMBILS, VP,XX,YY,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),BO(IP),BI(IP),PM(IP,IP), VP(IN),XX(IN, IP) 
DIMENSION A1(NP),A1L1(NP),Y Y(IN) 
DIMENSION AAIL(NP),AAII(NP),BII(IP) 

DO 101 J=1,KP 
ALG) = BCU)-BIG) 
AAI() = BCBI) 

101 CONTINUE 

¢ call dwrm(al', 1,kp,a1,1,0) 

DO 102 J*1,KP 
ALG) = BO(J)-BI() 
AALI() = BO()-BII) 

102 CONTINUE 

¢ call dwrrm(al 1’, 1,kp,a11,1,0) 

AA2=0.0D0 
A2 =0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
AQ = PMU,D*AL IAL) + A2 
AA2 = PM(IS,D*AAIGIN*AAL() + AA2 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

write(*,*Va2=",a2 

AA22=0.0D0 
A22 =0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 J=1,KP 
A22 = PMGSD*ALIGD*ALI(D + A22 
AA22 = PM(JS,J)*AALL(I)*AAL IC) + AA22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

write(*,*)'a22=",022 

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 
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DO 107 I=1,KN . 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
ABH=XX(LI*BC(I+A3 

108 CONTINUE 
A4=VP(I)*(YY()*A3 + DLOG(A3)) + A4 

107 CONTINUE 

write(*,*a3=",23 
write(*,*Ya4="a4 

A =-A2/2.0D0 + (A4/S) 
AA=-AA2/2.0D0 
EU=A-AA 

write(*,*)a='2 

433=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 I=1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XX(1,J)*BO(D)+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(I)*(YY(I)*A33 + DLOG(A33)) + A44 

109 CONTINUE 

write(*,*¥a33=",a33 
write(*,*)a44=',a44 

B = -A22/2.0D0 + (A44/S) 
BB = -AA22/2.0D0 
EH = B-BB 

write(*,*)d="b 

RETURN 
END 

a
n
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SUBROUTINE UH_P(EU,EH,BC,B0,BI,PM,BILS, VP,XX, YY, KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(IP),B0(IP), BI(IP),PM(IP,IP), VP(IN),XX(IN,IP) 
DIMENSION Al(NP),A1I(NP),YY(IN) 
DIMENSION AAI(NP),AAI L(NP),BII(IP) 

DO 101 J=1,KP 
AL(D = BCU)-BI(S) 
AAI) = BC(J}BIIC) 

10} CONTINUE 

DO 102 J=1,KP 
ALG) = BOW-BIQ) 
AAI1() = BOW-BIIQ) 

102 CONTINUE 

AA2 =0.0D0 
A2 =0.0D0 
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DO 103 J=1,KP 
DO 104 J=1,KP 
AZ= PML D*AL(ID*AI(D) + AZ 
AA2 = PMS, J*AAIS)*AAN(D) + AAD 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

AA22=0.0D0 
AQ2 =0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
A22 = PM(JS,D)*AL1GI)*AL() + A22 
AA22 = PM(JS,)*AALIGI*AALI() + AA22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

A3=0.0D0 
A4=0.0D0 
DO 107 I=1,KN 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
AB=XX(LJ)*BC()+A3 

108 CONTINUE 
A4=VP(I)*(YY(I*A3 - DEXP(A3)) + A4 

107 CONTINUE . 

A =-A2/2.0D0 + (Ad/S) 
AA=-AA2/2.0D0 
EU=A-AA 

A33=0.0D0 
Ad4=0,0D0 
DO 109 I=1,.KN 
A33=0.0D0 
DO 110 JF1,KP 
AJ3=XX(LDJ* BOS A33 

110 CONTINUE 
Ad4=VP(I)*(YY(1)*A33 - DEXP(A33)) + A44 

109 CONTINUE 

B = -A22/2.0D0 + (A44/S) 
BB = -AA22/2.0D0 
EH = B-BB 

RETURN 
END 
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SUBROUTINE UH_B(EU,EH,BC,BO0,BI,PM,BII,S, VP,XX, YY,KP,KN,IP,IN) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z) 
PARAMETER(NP=151) 
INTEGER P 
DIMENSION BC(P),BO(IP),BI(IP), PM(IP, IP), VP(IN).XX(IN,IP) 
DIMENSION Al (NP),AL1(NP),YY(IN) 
DIMENSION AAI(NP),AAI1(NP),BIICP) 

DO 101 J=1,KP 
Al(D = BCU)BIG) 
AAI(D = BCQ-BH) 

101 CONTINUE



  

DO 102 J=1,KP 
A11(J) = BO) BI) 
AALI() = BO()- BI) 

102 CONTINUE 

AA2 =0.0D0 
A2 =0.0D0 
DO 103 J=1,KP 
DO 104 JJ=1,KP 
A2 = PM(ISJPALIN*ALD) + A2 
AA2 = PM(ISJ)*AAI(S)*AAI(I) + AAZ 

104 CONTINUE 
103 CONTINUE 

AA22=0.0D0 
A22=0.0D0 
DO 105 J=1,KP 
DO 106 JJ=1,KP 
A22=PM(ISD*ALI(ID)*AL(D + A22 
AA22 = PM(JS,J)*AA1I(I)*AALI() + AA22 

106 CONTINUE 
105 CONTINUE 

A3=0.0D0 - 
A4=0.0D0 
DO 107 I=1,KN 
A3=0.0D0 
DO 108 J=1,KP 
AB=XX(LJ)*BC(+A3 

108 CONTINUE 
A4=VP(I)*(YY(I)*A3 - DLOG(1.0D0 + DEXP(A3))) + AS 

107 CONTINUE 

A =-A2/2.0D0 + (A4/S) 

AA =-AA2/2.0D0 

EU = A-AA 

A33=0.0D0 
A44=0.0D0 
DO 109 IF1,KN 
A33=0.0D0 
DO 110 J=1,KP 
A33=XX(1J*BOW)+A33 

110 CONTINUE 
A44=VP(I)(YY(1)*A33 - DLOG(10.0D0 + DEXP(A33))) + A44 

109 CONTINUE 

B =-A22/2.0D0 + (A44/S) 

BB = -AA22/2.0D0 
EH = B-BB 

RETURN 
END 
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CARRRERRERARARERSEESSERSSEERSDDAED ESTA EEERSERESENS SESE SES ERSSREESSEAORESERIERE ESSE 

Cc SUBRITINAS DEL PROGRAMA Predic.F 
CEORseenenenseenseeaseedesenanesseEeeeeee ees bEOOAGE EGE EAEDS EERE EEC ERTENAS ES ESET 

Cc 
SUBROUTINE VECTOR_C(A,TETA,XX,PM, VP,KP,KN,LP,LN,IB) 

ESTA SUBRUTINA GENERA EL VECTOR A(KN), QUE CONTIENE LAS 
CORRELACIONES ENTRE EL VECTOR VP(KP) Y LOS VECTORES DE 
LA MATRIZ XX(KN,KP) 
KP,KN —~-------—-> DIMENSIONES REALES. 
LP,LN —--~---—-—-> DIMENSIONES DECLARADAS COMO 

EN EL PRINCIPAL. 
IB -~-------_> BANDERA PARA INDICAR SI HAY INTERCEPTO. 

a
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o
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IMPLICIT DOUBLE PRECISION(4-H.0-2) 
DIMENSION A(LN),XX(LN,LP),PM(LP), VP(LP) 
PARAMETER(NNP=150) 
DIMENSION Ai (NNP) 

DO 1 I=1,KN 
DO 2 K=(1HIB),KP 
AL(K}-VP(KPXX(LR) 

2. CONTINUE 
A2=0.0D0 
DO 3 KK=(1+IB),KP - 
A2=PM(KK)*AI(KK)*AL(KK) + A2 

3. CONTINUE 

A(I=DEXP(-TETA*A2) 

1 CONTINUE 

RETURN 
END 

c 
CRRRRRRRRRRE REESE AHR E EOE ERR EEAEA EERE TTA S SAAN A ERODE REAR EAE ERED E TA EARR REISE 

c SUBRUTINAS COMPARTIDAS 
CAFESSRRESE SEES ERR ERAS EERE EESEEEERERERES EERE ORASAEEEREEER SEEN EEEAER ARES RATES 

c 
SUBROUTINE MULTNORM(Y,N,ND,T,S,[X,1Y,1Z) 

GENERATES A RANDOM VECTOR OF SIZE N 
FROM A MULTIVARIATE NORMAL DISTRIBUTION WITH 
MEAN VECTOR T AND COVARIANCE MATRIX S 

  

  

  

INPUT: N > SAMPLE SIZE 
ND > DIMENSION OF Z, F AND S AS 

DECLARED IN MAIN PROGRAM 
T > MEAN VECTOR (SIZE 8) 
Ss > COVARIANCE MATRIX (ORDER NxN)   

IXIYIZ-> SEEDS (0 < EXIY,1Z < 30000) 

  OUTPUT: Y > VECTOR OF SIZE N CONTAINING THE 
MULTIVARIATE NORMAL RANDOM VECTOR 

NOTES: 1. SEED ONCE ONLY 
2. AUXILIARY SUBROUTINE —> UNIF 

*** LAST UPDATING: 13 FEB 1992 *#* 
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C NOTA: EN ESTA SUBRUTINA LA DIMENSION DE LA NORMAL MULTIVARIADA 

c 
Cc 
Cc 
Cc 

a
A
N
A
N
A
N
N
A
N
n
A
 

(TERCER ENTRADA EN LA SUBRUTINA,ND) DEBE SER MENOR O IGUAL AL 
VALOR DEL PARAMETRO NNP 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER(NNP=151) 

DIMENSION Y(ND), T(ND), SOND,ND) 
DIMENSION Z(NNP), U(NNP,NNP), PP(NNP) 

*** PERFORM CHOLESKY FACTORIZATION S=U"U *** 
*** WHERE U IS UPPER TRIANGULAR, USING *** 
*#* IMSL SUBROUTINE DLCHRG. a 

*#* PERFORM CHOLESKY FACTORIZATION S=U*U" *** 
**#* WHERE UX IS LOWER TRIANGULAR — 

CALL CHOLDC(U,S,N,ND) 
Ceteeeaeseesenaeaaeeeeeeeeeaasses as eeEeeeeeeEEEASSEEESEEDECTERSEE SAREE ESSERE SEE ED 

c 
c 
Cc 

Cc 

c 

**# GENERATE A VECTOR OF N INDEPENDENT *** 
*** STANDARD NORMAL VARIATES AND TRANSFORM *** 

CALL NORMAL(Z.N,NNP,LX IY, IZ) 

CALL MULTMV(PP,U,Z.N.N.NNP,NNP) 

DO 300 I=1,N 
YC)=T()+ PPC) 

300 CONTINUE 
CRRA NAAR AARNE EERE ERE ERDAS ERE R EST D STARTS ELUATE ENS RASS RRA EEE R ERR ES 

Cc 

oO
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RETURN 
END 

SUBROUTINE NORMAL{Z,N,ND,DXTY IZ) 

GENERATES N INDEPENDENT STANDARD NORMAL VARIATES, USING 
BOX & MULLER METHOD < BOX & MULLER, 1950> 

INPUT: N > SAMPLE SIZE 
ND—~--~—> DIMENSION OF Z AS DECLARED IN 

MAIN PROGRAM 
IXIY,IZ -> SEEDS (0 <IXIY,IZ < 30000) 

  

OUTPUT: Z > VECTOR OF SIZE N 
CONTAINING THE SAMPLE 

  

NOTES: 1. SEED ONCE ONLY 
2. AUXILIARY SUBROUTINE --> UNIF 

*** LAST UPDATING: 13 FEB 1992 *** 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION Z(ND), UN(2) 

Pl=4D0*DATAN(1D0) 
L=MOD(X,2) 
IF(L.EQ.0) K=N 
IF(L.EQ.1) K=N-I 
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oO 
OQ 

DO 1 JH1,K2 
DO2 J1=1,2 
CALL UNIFU,IXIY,1Z) 
UN(JI)=U 
CONTINUE 
Al=-2D0*DLOG(UN(1)) 
A2=2D0*PI*UN(2) 
Z(D=DSQRT(AL)*DCOS(A2) 
Z(+1)=DSQRT(AL)*DSEN(A2) 
CONTINUE 

IF(LEQ.0) GOTO 4 
DO3 N1=1,2 
CALL UNIFULXIY IZ) 
UNU*U 
CONTINUE 
Al=-2D0*DLOG(UN(1)) 
A2=2D0*PI*UN(2) 
IF(UN(1).LT.0.5D0) THEN 
Z(N)=DSQRT(AL)*DCOS(A2) 
ELSE 
Z(N)=DSQRT(A1)*DSIN(A2) 
ENDIF 

RETURN 
END - 

SUBROUTINE UNIF(U,LXIY,1Z) 

GENERATES UNIFORM(0,1) RANDOM VARIATES, USING 
ALGORITHM AS183 <APPLIED STATISTICS (1982), VOL 31> 

INPUT: EXIY,IZ -> SEEDS (0 < [XIY,IZ < 30000) 

OUTPUT: U —~---> UNIFORM RANDOM NUMBER 

NOTE: SEED ONCE ONLY 

*#* LAST UPDATING: 13 FEB 1992 *** 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 

IX#171*MOD(IX,177)-2*(IX/177) 
TY=172*MOD(IY,176}35*(1Y/176) 

IZ=170*MOD(IZ, 178)-63*(IZ/178) 

IF(IX.LE.0) IX=IX+30269 
IF(TY.LE.0) IY=1Y+30307 
TF(IZ.LE.0) 1Z=1Z+30323 

UX=DBLE(IXV30269D0 
UY=DBLE(IYV30307D0 
UZ=DBLE(IZY30323D0 

U=DMOD(UX+UY+UZ,DBLE(1)) 

IF(U.LE.0D0) U=1D-10 
TF(U.GE.1D0) U=0.9999999999D0 

RETURN 
END 
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SUBROUTINE INVERSA(AINV,A,INDN,NP) 

ESTA SUBRUTINA CALCULA LA INVERSA DE UNA MATRIX A(GNXN) Y LA 
DEPOSITA EN AINV. 

INDX <~ ARREGLO AUXILIAR, SOLO SE DEBE DEFINIR EN EL PRINCIPAL. 

PROGRAMA TOMADO DE: NUMERICAL RECIPES IN FORTRAN. 

ESTA SUBRUTINA USA LAS SUBRUTINAS LUDCMP Y LUBKSB. 

a
a
a
n
q
n
n
a
n
a
a
a
a
n
n
 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-2) 
PARAMETER(IP=100) 
DIMENSION AINV(NP,NP),A(NP,NP),INDX(NP) 
DIMENSION AUXL(P,IP) 

Crean seeee SE EVITA QUE LA MATRIZ ASE PIERDA Skee eRe REN EREES 

DO9I=1.N 
DO 10J=1,N 
AUXI(LJ=A(LJ) 

10 CONTINUE 
9 CONTINUE 
(Coteesesensssccsssesssssstscesssststsssessssscenassesnenesssssssesestssesteceesess 

DO 121=1,N 
INDX(1)=0 - 
DON J-LN 
AINV(LJ)=0.0D0 

11. CONTINUE 
AINV(LD=1.0D0 

12. CONTINUE 
c 

   

  

CALL LUDCMP(A,N,NP,INDX,D) 
c 

DO 13 JFLN 
CALL LUBKSB(A.N,NP,INDX, AINV(1,J)) 

13. CONTINUE . 
Cee SE RECUPERA LA MATRIZ, A SORERETAA TEESE ED TEE EE EE 

DO 14 1=1,N 
DO 15 J=1,N 
A(LJ=AUXI(LD) 

15 CONTINUE 
14 CONTINUE 
Ctteeen nese ee ee nee e sees eae Ee EERO ER ERE ESSE EAA ESOD ORAS ORTH SSOSES SESE EERE EERSTE ES 

RETURN 

END 

SUBROUTINE LUDCMP(A,N,NP,INDX,D) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
PARAMETER (NMAX=100, TINY=1.0D-20) 
DIMENSION ACNP,NP),INDX(NP), VV(NMAX) 
D=1.0D0 
DO 12 I= 
AAMAX=0.D0 
DO 11 J=1,N 
IF (ABS(A(,)).GT.AAMAX) AAMAX=ABS(A(IJ) 

11 CONTINUE 
IF (AAMAX.EQ.0.0D0) PAUSE ‘Singular matrix. 
VV(1)=1.0D0/AAMAX 

12. CONTINUE 
DO 19 J=1,N 
IF (J.GT.1) THEN 
DO 14 I=L Fl 

  

120 

 



15 

9 

12 

SUM=A(LJ) 
IF (LGT.1)THEN 
DO 13 K=1,F-1 
SUM=SUM-A(LK)*A(K,J) 
CONTINUE 
A(D=SUM 

ENDIF 
CONTINUE 

ENDIF 
AAMAX=0.0D0 
DO 16 I=IN 
SUM=A(L)) 
IF (J.GT.1)THEN 
DO 15 K=1,/-1 
SUM=SUM-A(LK)*A(K,J) 
CONTINUE 
A(LD=SUM 

ENDIF 
DUM=VV(1)*ABS(SUM) 
IF (DUM.GE.AAMAX) THEN 
IMAX=I 
AAMAX=DUM 

ENDIF 
CONTINUE 

IF (J.NE.IMAX)THEN 
DO 17 K=1N - 
DUM=A(IMAXK) 
A(IMAX,K)=A(,K) 
AGK)=DUM 
CONTINUE 

D=-D 
VV(IMAX)=VV() 

ENDIF 
INDX(J=IMAX 
IF(J.NE.N)THEN 
TF(A(,J).EQ.0.0D0)A(J,J)=TINY 
DUM=1.0D0/A(,) 
DO 18 I=J+1,N 
A(LD=A(LJ)*DUM 
CONTINUE 

ENDIF 
CONTINUE 

IF(AQN,N).EQ.0.0D0)A(N.N)=TINY 
RETURN 
END 

  

SUBROUTINE LUBKSB(A,N,NP,INDX,B) 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION A(NP,NP),INDX(NP),B(NP) 
Il=0 
DO 121-1,N 
LL=INDX() 
SUM=B(LL) 
B(LL)=B(1) 
IF (ILNE.0)THEN 
DOH J=ILL-1 
SUM=SUM-A(I,J)*B(D) 
CONTINUE 

ELSE IF (SUM.NE.0.0D0) THEN 
l=t : 

ENDIF 
B()=SUM 
CONTINUE 
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DO 141=N, 1-1 
1 

IF(LLT.N)THEN , 
DO 13 J=I+1,N 
SUM=SUM-A(I,)*B() 

13. CONTINUE 
ENDIF 
B)SUM/A(LD 

14 CONTINUE 
RETURN 
END 

  

SUBROUTINE TRANSP(AT,AA,KN,KP,IN,IP) 

ESTA SUBRUTINA GENERA LA MATRIZ TRANSPUESTA AT(KP X KN), 
DE LA MATRIZ AA(KN X KP) 

INPUT: KN—~--—---> DIMENSION REAL 
KP----------> DIMENSION REAL 

IN. > DIMENSION DECLARADA COMO EN EL PRINCIPAL 
[P-----.-eeeee> DIMENSION DECLARADA COMO EN EL PRINCIPAL 

  

A
a
A
A
g
A
a
A
N
N
n
 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION AT(IP,IN), AACIN,IP) 

DO 200 J=1,KP - 
DO 210 I=1L,KN 
ATG) = AAD) 

210 CONTINUE 
200 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROUTINE MULMMDIA(AA,BB, VD,KN,KP,IN,IP) 

ESTA SUBRUTINA MULTIPLICA UNA MATRIZ BEXKN X KP), 
POR UNA MATRIZ DIAGONAL{KP X KP) CUYO VECTOR DIAGONAL 
ES VDXKP X 1), Y EL RESULTADO ES LA MATRIZ AA(KN X KP) 

a
a
a
a
n
a
 

oa
 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION AA(IN, IP), BB(IN,IP), VDXIP) 

DO 200 I=1,KN 
DO 210 1,KP 
AACLD) = BBCLJP VD) 

210 CONTINUE 
200 CONTINUE 

RETURN 
END 
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a
a
a
a
 

SUBROUTINE MULTMV(AA.BB, VV,KN,KP,IN, IP) 

THIS SUBROUTINE MULTIPLY MATRIX BB (KN x KP) AND 
VECTOR VV (KPx!). PRODUCT IN AA (KNxI). 
KN,KP: ACTUAL DIMENSIONS. 
IN,IP: DIMENSIONS AS DECLARED IN THE MAIN PROGRAM. 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION AA(IN), BB(IN,IP), VV(IP) 
DO 550 [=1,KN 
SUM=0.0D0 
DO 560 -1,KP 
SUM=SUM+(BBO,J*VV(J)) 

360 CONTINUE 
AA(D=SUM 

350 CONTINUE 

Q 
q
a
a
a
a
n
a
 

RETURN 
END 

SUBROUTINE MULTMM{(AA,BB,CC,KN,KP,KMLIN,IP,IM) 

THIS SUBROUTINE MULTIPLY MATRICES BB (KNxKP) AND CC (KPxKM). 
PRODUCT IN AA (KNxKM). 
KN,KP,KM: ACTUAL DIMENSIONS. 
IN|IP,IM: DIMENSIONS AS DECLARED IN THE MAIN PROGRAM. 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION AA(IN,IM), BB(IN,IP), CC(IP,IM) 
DO 550 I=1,KN 
DO 555 J=1,KM 
SUM=0.0D0 
DO 560 L=1,KP 
SUM = SUM+(BB(,L)*CC(L,D) 

560 CONTINUE 
AA(LJ) = SUM 

555. CONTINUE 
550 CONTINUE 

Cc 

Cc 

2 

RETURN 
END 

SUBROUTINE PPRINT(A.N,NN,ND,NP) 

ESTA SUBRUTINA ESCRIBE LA MATRIZ DE A DE NXNN 

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z) 
DIMENSION A(ND,NP) 

DO2I-LN 
WRITE(*,5000) (A(LJ), J=1,NN) 
CONTINUE 

5000 FORMAT(SD15.5,2X) 

RETURN 

END 
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