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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 urn reir,

aun teniendo que llorar,
cuando ya el dolor te agobie y
no puedas mds 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,
Sfigurarte 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 lleno 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 Jorddan 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 pdjaros, 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 llaman

El Mar Muerto.
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Introduccion

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 analisis 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 clasicas para modelos lineales generalizados se basan en la
estimacién de los paradmetros y las propiedades distribucionales de los esti-
madores. Los modelos de la familia exponencial poseen ciertas propiedades de
convexidad que en mmchas casos garantiza la existencia y unicidad de los es-
timadores de méxima verosimilitud. Sin embargo, en general la maximizacién
de la verosimilitud requiere de métodos numeéricos. 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 és 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 hipdtesis. Sin embargo, el problema de los factores de Bayes es que
éstos dependen fuertemente de la especiﬁéacién de las distribuciones iniciales de
los pardmetros. 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, segiin 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 validacion cruzade,
para aproximar la utilidad esperada considerando el enfoque AM-abierto. En
este enfoque no se considera que alguno de los modelos a ser comparados sea el
‘verdadero’. En la practica, asumir ¢l 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 organizadoe de la éiguieute 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 decisién. Ademaés, se presenta el enfoque predictivo
semiparamétrico para la seleccion de modelos.

Salvo en cierto casos donde los procedimientos analiticos son posibles, la
aplicacidn de técnicas Bayesianas para la solucion de problemas involucra el uso
de aproximaciones niimericas 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 Comparacion 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 investigacion.



Capitulo 1

Preliminares

1.1 El Modelo de Regresion

1.1.1 Antecedentes

En estadistica aplicada las técnicas de regresion estan entre algunas de las 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 = ( z1,...,2,)’ 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 relacion entre Y y X es representar el valor espe-
rado de ¥ como

B(Y | X) = p(X)

donde (-) es una funcién desconocida de las covariables. Sin embargo, en la
practica u(-) es usualmente aproximada por una funcién paramétrica simple,
¥(; 8}, donde B = (8o, ..., Bx)’ denota un vector de paramétros desconocidos.

Es comtn suponer que 1(.; 3) es lineal en 8 sobre alguna escala, es decir,

w(z; B) = G(Bo + Brh1(X) + ... + Brhr(X)),

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



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

1.1.2 Regresién Lineal Normal

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

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

yi = mMz:i) + &4, (1.1)

donde 5(zx) es una funcién desconocida o su forma funcional es extremadamente
complicada. En la practica es frecuente aproximar n(z} a través de una forma
funcional pg(z) = Bo+Bi1h1{z)+...+ Brhi(z) . Las técnicas de regresién usuales
suponen que los {¢;} son variables aleatorias independientes, con ¢; ~ N(0,0%)
(i = 1,...n), y analizan el modelo (1.1) considerando que n(z) es igual a pi(z).
Asi, el modelo usual clésico ignora la discrepancia entre n(-) y px(-). En su lugar

Blight & Ott (1975) proponen un modelo alternativo de la forma
yi = px(zi) + 6 + &, (1.2)

donde §; = 6(z;) = n(x;) — pr{xi) es llamado el error deterministico del modelo.
Los errores {6;} son deterministicos y difieren del componente de error aleatorio
¢; en el sentido de que §; = §; si z; = z;j, 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 §; y ¢; es claro que no
pueden ser absorbidos o considerados er un mismo componente de error.

El modelo (1.2) se puede reescribir como:
y=H8+6+e¢, e~ N(0,X) (L3)

con y = (yl,---,yn)f, 16 = (160:"'316’6)’3 b = (61,...,571),, £ = (El:.'"asn)f) H
la matriz con renglones h; = (L, k1(2:),....he(zi)) ¥y T = o W, Aqui W es

una matriz diagonal de pesos con elemento j-ésimo mj'l. Donde los mj_1 estan



relacionados, por ejemplo, con los tamafios 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 é sigue una dis-
tribucién normal multivariada con media cero y matriz de varianza-covarianza

R= pgA,\, donde A, es una matriz de nxn con elementos
Cov(s;, 8;5) = Ka(z:, Tj) = Alzi=z51%

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

En forma mas 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 o2, p°> y A conocidos, la especificacién de distribuciounes ini-
ciales queda completa suponiendo que 8, § y € son independientes y que
se distribuye normal con media by y matriz de varianza-covarianza Bg. Este
planteamineto es més 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 4 = (H,I) y 4’ = (8',§'), se puede
mostrar (Blight & Ott, 1975) que la distribucién final conjunta de § y & es

normal, con

b=E(8ly) = B{H(®R+ %)y + By %o},
B = Var(ly) = {H/(R + )" H + B,
E(6ly) = R(R+X)7! {y - Hb},
Var(6ly) = R(R+ Z)"'HBH'(R+ Z)"'R+ R(R+ X)7!Z, vy

Cov(3,6) = -BH (R + X)"'R.
(1.4)

Como se mencioné anteriormente, una aplicacion importante de las técnicas

de regresién es la prediccién de la variable de respuesta ¥ 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 i, = n{(x) en un punto dado z. Para resolver este
problema se requiere la distribucién condicional del nuevo 5 dado las respuestas
observadas, es decir, se necesita la distribucién final de 5. De (1.2}, 7, se puede
representar como 7y = pr{z)+ 6, Aqui pr{z) tiene una distribucién inducida
por la 8; en lo que respecta a 6, se puede notar que si 2 es un punto de disenio
entonces las ecuaciones (1.4) producen un estimador para §,. Si z no es un
punto de disefio entonces se necesita relacionar 6, con é. De las propiedades de
un proceso Gaussiano se sigue que &, ~ N(0,p?) y Cov(8y, §;) = P K56z, 8;)
(i = 1,..n). Considerando ahora las propiedades de normalidad del modelo, se

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

E(5:]6) = ¢R™16

Var(6z]6) =p” — <R 7k¢,

donde ¢ = c(z) = p*(Kx(z, 1), ... K alz, zn))'.
Finalmente, se puede mostrar (Gutiérrez-Pefia & Smith, 1998} que la dis-

tribucién de 7, es normal con

E(nsly) =h'b + ¢'(R + =)7'(y — Hb)

Var(nzly) =p°— /R 7lc + (h—H'RIc)B(h—H'R 'c) + /(R + =)"1zR L,

donde A = (1, hy(z), ..., hx{z)).

Una vez obtenida la distribucién final de 7, se tiene resumida toda la
informacién sobre n{z) dado los datos observados y se estéd en condiciones de
obtener un estimador n{z). Las propiedades de 7(-) dependeran fuertemente de
la seleccién de la funcién de correlacion Ky(-, '} ¥ de los valores de p°y A En

particular 7(-) seré diferenciable sélo si Ka(:,) lo es.



1.2 Comparaciéon de Modelos

Sea {pi(2]6;), pi(8:); iel} el conjunto de modelos que se desean comparar. Dada
la especificacién de las densidades iniciales, p;(8;), las distribuciones predictivas

para los modelos alternativos estan dadas por
pi@) = plelM) = [pitelo) pi0dass  iel (15)
Por conveniencia se denotarn los modelos alternativos por

M; = {pi(z|6:), ps(6:)} .

y al conjunto de estos modelos por M = {M; ieTl}.

Dentro del contexfo de seleccidn o comparacién de modelos, existen en la
literatura varias formas de plantear el problema. En Bernardo & Smith (1994)
se discuten los lamados enfoques M-cerrado y Ad-abierto, y en forma mas
reciente en Gutiérrez-Pefia & Walker (1996) se introduce el enfoque AM-mezcla.

En la primera alternativa, la perspectiva M-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 cousidera
que alguno de los maodelos 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 probléma de comparacién o seleccidn de modelos, al igual que cualquier
problema estadistico, se puede analizar como un problema de decisién. A con-
tinuacion se discuten algunos problemas de decisién que involucran la seleccién
o comparaciéh de los modelos en M = {M;, ieI}. (ver Bernardo & Smith,
1994, Cap. 6)

Un primer problema a considerar es aquel que sélo involucra la seleccion de
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un M;, sin ninguna accién subsecuente, por lo que las funciones de utilidad son
de la forma u{m;, w), donde w es algiin aspecto desconocido de interés. Si los
datos observados sobre los cuales se basaran las decisiones se denotan por z, y la
decisién de seleccionar un modelo M; se denota por m;, iel, entonces la estruc-
tura de decisién relacionada con este problema se puede ver esquematicamente

de la siguiente manera:

T~ u (m;, W

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

Desde la perspectiva M-cerrada, un ejemplo de un w de interés podria ser
precisamente el modelo M; para el cual, si se tuviera una muestra grande de.
observaciones futuras y = (1, ..., ys), entonces P(M;ly) — 1 cuando s — oc.
En este caso w etiqueta al “modelo verdadero” .

Independientemente de las formas de w y u(m;, w), el problema de decisién
planteado en la Figura 1.1, considerando el criterio de Bayes, se resuelve maxi-

mizando la utilidad esperada, lo que implica que el modelo ‘éptimo’ m* satisface

T(m™|z) = Si‘:}) a(mi|z)

con

T(mijz) = /u(mi, w) p(wlz) dw. iel.

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

r.

11




En el caso del enfoque M-cerrado,

plwl|z) = Zp,—(w[:r)P(Mi[x) (1.6}

tel

donde
ey P(M;) p(z|M;)
P(M;|z) ;?IP(M,-) plz|M;)

y pi(w|z) = p(w|M; z). Hay que notar que las cantidades {P(M;lz), iel} (las
cuales juegan un papel importante dentro del contexto M-cerrado) son las pro-
babilidades finales, dado z, de que el modelo M;, iel, 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 decisién gue se puede considerar es aquel en el que primero
se requiere tomar una decisién m;, correspondiente a la seleccidn del modelo
M;de M y, posteriormente, tomar una decisién d; jeJ;, relacionada con un
evento desconocide w de interés. Por ejemplo, se puede estar interesado en
predecir una observacién futura, o estimar un pardmetro comiin 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 m;, y dj, jeJi, (la clase de
decisiones posibles dado Af;), entonces este problema de decisién se puede ver
esquematicamente en la Figura 1.2.

Aplicando sisteméticamente el criterio de la utilidad esperada méxima, se

tiene que la seleccién éptima de algin modelo es aquella m} para la cual

w(myiz) = sup @(mi|z)
icf

~donde

w(mils) = [u(mi,dz,w) pluls) du.

12



y d} se obtiene de maximizar

/u(mi.dj, w) pi(w|z) dw.

um, d;, w

Figura 1.2. Un problema de decisidn que involucra la seleccidn de un modelo

v 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 decisidn
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

1siw=»M,; -

u(m, w) =
0 si w # AL

13




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

1siw=M,;
pi(wiz) =
0siw# M;
M
P(M;|z), st w=M;
pwlz) =
0 siw# M;
Asi, la utilidad esperada de la decisién m; (seleccién de M;), dado z, esta
dada por

T(malz) = / w(ms, w) plw|z) dw

= P(M|z), iel.

Por lo tanto la decisién 6ptima se obtiene al, “seleccionar el modelo que
tenga le probabilided final mayor®.
Lo anterior sugiere que M; y M; pueden ser comparados usando los cocientes

de momios finales
P(Mi|x) _ p(fl.'lﬂffi)xp(ﬂ’fi)
P(M;|lz)  p(z|M;) P(M;)

donde
p(alat) = [ plal6s) pi(6:)d0:

Es decir, la relacién que define el cociente de momios finales puede ser
descrita de la siguiente manera: “cociente de momios fineles = cociente de
verosimilitudes integradas x cociente de momios inicieles”. Asi, el cociente
de verosimilitudes integradas proporciona el mecanismo por el cual los datos
transforman el conocimiento inicial relativo en conocimiento final relativo, en
el contexto de los modelos paramétricos. N

La importancia fundamental de esta transformacion justifica lo que en la
literatura se conoce como factor de Bayes y que se define a continuacion.

Definicién 1. (Factor de Bayes). Sean H;, Hj dos hipdtesis que estable-

cen los modelos allernativos M; y M, trespectivamente. Dados los datos z, el
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factor de Bayes en favor de H; (y en contra de Hj) estd dado por

By(e) = p(zIMi) _ {P(de)} / {P(Mi)}

p{z|M;) P(Mj|z) P(M;)

Asi, si Byz) > 1 significa que H; es més plausible que H; a la luz de los
datos z.

En la literatura existen (ver, por ejemplo, Bernardo & Smith, 1994) técnicas
basadas en factores de Bayes para tratar los problemas de selecciéon 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 parametros de cada modelo. Concretamente, los factores de Bayes no
estén 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 llamados 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 menciond anteriormente, se pueden considerar diferentes seleccio-
nes de la funcién de utilidad para el problema de seleccién de modelos. Las
Hamadas 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 algin 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 alglin ‘evento incierto’ w, éste se puede ver como
un problema de decisién, 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 de w, D la clase de todaes las distribuciones de probabilidad pare w €82,
compatibles con los datos . Una funcién de puntajes para el problema de re-
portar inferencias definido por D, 2, es una funcién de utilidad u: Dx 2 — R.
Se dice que una funcidn de puntajes es suave si, pere cede w, es continuamente
diferenciable como una funcién de g(w|z), V dgeD. Donde q(wlz) es la funcidn
de densidad que un individuo reporta como base, pare describir sus creencias
sabre w condicional a los datos .

Definicién 3. (Funcién de puntajes Propia). Una funcidn de puntajes

U es propia si

dge

mag-/u-(dq,w)p(w|x)dw = /u(dp,w)p(wlx)dw,

donde el mdrimo, tomado sobre z, es alcanzado si y sdlo si dy = dp, ezcepio
tal vez sobre un conjunto de medida cero. Donde dp = p(:|z) 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 sélo 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). Une funcién de puntejes
u es local s1i para cada dgeD existen funciones wy,, w €S , definidas sobre R*

tales que

u{dg, w} = uw(g(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 evaluara 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). Si u: Dx {2 — R es una funcion de puntajes local, propie
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y suave, pare el prablema de reportar inferencias, entonces debe ser de la forma

u(dq, w) = Aloggq(w|z) + B(w), (L.7)

donde A > 0, es una constante arbitraria y B(') una funcidn erbitraria de w,
sujeta a la existencia de u (dq) para toda dge D.

Una funcién de puntajes de la forma (1.7) es lamada una funcién 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 M;, la accién subsecuente dj jeJ; es algin reporte de los juicios

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

u(mi dj, w) = wilgi(-z), w).

para alguna funcién u;. Aqui ¢;(-|z) denota alguna distribucién que describe las
creencias sobre w correspondientes a dj, jeJ;.

Si pi(-|z) es la distribucién que realmente describe los juicios sobre w dado
el modelo M; y si u; es una funcién de puntajes propia, entonces la d; jeJ;

6ptima debe de ser d; = p;(-|z} y
u(my. di, w) = wilpil-|z). w), iel.
Maés ain, si la funcidén de puntajes es local, se tiene la siguiente forma
u(m;, d;, w) = alogpi(w|z) + b{w), fel,

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

. La utilidad esperada de m; es por tanto
i (mi, ) = /{amgpi(w;w) + b(w)} plwle)dw,

y se prefiere el modelo para el cual esta utilidad esperada se maximice sobre
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iel.
Considerando la perspectiva M-cerrada, se tiene la siguiente forma explicita

de & (my, z)

u (mq,z) = uZP(Mjlm) /pj(-w]:n)logpi(wh:)dw + fb(w)pj(-wlm)dw.

gel

Asi, el modelo éptimo se obtiene al minimizar, sobre iel,

ZP(Mj]x) /pj(wlx)log {I-JJ—(-—H—)—L{)-} dw,

Z pi(ulz)

i.e., el promedio ponderado final, sobre los modelos, de la divergencia logaritmica
(o discrepancia) entre pi{w|z) y cada pj{w|z), j # 7 el.
Desde la perpectiva M-abierta el problema es comparar las utilidades es-

peradas

fu(mi,d:,'w)p(w|w), 1 €l

con dj la decisién éptima subsecuente dado M;; y donde p{wiz) depende del
modelo verdadero, el cual es desconocido.

Bernardo & Smith (1994) proponen una solucién aproximada que involucra
lo que se conoce como velidacidn cruzeda (o muestreo predictive de re-uso)
para el caso donde w = y, es decir, cuando se requiere predecir una observacion

futura.

1.2.2 Un enfoque predictivo semiparamétrico para la seleccidon

de modelos.

Sea M = {Mj...., M} un conjunto de modelos de regresion paramétricos. El
y € p
problema es seleccionar uno de los modelos en M con fines predictivos. En este

caso se tiene que

My = {pi(¥|B:), pi(Bi)} yeR, B;eRY.
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donde

pi(yl8:) = N (ylhi(=) 8, 07), zeR7, ofeRT

pi{Bi) = N{(B:lboi, Toi)-

Para facilitar la exposicién snpondremos que {0-12} son conocidas. Fs posible
realizar un anélisis similar para el caso de varianzas desconocidas, ver, por
ejemplo, Gutiérrez-Pefia (1997b).

Asi, el modelo M; se define por la verosimilitud, p;{y|8:), ¥ la correspondi-
ente distribucién inicial, p;(8;), la cual no necesariamente es propia.

Denotemos por M; al modelo verdadero y sea (y;,x1), ..., (¥1, Zn) una mues-
tra de observaciones independientes de M;. Finalmente, sea y/= (1. . . ., ¥n)-
De acuerdo con lo visto en la Seccién 1.2.1, si M; fuera conocido, un criterio
predictive adecuado para la selecion de modelos se podria basar en la utilidad

{funcién de puntajes logaritmica) esperada final

(M) = flogpf(y*IY)Pt(yxly)dyx,

donde pi(y.]y) y pt(y-ly) denotan la densidad predictiva final de una obser-
vacidén futura y., bajo el i-ésimo y el modelo verdadero, respectivamente. -
Maximizar #,(M;) 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,..., %,

pi(y.ly) = N(y.|fi(z), &7 (x))

donde

fi(z) = hy(z) by

¢i(x) = 67 + hy(e) (HZ7 H; + 51 ) " hy(e)
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con

by; = (H:E:]‘Hg + E&I)—I(H:E;ly + Eo_,ilbof),

hy(z1)’
Hi= : ,  Di=oiw,
hy(zn)
donde W una matriz diagonal de pesos {1/m;}.
Asi, si se tienen los modelos M; y M; en M, M; sera preferido a M; siy

solo st

@y (M) > @(My).

El criterio anterior considera que el modelo verdadero M, es conocido y como
consecuencia también _;)t(y.ly), lo cual en general no es cierto. San Martini &
Spezzaferri (1984) atacan este problema considerando el llamado enfoque M-
cerrado (es decir, suponen que My e 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(M}), . . ., P(M)}, que describe las creencias iniciales

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

K
pely-ly) =D _piluly) P(Mily).
i=1

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

1.5 y 1.6). En este caso

P(Mily) = P(M)p(y|M:) | Thoy P(M;)p(y]M;)
o P(M;) [ pi(y|8,)pi(Bi)dBi-

En la préctica, asumir el enfogue M-cerrado es poco realista. Como se men-
cioné al final de la seccién anterior, sélo 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 decision.

Elementos del Problema de Decision

Espacio de decisiones:

Espacio de ‘sucesos inciertos’:
F == {fes una funcién suave sobre R}

Distribucién inicial sobre F:

(a). Condicional en 3
f@) ~ N(ug(z), Z*(z, z)) (Proceso Gaussiano)

con
pp(z) = h(z)'g
Lz, z) = p*Alz, &)

es decir, dado 8
f(z) = h(z)8 + 8(z), donde &(z) ~ N (0, p°A(x, 7).

(b).
B ~ Ng(bo, Zo)

Funcién de utilidad sobre D x F:

w(Mi, 1) = [ Togpifuly) N (uelf (@),

donde z. es un valor en la regién de interés. La eleccion de dicho valor serd
discutida en la seccidn 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 mas general
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de modelos para y.
Nivel L.
p(yl fz) ) = Ny} f(z),0*W),

es decir, dado f(z).
y= flx) +e, donde &~ N(0,02).

Nivel II. .
p(f(z)] B)=N(f(z) | h(z)'8, p*A(z,2))

es decir, dado G,

flz) = h(zYB + 6(x),  donde 6(z) ~ N(0, p°A(x, 7).

Nivel 111
p(8) =Nq(8 | o, L)
Dada la informacién (y1,z1), ..., (¥1, Zn), con ¥/ = (11, . . ., yn), se tiene que
p(f(z)l B,y ) ~N(f(=) | n5 (2), 57 (z, 7))
con

i () = BB+ s(=) (50 + )"y — W),
(2, x) = L*(x, z) — s{z) (Z* + T)"'s(z)

s(r) = (Alz, z1), ..., A(=, =) Y.

Por otra parte,

p(B|y) :Nq(blr 1)

donde

-1
b= [H'(Z"+Z)H + 251] [H,f(ﬂ' +5)ly + zglbO] y
~1
D= [E 4+ H T, D=t
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Se puede mostrar que
p(f(@)y } ~ N (3" (=), 5’ (. 7))

donde

13" (z) = h(zYB +s(z) (T + Z) "y — H) g
Ty (x,x) = X% (z, z) +
[h(z) — H'(Z* + Z)~'s(z)] T* [a(z) — H'(Z" + Z) 7 s(x)].

De lo anterior se tiene que

ﬁ(ﬁ'fi) = Ef[y [u(ﬁ'[f, f)]
= [logpi(y|y) {J N(v«| F(2), e IN(f(2)) p§(z), BB(z, =) )df } dy.
= [logpi(v.|y) py=|y)dy-

donde
Bly- 1y} = N(y| f(z),6%(z))
flz) = ug"(z)
¥

&% (x) = £ + 5" (z, z)-

Asi, el modelo M; sera preferido al modelo A si y sélo si

ﬁ(M,) > ﬁ(ﬂ’fj).

1.3 Aproximaciones Nimericas y Técnicas de Si-

mulacién

Dada una verosimilitud p(z}8) y una distribucién inicial p(#), con § = (61, 62, -
.., 0k), se puede obtener, via el teorema de Bayes, la distribucién final p(6|z) y

a partir de ésta realizar inferencias sobre 4. Por ejemplo, se puede tener interés
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en obtener las densidades marginales de algunos componentes de § 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 nimericas y/o técnicas de simulacion.

La clave para la implementacién de la solucidén, en la mayoria de los pro-
blemas es, por un lado, la habilidad para obtener o evaluar cierto niumero de
integraciones y, por otro lado, la posibilidad de obtener muestras de alguna
distribucién final. Por lo que a continuacién se discuten algunas técnicas de

aproximacion numerica y de simulacion.

1.3.1 Aproximacién Normal Asintética

En estadistica Bayesiana la distribucién final p{8|z), dada por

pf|z) =

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

sobre 8. A continuacién se presenta la aproximacién normal asintética de p(8}x)
para el caso univariado. El caso multivariado es totalmente analogo.
Sea pz(8) = p(z|8)p(8) y é la moda de p;(8). Desarrollando logp,(8) en

serie de Taylor alrededor de 8, se tiene

2. 1 9%log p;(6)
<k aek

log pz(6) = log p=(d) + —= (0 - )

Por otra parte, se puede notar que

logpz(#) = logp(8) + ) _ logp(=l0).

i=1

Si denotamos

a6
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y teniendo en cuenta que A
6 log pi‘(g) — 0
a6 '

entonces

log p2(6) ~ log ps(6) - Q—V,l(é—)(a 42

Por lo tanto

p2(8) ~ pa(6) exp {—é—‘f-(é—)(e - 6)2}

/ p2(6)d0 ~ p(8)(2xV (6))/2,

de donde
p(8lz) = N (8|6, V ()

es la aprorimacion normal asintdtica de p{(f|x).

En el caso en el que f¢ R? la aproximacién resulta ser
p(8le) ~ Na(6 16, V(9))

donde 8 es la moda de p(8]z) ¥

5 2oy —1
ve -~ {Trent)

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

p(8lz) = Na(816, V(®) {1 +0(n ™7}

para el caso univariado y multivariado, respectivamente.

En particular, se tiene
E(b|z) = 6 {1 + O(n—l)} vy Var(8|z) = V(8|z) {1 + 0(n41)}.

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

la parametrizacion empleada.




1.3.2 Aproximacién de Laplace

En muchos casos, el problema de calcular ciertas cantidades que se requieren
H
para hacer inferencias desde el punto de vista Bayesiano, se reduce a evaluar

integrales de la forma

5(9(0)) = ] 4(6)p(6])de,

donde g(8) es alguna funcién de valor real, z = (21,2, ..., zy) es un conjunto

de observaciones, y p(8|z) es la distribucién final de 8, dada por

p(z16)p(6)

Plle) = Foic)ple)as

Si g(6) es positiva (excepto en un conjunto de medida cero), S(g()) se

puede reescribir de la siguiente manera

: Jexp{—nk*(6)} d6é
fexp{—nh(8)}d0

5(9(9))

con

—nh*(6) = log g(8) + logp(8) + logp(z|8) ¥
—nh(8) = log p(0) + logp(z|9).

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

. -~ x -~
suaves, se pueden definir #,8 , ¥ &, de manera que

~h(6) =sup {-h(@)}, &= [R"(6)] 105

=h'(07) =sup {(=1"(O)}, " = (2707 o=0-

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

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

2no™ n~ 2 exp {—nh*(87)}
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VZrsn~% exp {—nh(é)} .

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(6)) es de la forma

*®

360 = (5-) exe {0 [ 0") - )]}

Y que
S(e(0) = 3(s(8) [t +0(n7H)].

El argumento anterior explota el hecho de que los resiimenes inferenciales
generalmente involucran un cociente de integrales. La aproximacién de Laplace
proporciona una técnica de aproximacién general, potencialmente itil 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 8 ¢ RF la aproximacién de Laplace para el denominador

de S{g(8)) es

/ exp {~nh(6)} d8 = (2m)*12 ]nv?h(é)l_”? exp {—nn(d)}

donde 4 es tal que

—h(8) =sup {~h(6)}

2

_8%m() |
i 89:80;7¢=%

[v?h(é)}

Una expresién totalmente anéloga se puede obtener para el numerador de

S(g(8)) en términos de h™(-) y 6*. En este caso la aproximacién de Laplace
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toma la forma

5 VR*(8") - ~
S(g(8)) = (W@)—) exp {—n [h (67) — h(G)]}
Si 6 = (¢,w) y se tiene interés en la densidad marginal de w, se puede aplicar

la aproximacién de Laplace, resultando

. N2 -
Pwle) o [F2ha(@g)| " exp {—nhol@o)},

donde

—nhg(w) = logp($, w) + log p(=(6, w)

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

~hg(lg) = sup {=he(w)}.

Si g(8) no es positiva, es posible utilizar la aproximacién de Laplace sobre
g(8) + k&, donde k es una constante apropiada. En forma alternativa se puede
aproximar la funcién 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(8)). Si se tienen muestras pequenas 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 8 ¢ R, es propuesta por Morris (1988), guien desarrolla una
técnica de aproximacién 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

1= 7(6)d0 = [23] a(6)a
| - [89] 00
= 2o [ {{}]-

La distribucién G(-) se conoce como la distribucién de muestreo por im-
portancia y generalmente se elige de manera que sea féacil de simular. De esta
manera, si se obtiene una muestra 8y, 8,, ..., 85 de g(@), entonces se puede a-

proximar la integral I a través del estimador insesgado

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

ﬁ|““

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 I 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).

29



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 descripeion 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

o) = 1O

JF(8)do’

donde sélo se conoce la forma funcional de f(#). El problema consiste, entonces,
en derivar una muestra de h{6), dado f(#) y una muestra de g{#8).

En los casos en los que exista una constante M > 0 tal que
f(8)/g(6) < 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 6 de g(#);

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

(iii) Si u < F(8)/M g(8) aceptar 8; en caso contrario, repetir (i)-(iii).

Cada valor aceptado de 6 es entonces una observacién de h(8), y da(io un
tamafio de muestra N para la muestra original, el tamafio de muestra esperado
para h{6) es M™IN [ £(6)d0. -

En los casos en que no exista la cota M, o no se pueda encontrar facilmente,
es posible obtener muestras aproximadamente de h(6) de la siguiente manera.

Dada una muestra {81, 6, ..., 0} de g(#), se puede calcular

1(6;) |
g(8:)

21121 Wy

qi , donde w; =

lo cual induce una distribucién sobre {81, 85, ..., 8} con masa g; sobre #;. Sipos-
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teriormente se genera una observacién 8* de esta distribucidén discreta, entonces
3

6~ se distribuye aproximadamente como A (8); 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 alcauce
e implementacion. 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 estocésticos son clasificados de acuerdo a su espacio de estados
o rango de posibles valores que pueden tomar las variables aleatorias Xy, 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,Xg,..., una serie c_le variables aleatérias, denotada por {X;}, que
puede tomar valores en el conjunto { Si, ..., Sx}. Se dice que {X;} es una

cadena de Markov discrete, si cumple con la siguiente propiedad

PX¢r1=8; 1 X1 =8;,Xo0=8,...Xe=8] = P[X¢p1 = 8, | X¢ = §}}

para todo t =0,1,2,... y para todo 4,5 = 1,2,...,k
‘A la probabilidad P[X¢s) =S, | X; = Si] = P}/, se le llama probabilided
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de transicidon ¢ un paso.
-Cuando Pf’;ﬂ = P;;, es decir, las probabilidades de transicién de un paso
son independientes de la variable ¢, se dice que la cadena de Markov tiene

probabilidades de transicidn estacionarias.

.Dada la distribucién de probabilidad de Xo, {pf,.")}, con
P = P[Xo =S} V ;=012 .k

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

babilidades de transicién

P= [Pij] .

-Una cadena de Markov es homogénea si

P[Xt-i-'mz SJ ] X = SZI = P[Xm: Sj |X0: Si] vV m= 1?2:"'

Sea Pi(?) = P[Xm =85; | Xo =8,] la probabilidad de transicién a m pasos,
entonces
k -1 .
Pi(f;?) = 1 P; sz(? ) (i,7=1,2,.., k)

donde

1sit—3j

o]
P9 = ‘
Osii#j

Lo anterior implica, por un lado, que P = P x P(™~1 y, por otro lado,
que las probabilidades de transicion Pi(?) {que corresponden a las entradas de

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

P2=pP XPE "'PJ:[P,-(?)]-

m factores

-Una cadena de Markov es irreducible si todos los estados estan comunicados
entre si, es decir, si Pt-(?) >0paraalginm =1,2,...yVi,j=12, ..k

-El periodo de un estado S;, denotado por d(i), es el divisor comin mas
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grande de todos los enteros m > 1 para los cuales Pi(T) > 0. 81 P;; > 0 para
alglin estado S;, entonces el estado tiene periodo 1.

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

Toda matriz de probabilidad de transicion P sobre los estados 1,..., k que
satisface las dos condiciones siguientes es reqular:

(a) Para cada par de estados i,j existe una ruta ki,..kg para la cual
Pi g1y Py kg -Pry 5> 0.

(b) Hay al menos un estado 7 para el cual Pj; > 0.

.Si una matriz de probabilidad de transicién P sobre los k estados es regular,
entonces P*° no tendra ningiin elemento cero. Inversamente, si P¥ no es
estrictamente positiva, entonces la cadena de Markov no es regular.

.Sea P una matriz de transicion regular y suponga que

: (m) _
mh—ro%o Pij = Tj.

A 7 = {m1,...,mx) se le conoce como la Distribucion Limite del proceso o
Distribucion de Equilibrio.

‘Teorema. Sea P unc matriz de probabilidad de transicidn regular, ho-
mogénea sobre los estados 1,....k. Entonces la distribucion de equilibrio m =

(71, ..., 7k) es la Unice solucidn de las ecuactones

wj = ZkN,—_1 e Pr 4. j=1,..k
k
Yimimi=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 # = (my,...,mg) es la distribucién de equilibrio de una
cadena de Markov irreducible, aperiédica entonces las cantidades 7;,i = 1,..., k
son las tnicas soluciones a las ecuaciones (1.8). Ver, por ejemplo, Ross (1990).

Una interpretacién de la distribucion de equilibrio = == (r1,...,mk) 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
7, sin importar el estado de inicio.

En este momento se esta en condiciones de revisar los métodos de MCCM.
Las ideas bésicas se presentan a continuacion.

Suponga que se desea generar una muestra de una distribucién n(z) para
teX CRF, 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 funcidn de
equilibrio sea m(z). Si se corre la cadena, es decir, si se simulan observaciones
£1, T2,..., por un tiempo suficientemente largo; entonces la observacion z,, con
n suficientemente grande, tiene una distribucién aproximadamente = (z).

Una vez que se tiene una cadena de Markov con distribucién de equilibrio
w(z), ésta se puede usar para simular muestras aleatorias de #(z) o estimar el
valor esperado de alguna funcién f(z) con respecto a m(z). A continuacién se
muestran dos resultados relevantes.

Si zq, z9,... £y, ..., €8 una realizacion de una cadena de Markov homogénea,
irreducible y aperiédica, con espacio de estados X y distribucién de equilibrio
m({z) entonces:

(1) z; ° donde z ~ w(z);
(2) 3%y f(z) = Exr {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 m(z) = w(z1,..., Tk}, zeR* | una densidad conjunta, y sea w(z;jz_;) la
densidad condicional completa para cada componente z;, dado los valores de
las otras componentes z_; = (x4, j # 1), i=1,...,k

El algoritmo Hamado 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 z° = (m?, ey mg), generar observaciones aleatorias
1 i
z1 de m(z1jz%_y);
1 1.0 0y.
Zo de Tf($2|$1, T3y e-ey Ik)a

z} de w(za|z], 2}, 2], ..., 22);

:r:,lc de Tl'(:ﬂkl.’tl_k).

El procedimiento anterior completa una transicién de z° = (z?,...,zg) a

0

zl = (:c%, . :c,{.). Tteraciones sucesivas de este ciclo producen la serie z°, zl, .

“r

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

de transicion
k +
Pt*tatf = [, m(et ot oo o, 2t )

La ventaja de este algoritmo es que sdlo se necesita muestrear de las dis-
tribuciones condicionales completas w(z¢z-;), las cuales tipicamente pueden
identificarse facilmente al inspeccionar la forma de la distribucién = (z).

Si el procedimiento descrito arriba se repite para cada uno de N valores
iniciales :c?, - z?v, entonces al final de un niimero grande de iteraciones, T, los
valores z7 , ..., z% pueden considerarse como una muestra de tamafio N de n(z).
Alternativamente, se puede generar una sola cadena y, a partir de un cierto
nimero de iteraciones Ak, tomar los valores ghth ghtlk ...,zh+Nk, donde & 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!, ..., zf, ..., con es-

pacio de estados X y distribucién de equilibric 7 (z), definiendo la probabilidad
de transicién de ' = z a ! de la siguiente manera.

Si g{z™,z) es una funcién de probabilidad de transicién, de manera que, si



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

ztt!. Con cierta probabilidad a(z*,z) se acepta z!T! = 2*. Si se rechaza el

it+1

valor candidato de ¢(z*, z), entonces z7* = z.

Asi, el algoritmo M-H se puede describir como sigue:
(1) Generar z* ~ g(z*, z);

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

si u < az*, z), entonces ztT! = z*
H H H

si u > a(z*, z), entonces z*! = z.
La construccién anterior define una cadena de Markov con probabilidades

de transicién dadas por

. g(z*, z)alz", z) siz*#z
p(z", z) = '
1-3% alz™, z)a(z™, z) siz”==x
Si se define
. [7(z*)g(z, =) ) i
e | ] e

1 st w{z)g(z",z) =0

se puede verificar que 7 (x)p(x, 2*) = m(z*)p(z*, z), lo cual junto con la condicién
de que g(x*, z) sea irreducible y aperiddica, es una condicién suficiente para que
7(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 versién general debida a Hasting (1970). Es im-
portante notar que a(-, -) sélo depende de #(z) a través del cociente 7 (z”)/#(z).
Lo anterior es crucial en contextos donde #(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 g(z*, ) dan como resultado
diferentes algoritmos. Tierney (1994) ofrece una clasificacién de los posibles

tipos de selecciones.
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Si g(z*, z) = gq(z”, z}, entonces
a(z* z) = min {#(z")/=(z}, 1}

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

Si g(z*,z) = ¢{z* — z), 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(z™ — z); ver Muller (1991).

Si q(z*, z) = g(z*}, entonces
a(z”,z) = min {w(z")/wix), 1} con w(z) = n(z)/q(x)

en este caso distribuciones t-Student con pocos grados de libertad, son posibles
candidatos para ¢(z”, z).

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 llamados 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-
cla.

Retomando la discusion de la Seccion 1.1, se presenta una breve descripeién
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 ¥ = (y1, yo,
v Yn) den componentés que se distribuyen normal independientemente, con
media p. La parte sisteméatica de los modelos es una especificacion de p en
términos de ciertos parametros desconocidos 8y . Bx. En los modelos lineales

ordinarios, la parte sistemética toma la forma
p=Xg

donde X es la matriz del modelo y 8 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(Y)=pi=)Y =48 (i=1,.n)
j=0

Donde zi; 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 - Yy
E(Y)=p donde p = X3. (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 o

2. Una componente sistemdtica: las covariables zg, z1, ..., p producen un

predictor lineal  dado por

p
ni= Y zybj
—

3. La Liga entre la componente aleatoria y la componente sistematica:
p=1.
En la generalizacién las componentes aleatoria y sistemética estan rela-

cionadas a través de

n:i = g(pi)

y g(-} es lamada la funcidn liga.

En la especificacion anterior, los modelos lineales clasicos tienen asociada
una distribucién Normal (o Gaussiana) en la componente aleatoria y la funcién
identidad como funcién liga. Los modelos lineales generalizados permiten dos
extensiones; la primera, que la distribuciéon en la componente aleatoria puede
ser cualquier otra distribucién que pertenezea a una familia exponencial y la

segunda, que la funcién liga puede ser cualquier funcién monétona diferenciable.
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2.2 Modelo de Regresiéon Generalizado Semipara-

métrico

A partir de la discusion anterior el modelo (1.3) del Capitulo 1 se puede gene-
ralizar de la siguiente manera (ver también McCullagh & Nelder, 1989).
Componente Aleatoria. Yi, ..., Y,, son variables aleatorias independien-

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

densidad de probabilidad dada por
p(yi | 8:,0%) = b(yi, o /m;) exp(mfyi; — a(0:)]/0”) (2.2)

con a(-) y b(-,") ciertas funciones especificas, donde los {m;} son pesos conoci-
dos, asociados a cada observacién. Si o? se conoce, entonces (2.2} es un modelo
que pertenece a la familia ezponencial natural (ver, por ejemplo, Morris 1982)

con pardmetro candnico 8;. En este caso

o

=
pi=E(y: | 6s,0%) =a'(0:) y Var(yi| 8i,07%) = ,’n““"(f’i)

i

El pardmetro o>

es conocido como el pardmetro de dispersion.

Componente sistemadtica. Para cada respuesta Y;, se tiene asociado un
vector de covariables z; = (i1, ..., i)/, con el cual se obtiene un predictor de
la forma

7 = n(zi) = pr{z:) + 6;

donde pi(z;) = Bot L1k {zi)+...+Bchi(z:) = h(z;)'8 es un término paramétrico
(lineal) y 6; = 6(x;) representa el componente no paramétrico del modelo.

La diferencia de este modelo y el modelo usual descritc por McCullagh
& Nelder es la introduccién del error deterministico, §;, en la componente
sitematica.

Liga. Las componentes aleatoria y sistemétk-:a se relacionan via la funcién

liga, de tal manera que

7 = g(ui)
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Una liga particularmente importante se obtiene cuando ¢7%(-) = /() . En este
caso 8; = n; y g(-) se denomina la liga candnica.

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 sisteméticos
lineales son aditivos. Por el contrario, el énfasis del modelo semiparamétrico es
sobre la estimacién semiparamétrica de la respuesta media u(-), por lo que se
puede esperar que el modelo sea bastante robuste ante cambios moderados en
la especificacidn de la funcién liga.

Por otra parte, la funcién liga juega un papel importante, ya que si se
elige convenientemente evita tener que impouner restricciones sobre los valores
de 8 y § en casos donde © sea un subconjunto propio de R. Un problema
de este tipo ocurre, por ejemplo, si se utiliza la liga candnica en el caso de la
distribucién gamma, p'ues entonces © = (—00,0), lo que llevaria a imponer la
restriccién n; < 0. En situaciones como esta, es posible modificar la liga canénica
introduciendo una transformacién (conveniente) 6; = t(»;), donde ¢(-) mapea la
recta real sobre el espacio parametral canénico ©. Dicha transformacién, ¢(-),
induce la liga n; = g(u:) donde g71(-}) = a/(¢(:)}. Se puede notar que si t(-} es el
mapeo identidad se tiene la liga candnica en los modelos lineales generalizados
ordinarios. La transformacién t(-) puede considerarse como una funcién liga
entre el predictor #; y el parametro candnico #;.

Las inferencias clasicas para modelos lineales generalizados se basan en la es-
timacidn de los pardmetros 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, 19'76). Sin embargo, en
general la maximizacion de la verosimilitud requiere de métodos numéricos.
Por otro ladoe, 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 (vér, por ejemplo, Dellaportas &
Smith, 1993). Gutiérrez-Pena & Smith (1998) presentan un analisis 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 §(-) es un proceso Gaussiano
con media cero y funcién de covarianza p°K (-, ). Sack et. al (1989) discuten

una familia de funciones de correlaciones de la forma
T\ lm—zjl°
Ky(z,z") = H)‘l T (2.3)
=1

donde 0 < a < 2. Asi, K,(-,-) se puede ver como el producto de las co-
rrelaciones unidimensionales. Sir = 1y a = 1 entonces {2.3) se reduce a
la correlacién usada por Blight &QOtt (1975), v 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 § se distribuye normal con media 0 y matriz de varianza-covarianza
oAy, donde A, es una matriz de n x n con elementos Ky{ziz5) (1,5 = 1,
2,.... n). Por otro lado, el uso de distribuciones iniciales normales para los
coeficientes de un modelo lineal generalizado es comiinmente adecuado para
describir la informacién inicial sobre estos pardmetros. Asi, se tiene la siguiente
especificacién jerarquica para el modelo semiparamétrico.

Nivel 1. Condicionalmente sobre 8 v &, Y1, ..., Y5, son variables aleatorias
independientes con y; ~ p(y; | 6;,0°) y 6; = t(z/B+ &) (i =1, ..., n) . Lo cual

produce la siguiente verosimilitud aproximada

i=1

Hy|B,6) xexp {;lg > mi [pit(ziB8 + &) — a(t(z{8 + 55))}} (2.4)

Nivel 2. Condicionalmente sobre p? y A, los pardmetros 8 y 6 son indepen-
dientes y
B~ N(bo, BG")

(2.5)
§ ~ N (0, p*A)

42



La densidad final correspondiente a esta especificacién inicial es de la forma

p(B8,6]y) xexp {;}(T — to)'Tol(y — to)}
x exp { & Tioy mi yit(a/B + &) — alt(e/ 8+ 6)]}

= exp {‘Tl(’r ~ t0) To(y — to) + 77 2i=y milyit(Div) ~ a(t(Dﬂ))]}
(2.6)

donde v = (#',8") es un vector de (p + n)x1, con § = (61, ..., n) un vector de
nx 1. Por otro lado, tg = (by, 0) es un vector de (p +n)x1y Tp una matriz de

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

By 0
0 (p*A)!

Finalmente D; = (z}, /3 un vector de(p + n)x 1, con I; 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 AnaAlisis del Modelo

Para hacer inferencias sobre la densidad final (2.6), las versiones del algoritmo de
Metropolis-Hastings requieren de la especificacion de funciones de probabilidad
de transicién q(- | -) (ver Seccién 1.3.4).

En este trabajo se consideran dos elecciones particulares de funciones g(- | -);
las cuales en la practica resultan muy comunes.

La primera es

g | =NE17VH ),

donde v = (3, §).

En este caso g{7* | 7) = g(v* — v) y el procesos de Markov se conoce como
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un proceso de Caminate Aleatoria. En este caso

P £ Gl B
o IT)_mm{p(WIY)'I}'

La segunda eleccidén es
a7y =nNGT 1A VE) ),

por lo que g(7* | 7v) = go(v*). Este algoritmo se conoce como el algoritmo de

Independencie con

a(v*l1)=ﬂﬁﬂ{%%;l!1} y

w(y)=plylv) / a(v).

En los dos casos anteriores 4 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 aproximacion asintética normal
parap(y | ¥). A continuacién se analiza este problema con base en lo presentado
por West (1985, Seccidén 4).

Siy ~ N(to, T3!), donde tg y T3 son conocidos, la distribucién final (2.6)
sera unimodal cuando la verosimilitud (2.4) sea unimodal, lo cual ocurre la
gran mayoria de los casos de interés (ver Wedderburn 1976). En este caso las

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

9(v | y,0%) = g logp(v | v,0?)
= 2 [0 maly — o/ (¢(Dy))i £ (Div) DY) — Toly — to)

Gy |y 0%) = ~Fre(vlv.0%) =
gz {5 mi [ (D)) (D)) — [y: — ' (DY) " (D)} DD} + To
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En el caso en que ¢(-) sea el mapeo identidad

g(v Iy, o) = ;1-'3' [zmi [g: — &/ (D}7}] Di] — To(y = to) (2.7)

i=1

1 T
Gyiy.o?) = — {Zmia”(D;'Y)DiD;} + Ty

@ =1
1
= —3D'A()D + To (2.8)

donde A(v) es una matriz diagonal con i-ésimo elemento m;a”(Djv}), i =1, ..., n,
y D una matriz con i-ésimo renglén igual a D;.
La moda de p(v | v, 02), t1, se puede calcular iterativamente como el limite

del algoritmo gradiente de segundo orden, dado por

Yerr = 1+ G vk | v, o) g (e [ v, 07). (2.9)
Usando (2.7-2.9) se puede ver que
o el .
Ypt1 = [ED Alve) D + To] [;51:) A(VYZ (ye) + Toto] (2.10)
donde Z (i) es un vector (nXx 1) con elementos
Zilw) = Dy + [y — ' (Diy)] / a"(Diy)  i=1n

Una vez obtenida la moda de p(~ | y,0?), t1, ésta se puede usar como una
P ) P

—1 como una aproximacién a la

aproximacién a la E(y | y) v G(t1 | y,¢%)
Var(y | y). |
Para emplear el algoritmo anterior y obtener la moda t; se necesita partir
de un valor inicial v9. Debe notarse que las recursiones (2.7-2.10) dependen de
v sélo a través de 8; = D.~, por lo que basta encontrar valores iniciales éio para
cadai=1,...,n (los cuales definen implicitamente un valor inicial 4g). Dichos
valores iniciales se pueden elegir como aquellos valores que maximizan, para-

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

no informativa de Jeffreys para 8; (i = 1,...,n). A continuacién se presentan
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algunos de los desarrollos correspondientes para obtener este valor inicial.
- 8i y tiene una funcién de distribucion que pertenece a una famila expo-

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

1/2
&1 i)
7(0;) I—E( Ll )l

= ja"(e:)['*.

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

Binomial (ver Gutiérrez-Pena & Smith, 1997)
71’(9,‘) & exp {k;gi - kza(gi)}

con k1 = ko = 0 para el caso Normal; k1 = 0, kg = —1 para el caso Gamma;
k1 = 1/2, ko = 0 para el caso Poisson y k; = 1/2, k» = 1 para el caso Binomial.

De lo anterior se obtiene que

w(0: | i) o exp { Jpms (it — a(0:))} exp (k16 = kaa(0:)}

2.11]
RN RS o S

Se puede mostrar que la moda (él) de 7(6; | i) cumple con que

feR yi+ o
(0;) = —m—
a'(0:) 1+c

O'le crzkg
Y ¢ = .
mi m;

Resumiendo lo expuesto hasta ahora se tiene lo siguiente.

con a; =

1. Una vez obtenida la moda (ét) de (2.11) y recordando que §; = Dlv, se
puede tomar como valor inicial para el algoritmo gradiente de segundo orden
un g definido implicitamente por 6; = Diyo (i=1,...,n). Sin embargo, como
ya se menciond basta con encontrar los 6;'s para inicializar €l algoritmo.

2. Una vez elegido un valor inicial para el algoritmo gradiente se puede
encontrar la moda t; de p(v | ,¢°) y consecuentemente se puede obtener una
aproximacion de E(y | ¥) ¥ Var{y | ¥).

3. Con la aproximacién de E{y | ¥} vy Var(y | ¥) se esta en condiciones de
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correr los algoritmos de Caminata Aleatoric o de Independencia.

2.2.2 Estimacidon de la Superficie de Regresion

Una aplicacién importante de las técnicas de regresién es la estimacion de la
relacién funcional entre la variable de respuesta ¥ y las variables explicativas.
En otras palabras, se desea hacer inferencia sobre el valor yu; = u(z) =E(Y | X =
z) en un punto dado z.

De la Seccién 1.1.2, 5, se puede ver como 1, = pr(z)+ 6z, donde pi(z) es
la funcidén simple que se utiliza para aproximar a n,. Se puede notar que si x
no es un punto de disefio, que es el caso de interés, lo que se necesita es hacer
inferencias acerca de 8.

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

6, dado 6 es normal con

E(6,46) = <R 716

Var(6z[8) =p® - Rle,

donde ¢ = c(x) = p*(Kx(z, x1), ... KA, z7)).

Con lo anterior se pueden obtener muestras de la distribucién de é, y con-
secuentemente, muestras de la distribucién de ns, y a partir de éstas ultimas
se pueden hacer inferencias sobre n,. En particular se puede proponer un esti-
mador de %, 7j.. Las propiedades de #, dependeran fuertemente de la seleccién
de la funcién de covarianza £* = p°A,, donde Ay es una matriz con elementos
Kx(z, z;)(ver Seccién 1.1.2. y Seccién 2.2.1.), y de los valores de p? y A.

La funcion de covarianza A controla el grado de suavizamiento del esti-

mador 7. La siguiente forma Gaussiana estacionaria

Ax(z,z) = exp{-7(z,2) W (z,2)}, z,Z€R",0€R"
= A{(I,i)'w_i(i',i')},

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

47



nz infinitamente diferenciables. En las aplicaciones presentadas en este trabajo
se empleara la siguiente forma particular de W, usada por Gutiérrez-Peiia y

Smith (1998),
W = Diag(z?, ..., 22),

donde

n—1
-1
2= (n =) Y as, — za),
=1
Y 2@1) £ ... £ Z(n), denotan las estadisticas de orden de la j-ésima covariable

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

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

2.3 Comparaciéon de Modelos Lineales Generaliza-

dos

En esta seccidn se extiende el enfoque semiparamétrico presentado en la Seccién
1.2.2, al caso de los modelos lineales generalizados.
Sea M = {M1, ..., Mx} un conjunto de modelos de regresién parameétricos.

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

M= {pi(ylB:), pi(B:)} yeR, pB;eRY

En este caso

pi(y]8:) = p(y | 6(8:).07)

pi(Bi) = Ng;(Bilbos, Boy),

donde p(y | 8(8i),c%) = bly, 02/m) exp(m|yf — a(8)]|/c?) denota una familia ex-
ponencial y 8(8;) = t(h;(z) 8;} define tanto al predictor lineal como a la funcién
liga. A

Algunas ventajas de trabajar con el parametro candnico 8; en vez del parametro
medio pu, es que tanto la verosimilitud como la distribucién inicial se pueden

parametrizar en términos de §;. Ademas, al asumir la liga canénica, bajo la cual
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8; = 7, , la funcién de verosimilitud posee ciertas propiedades de log-concavidad
deseadas.

El enfoque semiparamétrico propuesto en esta tesis para el problema de
seleccién 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"}.

Distribucidn inicial sobre F :

-

(a). Condicional sobre j
n(z) ~ N(up(z), Z"(z, 2)) (Proceso Gaussiano)
con

k(=) = h(z)'s
Lz, x) = PQA)\

es decir, dado 8
n(z) = h(z)' 8 + 6(z), donde 8(z) ~ N(0, p*Ay).

(b).
B ~ Ng(bo,Xo)  Eo=Bg!

Funcién de utilidad sobre D x F:

w(M;, 7) = j log pe(y- 1y }p(¥a1 (2. dye,

COIX

pilusly) = _/'p-i('y. | 3:) pa(Bi | y) d8,
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la distribucién predictiva final de una observacion futura y., considerando el i-
ésimo modelo. Aqui p(y.|n{z.)) representa un modeto de la familia exponencial
natural.

Por tanto la solucidn al problema de decisién es la seleccion del modelo que

maximice la utilidad esperada final.

u(M;) = Eniy fu(Mi, 1))
= Eny [ log pilu:ly)p(p-In(=-)) dy.|
= [logpi(y:|y) Epyp(y«in(z.)) dy.

— Jlogpi(y«ly) pe.(yaly) dye
(2.12)

donde p;(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 sélo si
u(M;) > ﬁ(fﬂj).

Se puede observar que la utilidad esperada final (2.12) depende del valor
particular de . para el cual se realice la prediccién. La pregunta en este punto
es jqué valor de z. se debe usar? Gutiérrez-Pefia (1997b) propone las siguientes

opciones:

(a) Seleccionar un valor de z, en la regién de interés (por ejemplo,
seleccionar z. = I, donde T es el centroide de los puntos cbservados

{z1, .., Tn}), y usar entonces la correspondiente utilidad esperada.

(b) Calcular la «{M;) para cada uno de los valores observados z; (I =
1,...,n) y usar el valor promedio de estas utilidades como un criterio

para la seleccion de modelos.

Hay que notar que los célculos 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 y,(.l) , y£2), R ,yEIM) de la distribucién predictiva final

pz.(y=[n{z+)) de la siguiente manera:

Dada una muestra {{(3%), 65:1,)), veny (BUM) 6£{M))} de la distribucién
final p(3, é.), g eR3, j=1,...IM , §; € R; se pueden generar
IM observaciones yﬁj) ~ p(yalnz4)), 5 = 1, ..., IM, donde p(y. 1Y (z.))

es un modelo de la familia exponencial con
71(z.) = h(z.) 89 + 69,

Se pueden entonces aproximar las utilidades esperadas finales a través del

estimador de Monte Carlo

M
a(Mi) = (1M) 71 Y logpi(yt ).
j=1
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 aproximacion analitica del tipo

Bily-1y) = pely.18:),

donde B; es la moda de la distribucién final correspondiente o el estimador de
méaxima verosimilitud. Dicha aproximacion sera mas adecuada en la medida
en que la dispersién de la distribucién final de f; sea menor, lo cual ocurre
conforme el tamafo de muetra aumenta.

En el siguiente capitulo se ilusira la aplicacién del enfoque semiparamétrico
para la comparacién de modelos de regresion 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 anos) 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).

Duracion de la Estudio previo. Estudic actual.
Diabetes (en afios) | 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 (%‘1"1) = B1+ BoX; + B3 X} = n; (3.1)

2j
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donde (15, 72;) son las probabilidades de tener o no retinopatia para personas
con tiempo de duracién de diabetes en la j-ésima categoria, y X; 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 nmormal 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

R A

E)=1 o033 |, Var(®=10"*] —111 24.1 (3.2)
—0.007 3.9 -0.9 0.04

El andlisis de la distribucién final obtenida a partir del modelo (3.1) y
de la distribucién inicial N(8g,Dp) requiere de integracién numérica en tres
dimensiones. En su lugar Knuiman y Speed optan por un anélisis 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

- N

E (8ly) = 0.21 ) Var (8ly) = 1074} _36 8.1
—0.004 12 03 001

Dellaportas y Smith (1993) realizan un analisis numérico Bayesiano del mo-
delo (3.1), usando el muestreo de Gibbs, con lo.que se evitan tanto la integracion
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 tamano

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@ly)y=| o021 |, Var(Bly)=10"*| -35.7 7.9
—0.004 1.2 —03 0.01

El anélisis realizado por Dellaportas y Smith da soporte a la hipotesis uti-
lizada por Knuiman y Speed sobre la normalidad aproximada final, aunque las
aproximaciones de estos Gltimos autores no ofrecen una validacién interna. Sin
embargo, en muchas aplicaciones de modelos lineales generalizados, los tamafios
de muestra son pequehos y no siempre se cuenta con informacién inicial. En
tales casos la hipdtesis de normalidad asintética puede ser erronea. Ver, por

ejemplo, Dellaportas y Smith (1993, Seccién 7).

3.1.1 Analisis del Modelo Logistico Cuadradtico via M-H.

La informacién del estudio previo (Tabla 3.1) se modeld a través de una dis-
tribucién normal multivariada N (bg, Bo—l), para el vector B’ = (81, B2, B3) de
paradmetros desconocidos.

Retomando los desarrollos presentados en la Seccién 2.2, los valores de

bo = E(8) y By} = Var(g) se obtuvieron de la siguiente forma:

El programa M¢.F (ver Apéndice B) considera la distribucién
final del vector o' = (8’,6’), y obtiene una aproximacién de E{~}y)
y la Var(vy]y).

Para obtener resultados comparables con los de la seccién ante-
rior, se considerd una inicial para el vector 4, con p° = 0y una inicial
para el vector 8 con media cero ¥ matriz de varianza-covarianza dada
por 10000x 1, donde I es una matriz identidad. Con la especificaciéon
anterior, y usando los datos del estudio previo se corrié el programa
M¢.F, con lo cual se obtuve una aproximacién a E{(y) y Var{y) y,
consecuentemente, una aproximacién de E(8) y de Var(8).

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
o= 0327 |, Byl=10"*! —11099 24.19
—0.0068 380  —0.043 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 distribucidon inicial del vector 8§ como
una normal multivariada N (3|, Bg 1), 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(v|y).

En particular se obtuvo

—92.3651 206.859
E(B|ly)~ ] 02077 |,Var(8|y)~107*| 35672 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,
;és-f;_ectivamente (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, cémo se discutié en la
Seccién 1.3.4, cada uno de los algoritmos contruye una cadena i O N (O

., con espacio de estados R” y distribucién de equilibrio p(8]y). En esta

aplicacion se presentan algunos resultados obtenidos con ambos algoritmos, sélo
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con fines ilustrativos. En lo que resta de esta tesis sélo 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 tamano

IM = 500 por un periodo de 850 iteraciones y se obtuvieron como resultados,
en particular, dos muestras,{ﬁ(l), ..., pUM) }CA v {ﬁ(l), ce "B(IM)}IND’
de la distribucién final p(8]y), con PR3 Vi=12, .. IM.

En la Tabla 3.2 se muestran los ajustes obtenidos con estas dos muestras.
También se presenta el 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, conto se esperaba, ambos son similares a los resultados obtenidos en S-plus ya
que el ajuste en S-plus se realizd considerando toda la informacion de la Tabla
3.1 (es decir, tomando -en cuenta tanto la informacién del estudio previo como
la del estudio actual). Este Gltimo anlisis arroja resultados similares a los del
analisis Bayesiano basado en una distribucidn inicial localmente uniforme para
8 v considerando todos los datos de 1a Tabla 3.1.

En la Figura 3.1 se muestran las medias ergédicas de cada componente del

vector 8’ = ({1, B2, B3) de parametros de regresién, obtenidos del algoritmo de

caminata aleatoria (M-H).

3.1.2 El modelo Semi-paramétrico. Comparacién de Modelos.

En esta seccion 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:

My : log (%‘) = fBoo

Mi:log (%) = B+ Bz

Mp : log (Z) = fa1 + frz + Baoa”

M3 : log (f‘r’;;) = Ba1 + Baez + G332 + Baax®

My : log (;T%,f) = B41 + Pasz + faax’ + Paax®+ Pasat
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Tabla 3.2. w1; observadas y estimadas

T 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 (.57768
0.61905 0.62395 0.62327 0.63707
Devianza 2.73714E-02 2.54892E-02 3.60394E-02
a /‘/\—/\_—\—_—_/
2 -
b x
- ﬁ 2[/
g
gl ¢
g -\—/_\f —
i
] 0t “oc fo¢ 0o
g :.‘/_‘\_ww
:
F e ze e e sae

k0. DE MERACIOMES

Figura 3.1: Medias ergédicas de 81,82 y 083.
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De acuerdo con lo presentado en la Seccidn 2.3, la solucidon al problema de

decisidn es la seleccion del modelo que maximice la utilidad esperada final:

u(M;) = flogpi(y*IY) En|yp(y*|77(z*)) dy.
= [logpi(y-ly) pz.(yxln(zx)) dys

(3.4)

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
Ty

Para efectos del ejemplo se consideraron las siguientes especificaciones:

x,=F=11.75, p° =07, § =10 y
5= h(z.)8 = B1+ faF + fa&"

De acuerdo a lo discutido en la Seccidn 2.3, para el cilculo de las utilidades
esperadas finales (3.4), se simularon I M = 1000 observaciones de p(y.|n(z.)) ¥
las utilidades esperadas finales se pueden aproximar a través de la aproximacién

de Monte Carlo

IM L
a(M)=(IM) S log pi(v”|8:),
=1

donde 3; es el estimador de méaxima verosimilitud asociado al modelo i-ésimo.
Los céalculos 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.

Tablad.3. Utilidades esperadas finales Z{M;).

Modelo My M, My Ma My - 4| 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 Ma y Af3 son equivalentes.
El modelo semipardmetrico ofrece un punto de referencia a partir del cual se

puede no sélo 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.

Estimacion de la curva de Regresién.

Como se menciond anteriormente, una aplicacién importante de las técnicas de
regresion es la estimacién de la relacién funcional entre la variable de respuesta
Y y la variable explicativa X. Eu otras palabras, se desea hacer inferencia sobre
el valor de 71, = m1(z) = E(Y | X = z) en un punto dado z.

Para ilustrar todos los conceptos asociados con la estimacién de las myy,
y de acuerdo con lo discutido en la Seccién 2.2.2, se consideraron 20 puntos

equidistantes zj, 7 = 1,...,20 en el intervalo [ 0.5, 26 | y se obtuvieron las

correspondientes 7y; de la siguiente manera:

Asumiendo valores de p? = 0.7 y A = 0.37, se obtuvo una mues-
tra de la distribucién final

p(’y{y),{*y(l), G *y(IM)} conyWeR3TEvi—12. ..
, IM, 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 &g, 31, asociados a

cada uno de los vectores de las muestras obtenidas.

Para cada vector 'y(i)r, i=1,..,IM en la muestra, se calculéd
n‘gi) = mg,ﬂ(i) + 5@ = C;v'y_(i)_, Yi=1,..20

donde a:; = (l,a:j,:r?), g8 ¢ R 60 e R, v = (,6("),5(”)' ¥
Cj = {2}, 1) un vector de (3 + 1)x1

El estimador de 7, 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

m1; 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 0.18257 0.51731
0.50000 0.50553 0.57768
0.61905 0.63752 0.63707
Devianza 0.001054 3.60394E-02
‘-
g‘ I'-"Jf
a7 .f{{":r‘;|
o
{
81 'i‘)
f
y
al
if
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¢
O O R O
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Figura 3.2. Figura (A).Linea punteada.- ajuste obtenidos con el modelo
Semiparamétrico. Linea continuc.- ajuste obtenido con S-plus, Figura
(B).Bandas obtenidas con el modelo semiparamétrico
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aproximacién de Monte Carlo:

M .
o = ~ P -1 (1)
iz = E(nzly) ~ (IM)71 3 77 ol
Finalmente, las predicciones de 71; se obtuvieron coma:

exp(fiz)
1+ exp(#z)

Tiz =

La Tabla 3.5 presenta las predicciones de las 71; 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 intervelo (0.5 26]

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
0.309612529 0.30106442
0.366796643 0.34394445
0.396836143 0.38616622
0.412732774 0.42670507
0.440755789 0.46472016
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 sometié 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, (z1).

2. Porcentaje diferencial de mancha de blastocitos, (z2).

3. Porcentaje de leucemia medular absoluta infiltrada, {z3).

4. Indice etiquetado de celulas de leucemia medular ésea, (z4).
5. Blastocitos abs.olutos, (zs)-

6. Temperatura mas alta presentada al inicio del tratamiento, (zs).

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 informacién inicial, se especificé la
distribucién inicial del vector 8’ = (81, B9, 83, B4, 55, Bs. ) como una normal
multivariada N(ﬁ|50,36'1), con bp=10 y 30_1 = 10000 x1, donde O es un vector
en R7 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 considerd una distribucién inicial
para el vector § con p° = 0. Con la informacién de laTabla 1 (ver Apéndice A},
se corrtd el programa M¢.F, obteniéndose los correspondientes valores iniciales
para E(v|y) y Var(y]y). Estos valores se utilizaron como base para correr el

algoritmo de M-H.
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El algoritmo de M-H se corrié considerando muestras simuladas de tamafio
IM = 1000 por un periodo de 1000 iteraciones y se obtuve como resultados, en
particular, una muestra de la distribucién final p(3 | y), {ﬂ(l}, 8@ . ,g(IM)} ,
con BDeR",Vi=12,..IM.

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. my; estimadas. Dev. de S-plus=39.28, Dev. de M-H=59.89

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 | 0** | 0.6680 | 0.6803
1 0.9669 | 0.9622 | 1** | 0.3446 ] 0.3501 ] 0.0043 | 0.0050
1 0.9747 | 0.9685 0 0.0619 | 0.0675 0 0.0404 | 0.6513
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 1 0.1931
1* | 0.5154 | 0.4883 1 0.6603 | 0.6631 0 0.0154 | 0.0203

0** ] 0.6454 | 0.6317 | 0** | 0.5748 | 0.5743 | 1** | 0.4568 | 0.4838
1 0.8018 | 0.7788 { 0** [ 0.5737 | 0.5672 0 0.0011 | 0.0014
1 0.8851 | 0.8783 3 0.9143 | 0.91049 0 0.0138 | 0.0119

0** 1 0.5135 | 0.5307 0 0.3528 | 0.3637 1** 1 0.0535 | 0.0578
1 0.9515 | 0.9450 1 0.6936 | 0.6823 | 0** 0.5626 | 0.5992

0% | 0.5167 | 0.4447 1 0%* | 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 analisis Bayesiano (realizado hasta
el momento) no incorpora més 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.
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3.2.2 EIl modelo Semiparamétrico

La especificacion del modelo semiparamétrico se realizé asumiendo valores de

p? = 3.0, A=037 y

pp = h(z.)8 = B1+ Boz1 + Baz2 + Bazs + Bsz4 + Bexs + Bras.

Con la especificacién anterior se corrid el programa ML.F considerando
muestras simuladas de tamano /M = 1000 por un periodo de 1000 iteraciones y
se obtuvo una muestra de la distribucién final p("y[y),{'y(l), ~@ ')'(IM)}
con 'y(f) e R7 5 vi=12 .. IM, 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=18.4/952

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 0.0435846909 0 0.033101981
1 (.936443307 ] 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 1 0.977025649 0 0.139225737
1 0.709591155 1 0.828283559 0 0.012064559
0 0.3445383312 0 0.298549508 1 0.724256734
1 0.862679103 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 0.670322167

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 €l 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 analisis usual clasico se puede ver que la observacién 50 estd asociada a un

posible dato atipico (ver Everitt, 1996).

3.2.3 Comparacién de Modelos

Para el estudic de leucemia supdngase que se desean comparar los 64 modelos
obtenidos al considerar todas las posibles regresiones.
Para el cdlculo de las utilidades esperadas finales de cada modelo se consi-

deraron las siguientes especificaciones:

z.=1I = (1, 49.86275, 65.9418, 58.19608, 9.803922, 9.368627, 996.1373)’
p° = 3.0, A =037 y
wh=hiz.) = '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, ¥ 26 €5 el mejor modelo. Ademas, el resto de los modelos se pueden

comparar entre si, de acuerdo a su utilidad esperada final.



Tabla 3.8, Utilidades esperadas finales, u(M;).

Modelo | @(M;) Modelo u{M;) Modelo u{M3)
Ty —22.98% | zyzoxs —-22.94 T{XT9TITE -23.00
T —23.03 TiLoxy —-22.94 T1X0TITE -22.87
ra —-23.01 I1xToTs —22.97 T1TITALS -22.89
Ty —23.13 | ziz07E —22.86 T1T3T4TE -22.57
5 —-23.23 T1T3T4 —22.94 T1TATETE -22.81
Tg —22.94% | xyxaxp —22.94 T1T4T5ED -22.92

T1To —22.94 TITITE —22.86 T1T4T5TH -22.35*
T1TS —~22.92 T1L4Xs -23.03 TOLITLTE -23.00
T1Tg —22.99 r1x4xg | —22.34% ToXTITLTE -22.37
T1T5 —23.04 T1T5EE —22.86 TOTIT5LE -22.98
T1Tg —22.90 Torazy —23.09 TOTATELE -22.42
Zoxa -23.01 ToTAT s -23.10 TATATETE -22.39
Toxy —-23.10 ToTITH —-22.92 TAT5TOTE -22.42
EOT5 —-23.13 FOT4Ts —2304 Z1TOLITATS -22.92
IoTg —22.92 TOT4TE —22.4 T1X9T3L4LE -22.58
T3T4 —23.09 ToEsT 229 T|TOT3L5TE -22.96
EaTh -23.10 T3TATS -~23.00 T1TITLTETE -2246

T3Tg —22.92 TaT4Tg —22.36 T1Z3TATETE -22.53
T4TE —23.16 I3T5Tg —22.94 ZOTILLTELE -22.40
T4xg —22.54% ZAT 5L —22.53 T1TRTIT4TRTG -22.53
T5T6 —2295 | zizozsze | —22.97
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3.3 Ejemplo 3

Considere el siguiente modelo lineal generalizado

log(p) = Bo + Biz1 + Poxa + Baxs, (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, et. el (1996). Los valores de Y se simularon de una dis-
tribucién Poisson con media la especificada por el modelo (3.5) ¥ pardmetro

8 € R* definido por 8’ = (Bo, 81, B2, B3) = (2, 1,0.5,0.35).

Tabla 3.9. Tabla de covariables

Y | = To T3 Y tx T 3

12 [ 0.412 | 0.284 1 0.97 | 352 | 1.15 | 1.045 | 0.906
23 | 0.805 | 0.296 | 1.082 | 41 | 0.982 | 0.948 | 0.221
18 10.485 1 0.23 | 0.743 | 37 | 0.734 | 1.042 | 0.711
18 10.235 | 0.173 | 1.038 | 26 | 0.628 | 0.924 | 0.833
14 10224 1 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 10262} 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 10614 { 0208|083 |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 |1 0.841 { 0.533 } 0.531 | 37 | 1.13 | 0.559 | 0.92
2710.484 1 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 10594 1 0948 | 1.185 {1 34 ] 0.931 | 0.533 | 0.355
3710541 | 0.959 | 1.147 | 10 | 0.566 | 0.5 0.653
23 |1 0.464 | 1.003 | 0.564 | 36 0.841 | 0.533 | 0.531

Supdngase que se desean comparar los 7 modelos asociados. Para el célculo

de las utilidades esperadas finales de cada modelo se consideraron las siguientes
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especificaciones:

z. =z = (1, 0.6601389, 0.5770, 0.69238330)’
p? =28, A=037 y
pp=nh(z.)8=2p

Procediendo de manera similar que en los ejemplos anteriores, se corrieron
los programas Mg.1, M1LF y Predic.F. Con ayuda de S-plus se calcularon 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 ires covariables =), zo, ¥y za.
Esto era de esperarse ya que los datos se simularon directamente del modelo

(3.5) con 8 € R* definido por 8’ = (8o, 81, 82, 83) = (2,1,0.5,0.35).

Tabla 3.10. Utilidades esperadas finales.

Modelo §| u{M;)

T1 -157.03
x5 -155.33
T3 -153.59
T1xo -158.59
1Ty | -157.67

zoxs | -1585.72
zi1x9xs | -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
paramétrico que consideran. Uno de los objetivos de este trabajo era describir
las técnicas de regresidn usuales en el contexto de los lamados modelos lineales
generalizados y analizar la discrepancia mencionada anteriormente. A este res-
pecto, en el Capitulo 1 se especificé un modelo alternativo semiparamétrico en
el caso de regresién normal y en el Capitulo 2 se extendié su andlisis al caso de
los modelos lineales generalizados.

Las inferencias clasicas para modelos lineales generalizados se basan en la
estimacion 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 méxima verosimilitud. Sin embargo, en general la maximizacidn
_de la verosimilitud requiere de métodos numéricos. Por otro ladoe, 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 Capitulo 1 de este trabajo se revisaron
dichos métodos y, en particular, en el Capitulo 2 se analizd la implementacién
del algoritmo de Metropolis-Hastings.

En el Capitulo 3 se ilustro 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 précticos 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 seleccion 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 anélisis 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 parametros de los modelos bajo comparacién.

Como puede observarse, en este trabajo solamente se consideré la especifi-
cacion del modelo semiparamétrico con valores conocidos de los parametros de
‘suavizamiento’, p° y 6, y del parametro de dispersién, o>, Resta abordar el
caso mas general en el cual estos pardmetros son parcial o totalmente descono-
cidos. A este respecto, cabe mencionar que en Gutiérrez-Pefia y Smith (1998)
se hace un anélisis 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 combinacién de otras técnicas de Monte Carlo via Cadenas de Markov con
el algoritmo basico de Metripolos-Hastings utilizado en este trabajo, permitiria
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 categdricos.

Los desarrollos presentados en este trabajo solo 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 ambito
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 analisis de cualquier modelo estadistico
siempre existiran nuevas lineas de investigacién, dependiendo del 4rea en la que |

se trabaje.
|
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Apéndice A

Tabla 1. Datos de 51 pacientes con cierto tipo de leucemia

Respuesta | z; 9 T3 x4 Ts Ty
1.0 20.0 [ 780 [ 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 1 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 27.0180.01640% 80 [ 0.6 | 1010.0
1.0 ° | 28.0 |88.0|880720.0! 4.8 | 986.0
1.0 28.0 |1 70.0 | 70.0 | 14.0 j 10.0 | 1010.0
1.0 31,0720 | 720 | 5.0 | 2.3 | 988.0
0.0 33.0  38.0 [ 38.0 7.0 5.7 | 986.0
1.0 33.0 {92.0 (920 5.0 | 2.6 380.0
1.0 33.0 1420 (3801120 2.5 984.0
0.0 34.0126.0 [ 2604 7.0 7.0 | 982.0
1.0 36.0 | 55.0 ; 55.0 | 14.0 | 4.5 986.0
0.0 37.0 | 71.0 } 71.0 | 15.0 | 4.4 | 1020.0
1.0 40.0 1 91.0 } 91.0 | 9.0 } 35.0 | 986.0
1.0 40.0 | 52.0 |1 49.0 | 12.0 | 2.1 | 988.0
0.0 43.0 | 740 | 63.0 | 4.0 0.1 086.0
1.0 45.0 | 78.0 | 47.0 1 14.0 | 4.2 | 980.0
1.0 45.0 1 606.0 | 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 1 79.0 | 79.0 | 4.0 1.1 | 1030.0
0.0 47.0 156.0 | 28,0 | 2.0 | 0.9 | 990.0
0.0 48.0 | 60.0 | 54.0 | 10.0 | 2.2 | 1002.0
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Respuesta | =, Ty T3 T4 Tx Tg
1.0 50.0 [ 83.0 | 66.0 | 19.0 1 11.6 | 996.0
1.0 50.0 | 36.0 | 32.0 | 1407 4.5 992.0
0.0 51.0 | 88.0 | 70.0 ! 8.0 | 0.5 | 9820
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 1650650 6.0 [ 2.3 | 9820
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 1.1 999.0
0.0 59.0 | 36.0 | 34.0 | 5.0 { 0.0 | 1038.0
0.0 60.0 [ 39.0 330 7.0 | 0.9 | 988.0
0.0 60.0 | 76.0 | 53.0 [ 12.0{ 0.4 | 982.0
0.0 61.0 | 46.0 | 37.0 | 4.0 1.4 1006.0
0.0 61.01390] 80 | 80 | 0.3 | 990.0
0.0 61.0 { 90.0 1 90.0 } 1.0 9.9 990.0
1.0 62.0 | 84.0 { 84.0 { 19.0 | 115.0 { 1020.0
0.0 ~ 16304201270} 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 | 220 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
6.0 73.0 1 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 | 60.0 | 17.0 | 82 | 990.0
1.0 77.0169.0 [ 69.01 9.0 1.5 986.0
0.0 80.0 1 73.0 | 73.0 | 7.0 1.5 986.0

Tabla 1. Continuacidn ...
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Apéndice B

Programas en S-plus.

Como una forma de ejemplificar los programas en S-plus, usados para el calculo
de las utilidades esperadas, se presentan los correspondientes al ejemplo 1.
#Programa ejempiol.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","x 2"})
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
covlc(1,1,1,1,1,1,1,1)
ajustel_glim(cov0,exitos,ensayos,error="binomial”’ link="logit” ,intercept=F')
#ajuste en S-plus del modelo 0
mu.modelo_exp(ajusteOScoef)/(I.O;I~exp(ajuste08coef) )
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(lOOO,gl,mui)-
storage.mode(yi.star) " integer”

predictiva_dbinom(yi.star,91,mu.modelo)
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uJlog(predictiva)

u0_mean(u)

#Programa modelol.txt

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelol
#IM_1000

#tamano de muestra simulado

ajustel_glm(res~ x_l,data=ejemplol.dat,family=binomial)
#ajuste en S-plus del modelo 1

xbarra_c(1.0, 11.75)

nu.modelo xbarra%*%ajustelScoefficients

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
#IM_1000

#tamaiio de muestra simulado

ajuste?_glm(res~x_1+ x.2,data=ejemplol.dat,family=binomial})
#ajuste en S-plus del modelo 2 -

xbarra.c(1.0, 11.75,138.0625)
nu.modeloxbarra%*%éjusteQScoefﬁcients

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)

uJdog(predictiva)

u2_mean(u)

#Programa modelod.txt

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 3
#IM_1000

#tamafo de muestra simulado

ajusted_glm{res~ x_.l+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%*%ajusted$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 thinom(1000,91,mui)

#storage.mode(yi.star) " integer”
predictiva_dbinom(yi.star,91,mu. modelo)

udog(predictiva)

u3_mean{u)

#Programa modelo4.txt

#Este programa calcula la utilidad esperada final asociada al modelo 4
#FIM_1000

#tamaio de muestra simulado

ajusted_glm(res~ x_14+x 2+x_3+x.4,data=ejemplol.dat family=binomial)
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#ajuste en S-plus del modelo 4

xbarra.c(1.0, 11.75,138.0625,1622.234375,19061.25391)
nu.modelo xbarra%*%ajuste4Scoefficients
mu.modelo_exp(nu.modelo)/(1.0+exp(nu.modelo))
#ynuiscan(”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.st'ar) 2 integer”
predictiva_dbinom(yi.star,91,mu.modelo})
udog(predictiva)

ud_mean{u)

...................................................................................................................................
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[ Programas en Fortran.

Breve decripcién (en cuanto al manejo de archivos)

de los programas M¢. 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 ML.F (M2.F) genera los archivos pre_dev.ca (pre_dev.ind) ¥
bbeta.ca (bbeta.ind), 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 descripeidn de archivos

-El archivo val.0 contiene el vector VB0, de orden p+un, 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 ~,
asociado al modelo semiparamétrico.

.El 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 a la
matriz cuadrada B1INV 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 4.

-Ell archivo ins.0 es otro archive de 'lectura de informacion’ 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 parametros de regresién 8, dimensién (n)
del vector de respuesta Y, valor de la variable s2 que determina al parametro
de dispersién o2, valor de la variable kk que determina el modelo de la fa-
milia exponencial con el que se trabaja, valor de la variable ite que especifica
el niimero de iteraciones deseables del programa M¢.F, un vrector delxp y una
matriz de pxp que son el vector de medias y la matriz de varianza-covarianza
de la distribucién incial del vector 3.

-El archivo pre.dev-.ca es un archive de salida que contiene el vector de
respuesta 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 tamafio im, de vectores v, 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 parametro 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
MLF). |

-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. l

‘El archivo ynui.ca contiene los valores de n(x.), asociados a cada vector

generado por M-H (archive bbeta.ca).
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PROGRAM MOLF

PROGRAMA QUE OBTIENE: EL VECTOR MODA Y LA MATREZ DE PRECISION,
INICIALES, PARA EL MODELO SEMIPARAMETRICO.

ESTE PROGRAMA CALCULA PARA LAS FAMILIAS NORMAL, GAMMA, POISSON
Y BINOMIAL, UNA APROXIMACION DE LA E(BETAYY) Y DE LA V(BETA/Y)
RESPECTIVAMENTE, PARA PODER USARSE COMO VALORES INICIALES ENEL
ALGORITMO DE METROPOLIS-HASTINGS.

ULTIMA ACTUALIZACION JUNIO DE 15998
NOTA: ESTE PROGRAMA TIENE INDEPENDENCIA DE LAS SUBRUTINAS DE IMSL

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P
CHARACTER*12 FDAT, FSAL

PARAMETER(ND=100,NP=150}

DIMENSION Y(ND),VTETAG(ND). VAP(ND), VAIIP(ND), AQND), VM{ND)
DIMENSION BO(NP,NP), VBO(NP), BOVBO(NP), X(ND.NP), XT(NP,ND)
DIMENSION XTA(NP,NDLXTAZ(NP),Z(ND),B2(NP) XTAX(NP,NP)
DIMENSION B1(NP NP), BIINV(NP,NP), VBETAF(NP)

DIMENSION VAP2(ND), VAIIPZ{ND), A2(ND),BOINV(NP,NP)
DIMENSION XTAZ(NP,ND),XTA2Z(NP),XTAZX(NP,NP)

DIMENSION XOR(ND,NP),RACGND), XDIS(ND,NP).ZZ(NF)
DIMENSION WINV(NP),V(ND.ND), VINV(ND,ND)

DIMENSION INDX{NP),IINDX(ND}

Crererarr QANDERA PARA EL INTERCEPTO ¥¥»sa ki L L SERRRR

INTER=1

CHerrsrisnsns il d ] AR FEREREEEEXRY k%

OPEN(11,FILE=parametros’,STATUS="OLD')

READ(11,*) RHOZ
READ(11,*) TETHA
CLOSE{11)

Crerensrsrarnss [ INPLANDO MATRICES 1 * *

c

13

DO 12 1=1,NP
DO i3 J=1 NP
BOINV(LJ)=0.0D0
CONTINUE

12 CONTINUE

15

DO 141=1,ND
DO 15 J=1,NP
X(1,0)=0.0D0
CONTINUE

14 CONTINUE

C

C‘ﬁ‘i- Ak Rk EaRkkbkkkk kR *Ek KRR R

C

OPEN(9, FILE='ins.0",STATUS='OLD"
READ(9,{A)) FDAT
READ(9,{AY) FSAL

. READ{%.%)P

READ(9, MY N

READX9,*) §2

REAIX9,*) KK

READ(9,*) ITE

WRITE(**) P, N, 82, KK, ITE

READ(9,*) (VBO(J). J=1L.F}
WRITE(*,*) (VBO(j), F=1,P)
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DO 1100 I=1,P
READ(9,*) (BOINV(LT), J=1.F)
WRITE(*,*) (BOINV(L]), J=1,)
11060 CONTINUE
CLOSE(9)
Wﬁtﬂ*, n)-nt AT
call pprint(b0inv,(n+p),(n+p).np.np)

OPEN(8,FILE=FDAT,STATUS="0LD")

C
C  CALL DLINDS(P,BOINV,NP,BO,NP)
c
iflkk.ne.4) then
DO 1200 =1 N

READ(8,*) Y(I), VM), (X(LJ), J=1,P)
1200 CONTINUE
else
DO 1300 =L N
READ(3,*) Y(D), VM(I), (X(LJ), }=1.P)
YO =YD/ VM)
C WRITE(*,*) Y(I), VM(D), (X{1.0), I=1.P)
1300 CONTINUE

endif
C
CLOSE(8) .
¢ axn . BRRRRRESR
IR=P-INTER
C (1P L L ¥ Rk kb
C*tttt#t*#*ttttt OR_DENA 'LA LLATRJ_Z X Y LA DEPOSITA EN LER i 2222 R EL L)
C EN LA MATRIZ XOR

DO 16 JH(INTER+1)P

DO 17I=LN

RA(I=X(L)
17 CONTINUE

C  CALLDSVRGN(N,RARB)
CALL SHELI(N,RA)

DO 181=1,N
XOR(LD=RA()
18 CONTINUE

16 CONTINUE
Craesaranares OBTIENE LA MATRIX DE DISTANCIAS XDIS  swsassxsssss
cc DE N-1X IR
DO 19 J=(1+INTER),P
DO 20 I=1(N-1)
XDIS(L, = XOR(I+1,J) - XOR(LD)

20 CONTINUE

19 CONTINUE
Cl#iﬂl'l‘lll"! CALCEJ].:O DE LA NLAT'R_IZ V(X.}{‘) FREEEERE AR RENANEEEELS

DO 21 J=(1+INTER),P o .
AUX=0.0D0
DO 22 [=1(N-1)
AUX= XDIS(LJ) + AUX
23  CONTINUE
7Z{H=AUX/DBLE(N-1)
WINV(T) = 1LODOAZZ(TY**2)
21 CONTINUE
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DO 101 F=(I+INTER),P
WRITE(*,*) ZZ('J,y=" ZZ(T), WINV( J)= WINV(])
101 CONTINUE

CALL MATRIX V(V,TETHAX WINV P,N,NP,ND,INTER}
write(*,*) "'
Cossarsanasss SaT [DAS PARA EL PROGRAMA PREDICF stssssssasssassssne

OPEN(5 FILE=predic.dat’, STATUS=UNKNOWN}
DO3ZI=iN
WRITE(S, X V(LI J=1,N)
32 CONTINUE
DO 33 I=1,N
WRITE(S, *)}(X(LD), J=1,B)
33 CONTINUE
WRITE(S, X WINV(J). J=1.P)
CLOSE(5)

C
C“*"i..l.iiltl. [NCLm'Eh’w RHm EER 2EEEXRRERRRE

C call dwrrm{'matriz v',n.n,v,nd,0)

DO I=1,N
DO31J=IN
V{LN)=RHO2*V(LT) .
31 CONTINUE
30 CONTINUE

Ct‘tttttttttttttttttt“"Oitttttttt“ttt"‘lllltllt!ltllttttt‘t‘t‘ttiiltlitt
C  CALL DWRRRN(MATRIZ V',N,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,n,ndnd)
€ CALL DWRRRN('MATRIZ VINV,N,N,VINV,ND,0)
write(*,*)BOINV
call pprint(bOinv.n+p.n+p.np,np)

Crassrssesa  ESPECIFICANDO ELEMENTOS VBO, BOINV Y MATRIZ X #*%**
C“l“*ttl‘iii DEL MODELO SEMPAR.&\JETR_ICO [T1 3131123200 )
DO 23 I=(P+1),(N+P)
VBO(I)=0.0D0
23 CONTINUE

DO 24 [=(P+1),(P+N)
11=L.P
DO 25 J=(P+1)(P+N)
II=1.P
BOINV(L,H=V(ILI}
25  CONTINUE
24 CONTINUE

WRITE(*,*) 'MODELO SEMIPARAMETRICO'
WRITE(* *) "

WRITE(*,*) 'VECTOR VBO'
WRITE(* *} VBO(J), J=1N+P)

write(*, *YBOINV TOTAL'
call pprint(b0inv,n+p.n+p.np.np)

C CALL DWRRRN{'MATRIZ BOINV' N+P,N+P,BOINV,NP,0}

82



DO 26 I=(P+1),(P+N)
J=L.P
X(J.))=1.0D0

26 CONTINUE

C  CALL DWRRRN(NUEVA MATRIZ X,N,(P+N).X,ND,0)
C  CALL DLINDS(P+N,BOINV,NP,BO,NP)

CALL INVERSA{BJ.BOINV,INDX,P+N,NP)
C  CALL DWRRRN(MATRIZ BO'(P+N),(P+N),BO,NP,0)

WRITE(*,*YMATRIZ BO'
CALL PPRINT(BO,(P+N),(P+N),NP,NP)
C'O"“i#tiil“““ [ 1] ELITRISSERIR RS LR L2222 ¢ L)

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,VAIIPAY,$2,N,ND,VM)
ENDIF

IF(KK.EQ.3) THEN

CALL GORRO_P(VTETAG,VAP,VAIIP,A,Y,52,N,ND,VM)
ENDIF

IF(KK.EQ.4) THEN

CALL GORRO_B{VTETAG,VAP,VAIIP,A,Y 52,N,ND,VM)
ENDIF

C -
WRITE(*,*)'VECTOR VTETAG'
WRITE(* *}VTETAG(I), I=1,N)
DO =N
2(1y= VTETAG({I) + (Y(I) - VAP(D)YVAIIKI)
1 CONTINUE
C
CALL MULTMV({BOVBO,B0, VBO,(P+N),(P+N),NP,NP)
write(*,*Yaqui0'
CALL TRANSP(XT, XN, (P+N),ND,NP)
write(*, *Yaquil'
CALL MULMMDIA(XTAXT, A (P+N),N.NP,ND)
write(**Yaqui2'
CALL MULTMV(XTAZ XTAZ (P+N),N,NP,ND)
write(*,*yaquid’
C
DO 2 J=1(P+N)
B2(J) = (XTAZ(J)/S2) + BOVBXJ}
2 CONTINUE

write(*,*Yaquid'
CALL MULTMM(XTAX,XTAX,(P+N),N,(P+N),NP,ND,NP}

¢ call pprint{xtax,{p+n),(p+n).np,np)

DO 3 [=1,(P+N)
DO 4 J=1,(P+N) :
B1(LJ) = (XTAX(LJYS2) + BO(L,J)
4 CONTINUE
3 CONTINUE

write(*,* Yaqui$'
call pprint(bl (n+p}),(n+p)np.np)

C CALL DLINDS({P+N).B1.NP,BIINV,NP}
write(* *Yaqui6'
CALL INVERSA(BIINV B1,INDX P+N.NP)
write(* *ymatriz blinv'
call pprint{blinv,{p+n),(p+n)np.np)
CALL MULTMV(VBETAF, B1ENV,B2,(P+N),(P+N).NP,NP)
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write(%%) "’

write(*,*YVECTOR BETA FINAL EN LA ITERACION '
do 28 j=1,(n+p)
write(*,*) vbatafij)
28 continue

C  call dwrrm(MATRIZ BIINV EN LA ITE 0',(n+p),(n+p).blinv,np 0)

DO 50 K=1,ITE
c
AUX1=0.0D0
DO $I=I.N
DO 6 J=1,(P+N)
AUXI = X(1,)*VBETAF(J) + AUX1
6 CONTINUE
VTETAG(D = AUX1
AUX1=0.0D0
$ CONTINUE
c
IF(KK.EQ.1) THEN
CALL GORROZ_N(VAP2,VAIIP2,A2,N,ND,VM,VTETAG)
ENDIF
IF(KK.EQ.2) THEN
CALL GORRO?2_G{VAP2,VAIIP2,A2 N,ND,VM,VTETAG)
ENDIF
IF(KK.EQ.3) THEN .
CALL GORRO?_P(VAP2,VAIIP2,A2 N,ND,VM,VTETAG)
ENDIF
IF(KK.EQ.4) THEN
CALL GORROZ2_B(VAP2,VAIIP2,A2N,ND,VM,VTETAG)
ENDIF

DO 7I=1.N
Z(I) = VTETAG() + (Y(I) - VAP2(1)y' VAIIPX(I)
7 CONTINUE
C
CALL MULMMDIACYTA2,XT, A2 (P+N),N,NE,ND)
CALL MULTMV(XTA2Z XTA2,Z (P+N).N,NP,ND)
c
DO 8 J=1,(P+N)
B2(J) = (XTA2Z(Jy$2) + BOVBO(J)
8 CONTINUE
c
CALL MULTMM(XTAZX, XTA2,X,(P+N),N,(P+N),NP,ND,NP)

DO 9 I=1,(P+N)
DO 10 J=1,(P+N)
BI(LJ) = (XTA2X(E,TYS2) + BO(L )
10 CONTINUE
9 CONTINUE
c
€ CALL DLINRG({{P+N),B1,NP,BIINV,NP)
CALL INVERSA(BIINV,B1,INDX,P+N,NP)
CALL MULTMV(VBETAF,B1INV,B2,(P+N),(P+N) NP,NP)

write(*,*) "
write(*,*) "VECTOR BETA FINAL EN LA ITERACION K
do 27 j=1.(n+p)
write(*, *)vbetafl})

27 contmue :

C  call dwrm(MATRIZ BIINV' (n+p).(n+p).blinv,np,0)

50 CONTINUE
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C L 2L
OPEN(7,FILE=FSAL,STATUS=UNEKNOWN)
WRITE(7,*} (VBETAF(J), J=1,(P+N))

DO 11 I=1(P+N)
WRITE(7,*) (BLINV(LT), J=1,(P+N))
11 CONTINUE
c
CLOSE(T)

OPEN(6,FILE=al.0', STATUS=UNKNOWN)
WRITE(S, X VBO(J).J=1,(P+N))
DO 29 I=1,(P+N)
WRITE(6.* XBOINV(LE, J=1,(P<N))
29  CONTINUE
CLOSE(5)

S§TOP
END



(@]

nooaoon 060 o0o00o0

PROGRAMA MILF

ESTE PROGRAMA REPRESENTA EL ALGORITMO 1 (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 MONITOREOQ.,

Y UNAETAPA(2) DE AJUSTE QUE INCLUYE EL CALCULO DE LAS

MU (PARA CADA OBSERVACION ),

Y LADEVIANZA EN BASE A LA MUESTRA FINAL.

NOTA: ESTE PROGRAMA NO DEPENDE Y A, DE SUBRUTINAS DE IMSL

C234567

[eNeNeNeReRe R XY

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P

CHARACTER*12 FDAT, FVALINI, FSAL

NOTA: EL VALOR DEL PARAMETRO ND DEBE SER MAYOR AL TAMAY¥0 DE
MUESTRA GENERADOQ, IM.

NOTA: ND->DIMENSION DE LOS ARREGLOS PARA EL TAMA¥O DE MUESTRAN
NM->DIMENSION PARA LOS ARRWGLOS CON TAMAYOS DE MUESTRA

GENERADOS IM.
NP->DIMENSION DE LOS VECTORES DE PARAMETROS DE (P+N)

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(NFP), BETA(NP)
DIMENSION SUMI(NP),PROM(NP)

DIMENSION B1(NP,NP),BIINV(NP,NP),BBETAF(NM,NP)
DIMENSION VBO(NP), BOCNE NP),BOINV(NE,NP), AEAUX(NP)

DIMENSION AANU(NM),SSDELTA{NM)
DIMENSION BBNU(ND), BBNNU(NM,ND),SUM2(ND), PROMNU(ND), HMU(ND)
DIMENSION INDN(NP)

DIMENSION SUM22(ND),PROMNU2(ND), HMUINF(ND), HMUSUP(ND)
DIMENSION VARNU(ND) .

Cttt!tttt‘#‘ttttt%&tl!ttttl#t##t#t*ltt#!tt**ttl”l‘lllli wEkERE nExR

OPEN(15.FILE=parametros STATUS='OLD")
READX15,%) RHO2

REAIX15,%) TETHA

CLOSE(15)

Crrrssesssrsdaiviay FRERERERFRE SR TRR SR RN SN A K

OPEN(1,FILE="ca.ins’, STATUS="OLD’)

READX1,(AY) FDAT
READ(1,(AY) FVALINI
READ{1,{A)) FSAL
READ(1.*} P
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READ(1,*)N
READ(1,%}$2
READX1,%) KK
READ(1,*) IM
READ(1.9) K

CLOSE(1)
OPEN(5,FILE="val.0",STATUS="0OLI)
READ(S,*XVBO(), J=1,(P+N))
DO 1 [=1,(P+N)
READ(S,*XBOINV(I ]}, J=1(P+N))
1 CONTINUE
CLOSE(5)

call dwrrm{'matriz B)inv',p-+n,p+n,b0mv.np,0)

CALL DLINDS((P+N),BOINV,NP,BO,INP)}
CALL INVERSA(BO,BOINV, INDX, P+N.NP)
¢ call dwrrmn{'matriz b0',pn,p-n,bl,np,0)

0

OPEN(2,FILE=FDAT,STATUS='OLD"

if(kk.ne.4) then
DO 1200 [=1,N
READ(2.*) Y(I). VM(T), (X(LJ), J=1,P)
1200 CONTINUE
else .
DO 1300 I=1,N
READ(2,*) Y(I). VM(D), GX{(LT), J=1,F)
Y(I) = Y{T)/ VM(D)
C WRITE(*,*) Y(I), VM(D), (X(I.J), I=1,P)
1300 CONTINUE
endif

CLOSE(2)
c
C“lll"‘ CONSTRUCC!ON DE LA hva L\IATR_[Z x R332 2233 RRE R RIS S 2L L1202 2 )]
C
DO 2 I=(P+1),(P+N)
Jel-p
X(D=1.0D0
2 CONTINUE

CHFERFid s a3 8RrIres s asnssisssss LEZ L2 Ex

¢ call dwrrm{'matriz X' nn+p,x.nd,0)

OPEN(3,FILE="val.ni" STATUS="OLD)

READ(3,*) (VBETAF(J), J=1,(P+N))
€ WRITE(*,*) (VBETAF(J), J=1,(P+N))
c

DO 1101 I=1(P+N) :

READ(3*) (BIINV(L T, J=1,(P+N))

C  WRITE(*,*) (BIINV(LJ), J=1,(P+}N})
1101 CONTINUE

CLOSE(3)
¢ call dwrrm('matriz blinv' n+p.n-+p,blinv.np,0)
C  CALL DLINDS{(P+N),BIINV,NF,BI NP}

CALL INVERSA(BL.BIINV.INDX.P+N,NP) :
¢ CALL DWRRRN(MATRIZ DE PRECISION,(P+N),(P+N),B1,NP,0)
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WRITE(*,*) ENTER SEEDS —> IXIY,IZ (0<IXIY,1Z<30000)
READ(**) IXIY.IZ

[X=263

IY=65

Z=5

aon

OPEN(4,FILE=FSAL,STATUS=UNKNOWN")
OPEN(8.file="tmpu/mbp/ca/sdeita. mon’ status="unknown")
QPEN(7 file="tmpu/mbp/ca/nu.mon’ status="unknown’y

o0

Cerrer APROXIMACION A LA MEDIA Y VARIANZA DE BETA/Y  ###sssssssssssssssass
DO 10 J=1,(P+N)
BETAKJ)=VBETAF({J)
10 CONTINUE

C MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE Bi = BIINV
C MATRIZ DE PRECISION = Bl

C#+*++ ERIODO DE CALENTAMIENTO (10% DEL NUMERO DE ITERACIONES) **sxs+s
L=NINT(0.10*K)
LO=L+1 .
C** SIMULA IM OBSERVACIONES BETAO DE UNA NORMAL (P+N)_VARIADA CON ***
C MEDIA = BETAI Y MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE Bl = BIINV
DO 11 M=1,IM
CALL MULTNORM(BETAO,(P+N),NP,BETALBIINV,IX,IY,12)
DO 12 J=1,(P+N)
BBETAO(M.J=BETAO(N)
12 CONTINUE
11 CONTINUE
K=K+L
DO 400 ITE=1,K

C**#+2*  CICLO QUE GENERA LAS IM OBSERVACIONES FINALES
Correr {(EN CADA ITERACION)

DO 600 II=1,IM

C*¥*** ASIGNAEL VECTOR INICIAL

DO 13 J=1,{P+N)
BETAC(S)=BBETAXILJ)
13 CONTINUE

C*** DMULA UNA VARIABLE BETAC DE UNA NORMAL (P+N) VARIADA(BETAO,BIINV)
CALL MULTNORAM(BETAC,(P+N).NP,BETA0,B1INV, X IY,1Z)

C*****  CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE ACEPTACION
IF(KK.EQ.1) THEN

CALL UH_N(UU,HH.BETAC,BETAOQ,VB0,B0,52, VALX,Y (P+N),N,NF,ND)
ENDIF
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IF(KK.EQ.2) THEN

CALL UH_G(UU HH, BETAC BETAO0,VB0,B0,52, VML Y,(P+IN),N,NP,.ND)
ENDIF

IF(KK.EQ.3} THEN

CALL UH_P(UU,HH,BETAC,BETA0,VR0,B0,52, VM, X, Y,(P+N),N,NP,ND)
ENDIF

IF(KK.EQ.4) THEN

CALL UH_B(UU,HH,BETAC,BETA0,VB0,B0,52 VM, XY (P+N),N,NP,ND)
ENDIF

RATIO=DEXP(UU-KH)
C**+++  OBTENCION DE CANDIDATO FINAL

IF{(RATIO.GE.1) THEN
DO 20 J=1,(P+N)
BETAF(J)=BETAC(H
20 CONTINUE
ENDIF

IF(RATIO.LT.1) THEN

CALL UNIF(U,CLIY IZ)
IF(U.LE.RATIO) THEN
DO 21 J=14P+N)
BETAF(J=BETAC(J)
21 CONTINUE
ENDIF
IF(U.GT.RATIO) THEN
DO 22 J=1 {P+N)
BETAF(J)=BETAO(})
22 CONTINUE
ENDIF
C  WRITE(,HU=U
ENDIF

C**** GUARDA LAS IM OBSERVACION FINALES (UNA POR UNA EN CADA CICLO)

DO 30 J=1,(P+N)

BBETAF(ILJ)=BETAF(J)
30 CONTINUE
Ctiit*‘ttttzttttttl ETAPA DE N{ONY]TOREO RS RE 3] LR Ll 2]

C

¢ ANU=0.0DO

c D032 J=i,(P+N)

c ANU=X(7,J*BETAF(J)+ ANU
¢32 CONTINUE

¢ AANU(I)=ANU

[+

c

¢ SDELTA=0.0D0
¢ DO33II=(P+L)(P+N)

¢ SDELTA-BETAF(Jy+ SDELTA

¢33 CONTINUE

¢ SSDELTA(IIFSDELTA

c

Ct“‘*t“ttttttttl!! ETAPA DE AJUSTE ERRE L2 13 EI 2RI EE )
C

CALL MULTMV(BBNU,X,BETAF,N,(P+N).ND,NP)
DO341=1N
BBNNU(IL1=BBNU(I)
34 CONTINUE
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C

C* tLl FRRREREENETENS k¥ RE *

C
Cr+++ SE CIERRA EL CICLO DE LA GENERACION DE LAS IM OBSERVACIONES
C**** FINALES, EN CADA ITERACION

600 CONTINUE

C**+s*  CONDICION DE CALENTAMIENTO
IF(ITE.GE.L0) THEN

C**+sr  OBTENCION DE LA MUESTRA DE IM OBSERVACIONES BETA'Y,
C*r#*s  ENCADA ITERACION, Y LA RESPECTIVA MEDIA ARITMETICA

DO 410 J=,(P+N)
SUMI1(J)=0.0D0
410 CONTINUE

DO 420 J=1,(P+N)
DO 430 11=1,IM
SUMI{Jy=BBETAF(II, Jy+SUMI(J)
430 CONTINUE
420 CONTINUE
DO 431 J=1,(P+N)

PROM(=SUMI1(JYDBLE(IM)
431 CONTINUE

C*++++ OBTENCION DE LAS MEDIAS ERGODICAS

IF(ITE.EQ.L0) THEN
DO 433 I=1,(P+N)
AE(H=PROM(])
AEAUX(J)=AE()
433 CONTINUE
WRITE(4,*) (AE(T), J=1(P+1})
ENDIF

IF(ITE.GT.L0) THEN
JI=ITE-LO+1
DO 434 J=1,(P+N)
AE()=((DBLE(JJ-1)* AEAUX(J)y: PROM(J)YDBLE(])
AEAUX()=AE(J)
434 CONTINUE
WRITE(4,*) (AE(J), J=1,(P+N))
ENDIF

C**#*I‘I‘lli""‘““"‘t.i‘!st!*‘t*t‘#""l‘l‘lll.#I“‘*‘*t‘t#tttl'illlliil*i!‘l‘!ﬂ’i"*t*

¢ WRITE(T,*XAANU(D), I=1,IM)
¢ WRITE(S.*XSSDELTA(D, I=1,IM)

C**t+ ENDIF DE LA CONDICION DE CALENTAMIENTQ) SSSrssssassstsstsrssttssessss
ENDIF
Cr**#+ HACE INICIALES LOS VALORES FINALES DE CADA ITERACION
-DO 450 11=1,IM
DO 451 J=1.(P+N)
BBETAO(ILN=BBETAF(IL])

451 CONTINUE
450 CONTINUE
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C“""ll"'llli"—--

400 CONTINUE

C't"“"“‘t“"“## ETAPADE ANSTE PR TR RIS EE S22 R3S EL S22 2RISR R L2220 )
DO4111=1N
SUM2(1)=0.0D0
HMU(E)=0.0D0
SUMZ2(N)=0.0D0
PROMNUZ(E)=0.0D0
HMUINF(1)=0.0D0
HMUSUP(E)=0.0D0
VARNU(I)=0.0D0

411 CONTINUE

C

FIAERRRRRERRARANBEER RS SN SR SR EA RN LR RANRS S

DO 412 =1N
DO 413 [1=1,1M
SUM2([)=BBNNU(LIy+SUM2(T)
SUM22(I)=(BBNNU(ILI)**2.0D0)+SUM22(I)
413 CONTINUE
412 CONTINUE
DO 414 [=1N
PROMNU(I)=SUMZ(IYDBLE(IM)
PROMNUZ(D)=SUM22(I¥DBLE(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= 00
415 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.2) THEN
DO 416 1=1N
HMU(I)=0.0
CON= 0.0
416 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.3) THEN
DO 417 I=1.N
c write{*,*Jprommufi),con,con 1,y{i) hmu(i)
HMU(I)=DEXP(PROMNU(I})
IF(Y(I).EQ.0.0D0) THEN
CON1=CONI+HMU(D)
ENDIF
IF(Y({[).NE.0.0DO) THEN
CON=(Y(I)* DLOG{Y (/HMUD) Y (D-HMU(I)+CON
ENDIF
417 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.4) THEN
DO 418 I=I,N
HMUINF(I)=DEXP(PROMNU(I)-2.0D0* VARNU(D)( 1. 0 +
+ DEXNP(PROMNU(I}2.0D0*VARNU(®) ) B
HMUSUP(I}=DEXP{PRONMNU(I+2.0DO* VARNU(DV( 1.0 +
+ DEXP(PROMNU(I}+2.0D0*VARNU(D)) )

HMU(T)=DEXP(PROMNU(D)/( 1.0D0+DEXP(PROMNU(T) )
CON=Y(I)*DLOG( Y(IYHMU(D) ) + ((VM(I-¥(1))*DLOG( (
+ VMY (VMD-HMUI)) ) + CON
418 CONTINUE
ENDIF
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DEVIANZ A= 2.0D0 * (CON+CON1)
OPEN(9,FILE="pre_dev.ca’,STATUS=unknown')
WRITE(9.*) ITERACION___ \ITE
DO 4191=1,N
WRITE(9,*)Y (1), HMUINF([} HMUT), HMUSUP(T)
419 CONTINUE
WRITE(9,*)DEVIANZA=,DEVIANZA
CLOSE(9)
Crsseaasr MPRESION DE LA ULTIMA MUESTRA DE TAMAYO IM  #edwssssssnavyss
OPEN(10,FILE=bbeta.c2", STATUS=UNKNOWN)
DO 1102 I1=1,IM
WRITE(10,*) (BBETAF(ILJ), J=1(P+N))
1102 CONTINUE

CLOSE(10)

CLOSE(4)
CLOSE(T)
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

C234567

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P

CHARACTER*12 FDAT,FVALINLFSAL

NOTA: EL VALOR DEL PAilAMETRO ND DEBE SER MAYOR AL TAMA¥0O DE
MUESTRA GENERADQ, IM.

NOTA: ND->DIMENSION DE LO$ ARREGLOS PARA EL TAMAY¥0 DE MUESTRAN
NAM->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=3001)

DIMENSION Y(ND), VM(ND),X(ND,NP), VBETAF(NP}, BETAI(NP), AE(NF)
DIMENSION BBETAG(NM,NP), BETAO(NP), BETAC(NP).BETAF(NP),BETA(NP)
DIMENSION SUMI(NP),PROM{NP)

DIMENSION BI(NP,NP).B1INV(NP,NP),BBETAF(NM,NP)
DIMENSION VBO(NP), BONP,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), HMU(ND)
DIMENSION INDX(NP)

DIMENSION SUM22(ND).,PROMNU2(ND), HMUINF(ND), HMUSUP(ND)
DIMENSION VARNU(ND) :

C

ey e PP T TR LY LTS LA LA S L I S22 R L2 L A al L L
OPEN(I 1,FILE="us¢/inv/mbp/gab/parametros’, STATUS="OLD’)
READ(11,*) RHO2
REAIX11,*) TETHA
CLOSE(11)

C'l"lll“!“““‘!"i't!vvv- LEEZ LIRS EE L] (i i L L]

OPEN(1,FILE='ind.ins', STATUS="0OLD")

READ(1.(A)) FDAT
READ(1,(A)) FVALINI
READ(1.{AY) FSAL
REAIX1® P
READ{1,*) N
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REAIX1,*) §2
READ(1,*) KK
READ(1,%) IM
READ{1,H K

CLOSE(1)

OPEN(S,FILE=Yust/inv/mbp/gab/val 0" STATUS='OLDY)
READ{5,*}VBO(J), J=1,(P+N))
DO 1 I=1,(P+N)
READ(S,*XBOINV(LJ), J=1,(P+N))
1  CONTINUE
CLOSE(5)

call dwrmm('matriz blinv',p+n,p+n,blinv.np,0)

CALL DLINDS((P+N),BOINV,NP,BO,NP)
CALL INVERSA{BO,BOINV, INDX,P+N,NP)
call dwrmm('matriz bl',p-+n,p+i1,50,np,0)

o Nl

Mo

OPEN(2,FILE=FDAT,STATUS="OLD")

if{kk ne.4) then
DO 1200 11N
READ(2,") Y(I). VM(D), (X(LJ). J=L.F)
1200 CONTINUE
else .
DO 1300 [=1,N
READ(Z,*) Y(I). VM(D), (X(LD), I=1,P)
Y(I) = Y(I}/ VM(I)
C WRITE(®,®) Y({I), VM(D), (X(LJ), J=1.P)
1300 CONTINUE
endif

CLOSE(2)

C ARk kKR xRk *ukk

INTER=1

k¥

(ol Lisladdd CONSTRUCCIONDE LA N‘UEVA MATRIZ X SRR R RERRRRRELERELERENAES

DO 2 I=(P+1),(P+N)
1P
X(1.D)=1.0D0
2 CONTINUE

¢ call dwrmm('matriz x' i, n+p,x,nd,0)

Ct***t#“l LEE L Rkkkk ok

OPEN(3,FILE="/ust/inv/mbp/gab/val.ini’,§ TATUS="0LD")

READ(3,*) (VBETAF(J), J=1,(P+N))
C  WRITE(**) (VBETAF(J), J=1.(P+N))
c
. DO 1101 F1(P+N)
READ(,*) (BLINV(L,J), J=1,(P+N))
C  WRITE(,") (BUNV(LD), J=1(P+N)) -
1101 CONTINUE

CLOSE(3) -

¢ do1500 [=1,(P+N)

[+ do 1501 J=1,(P+IN}

¢ B1INV(LJ)=1.2D0*B1INV({LS)
c 1501 continue -

c 1500 continue

¢ call dwrmm('matriz blinv p+p+n,blinv,np,0)
C  CALL DLINDS{(P+N),BI1INV,NP,B1,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 —> [XIY,IZ (0<L{IY,IZ<30000)
C READ(**)IXIYIZ
EX=265
1IY=65
=5

OPEN{(4,FILE=FSAL,STATUS=UNKNOWN)
OPEN(7,FILE="tmpu/mbp/ind/nu.mon’, STATUS=UNKNOWN)
OPEN(8,FILE="tmpu/mbp/ind/sdelta.mon’, STATUS=UNKNOWN)

a o

C****+ APROXIMACION A LAMEDIA Y VARIANZA DE BETA/Y

DO 10 J=1,(P+N)
BETAL(J)=VBETAF()
10 CONTINUE

C MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE Bl = B1INV
C MATRIZ DE PRECISION =Bl

C*#**»# PERIODO DE CALENTAMIENTO (10% DEL NUMERO DE ITERACIONES)

L=NINT(0.10*K)
LO=L+] .

C***** SIMULA 500 OBSERVACIONES BETAO DE UNA NORMAL (P+N)_VARIADA CON
Crerex NEDIA = BETAI Y MATRIZ DE VAR-COV = INVERSA DE Bl = BIINV

DO 11 M=1,1M
CALL MULTNORM(BETAO,(P+N),NP,BETALBIINV,IX,IY,IZ)
C  CALL DWRRRN(BETAC,(P+N),1 BETAO,NP,0)
DO 12 J=1,(P+N)
BBETAGM.J=BETAO(T)
12 CONTINUE
11 CONTINUE

R=K+L
DO 400 ITE=1,K

C***+* CICLO QUE GENERA LAS IM OBSERVACIONES 'FINALES'
Crossr (EN CADA ITERACION)

DO 600 I1=1,IM

C*s+er ASIGNA EL VECTOR INICIAL
DO 13 J=1,(P+N)

BETAO()=BBETAO(ILD
13 CONTINUE

C*e++e SINULA UNA VARIABLE BETAC DE UNA NORMAL (P+N) VARIADA(BETALBIINV)
CALL MULTNORM(BETAC,{P+N),NP,BETALBIINV,IX,1Y,1Z)

C*#aax CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE ACEPTACION
IF(KK.EQ.1} THEN
CALL UH_N(UU,HH BETAC,BETAO,VB0,B0,BETALS2,VM,X, Y (P+N),N,NP,ND)
ENDIF :
IF(KK.EQ.2) THEN

CALL UH_G{UU,HH,BETAC,BETAQ,VB0,B0,BETALSZ, VM, XY, (P+N),N,NP,ND)
ENDIF




IF{(KX.EQ.3) THEN

CALL UH_P(UU,HH,BETAC,BETAQ,VB0,B0,BETALS2, VM XY, (P+N),N,NP,ND)
ENDIF

IFKK.EQ.4) THEN

CALL UH_B(UU,HH,BETAC,BETA0,VB0,B0,BETALS2, VM XY, (P+N),N,NP,ND)
ENDIF

RATIO=DEXP(UU-HH)
C**s++* OBTENCION DE CANDIDATO FINAL

IF(RATIO.GE.1) THEN
DO 20 J=1,(P+N)
BETAF(J)=BETAC(J)
20 CONTINUE
ENDIF

IF(RATIO.LT.1) THEN

CALL UNIF(U,IX,IY,IZ)
IF(U.LE.RATIO) THEN
DO 21 J=1,(P+N)
BETAF(H=BETAC(J)
21 CONTINUE
ENDIF
IF(U.GT.RATIO) THEN .
DO 22 J=1,(P+N)
BETAF(J}=BETAXJ])
22 CONTINUE
ENDIF
C  WRITE(*,*) U=U
ENDIF

C***+ GUARDA LAS IM OBSERVACION FINALES (UNA POR UNA EN CADA CICLO)

PO 30 J=1,(P+N)
BBETAF(IL,J)=BETAF(J)
30 CONTINUE

C"ttt"‘ititt‘i‘t‘ ETAPA DE LlONITOR_EO PIYTYSERRT IS ES TSI TSR RS0 242 8 ¢ 4
c

¢ ANU=0.0D0

¢ DO32I=L,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(Jy+ SDELTA
33 CONTINUE
$_DELTA(I[)=SDELTA

EFEEK AR REEEEEREN ETAPA DE AJ'L]STE EEERAEESARERAR R RRRIARANEERRRR KBRS

AN o a6 0 A6

CALL MULTMV(B_NU,X,BETAF,N,(P+N),ND,NP)
DO 341=1N
B_NNU(ILD=B_NU()
34 CONTINUE
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C*#** SE CIERRA EL CICLO DE LA GENERACION DE LAS M OBSERVACIONES
C**** FINALES, EN CADA I[TERACION

600 CONTINUE
C***** CONDICION DE CALENTAMIENTO
IF(ITE.GE.LO) THEN

C****+ OBTENCION DE LA MUESTRA DE IM 0BSERVACIONES BETA/Y,
C*#**3+ EN CADA ITERACION, Y LA RESPECTIVA MEDIA ARITMETICA

DO 410 J=1,(P+N)
SUM1{J)=0.0D0
410 CONTINUE

DO 420 J=1,(P+N)
D0 430 H=1,IM
SUMI{)=BBETAF(ILJy+SUMI(J)

430 CONTINUE

420 CONTINUE

DO 431 J=1,(P+N)

PROM(J)=SUM1(JYDBLE(IM)
431 CONTINUE

C***** OBTENCION DE LAS 'MEDIAS ERGODICAS'

IF(ITE.EQ.L0) THEN
DO 433 J=1,(P+N)
AE()=PROM(J)
AEAUX(J)=AE(J)
433 CONTINUE
WRITE(4,*) (AE(D), J=1,(P+N))
ENDIF

IF(ITE.GT.LO) THEN
D=ITE-LO+1
PO 434 J=1(P+N)
AE(D=((DBLE{JJ-1* AEAUX(D)+PROM(HYDBLE(J]}
434 CONTINUE
WRITE(4,*) (AE(J), J=1,(P+N))
ENDIF

o
e WRITE(7,*NA_NU(), I=1,IM)
¢ WRITE(8,*XS_DELTA(T), I=1LIM)
c
C**** ENDIF DE LA CONDICION DE CALENTAMIENTO

ENDIF
C*++++ HACE INICIALES LOS VALORES FINALES DE CADA ITERACION

DO 450 [I=1.1M

DO 451 J=1,(P+N)
BBETAO(II, )=BBETAF(ILJ)

451 CONTINUE
450 CONTINUE
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C EERERRNARBRRNDEERE RS RIRERKRN R L L]

400 CONTINUE

C.‘!iill“t.‘****"tt ETAPA DE AJ'LIS'I'E [EE11 121} (111
DO411I=1N
SUM2(1)=0.0D0
HMU(1)=0.0D0
SUM22(N)=0.0D0
PROMENUZ(I)=0.0D0
HMUINF(1)=0.0D0
HMUSUP(I)=0.0D0
VARNU(I)=0.0D0

411 CONTINUE
DO 412 [=1,N
DO 413 II=1,IM
SUM2(I)=B_NNU(ILIy+SUM2(T)
SUM22(1)y=(B_NNU(ILIy**2.0D0)y+SUM22()
413 CONTINUE
412 CONTINUE
DO 414 I=1 N
PROMNU(I)=SUM2(TYDBLE(IM)
PROMNU2(I)=SUM22(IY DBLE(IM)
VARNU(I=PROMNU2(I PROMNU(I)**2.0D0 )
414 CONTINUE

CON=0.0D0

IF(KK.EQ.1) THEN
DO 415 I=1.N
HAU(D)= 0.0
CON= 00
415 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.2) THEN
DO 4161=1.N
HMU(D)= 0.0
CON= 00
416 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.3) THEN
DO 417 I=1,N
HALU(Dy= 0.0
CON= 0.0
417 CONTINUE
ENDIF
IF(KK.EQ.4) THEN
DO 418 I=1,N
HMUINF(IF=DEXP(PROMNU(I}2.0D0* VARNUY( 1.0 +
+ DENP(PROMNU(1)-2.0D0*V ARNU(IY) )
HMUSUP(D=DEXP(PROMNU(I}+2.0D0* VARNU(DY( 1.0 +
+ DEXP(PROMNU(I)+2.0D0*VARNU(D)) )

HMU()=DEXP(PROMNU(I))( 1.0D0+ DEXP(PROMNU(D) )
CON=Y{I)*DLOG({ Y(IYHMU(I} ) + { (VM(I-Y{I))* DLOG{ (
o VMIY(DY(VMI}EMUD) ) ) + CON
418 CONTINUE
ENDIF
DEVIANZA= 2.0D0 * CON
OPEN(9,FILE=pre_dev.ind' STATUS="unknown')

WRITE(9,*) ITERACION___'ITE
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DO 419 I=1,N
WRITE(9, *)Y(I), HMUINF(L), HMU(L), HMUSUP(T)
419 CONTINUE
WRITE(9,*YDEVIANZA=DEVIANZA
CLOSE(9)
Csssssess  [VMPRESION DE LA ULTIMA MUESTRA DE TAMAYO M sxssssvass
© OPEN(10,FILE="Ampu/mbp/ind’bbeta.ind, STATUS=UNKNOWN')
DO 1102 11=1,1M
WRITE{10,*) (BBETAF(ILJ), J=1,(P+N))
1102 CONTINUE
CLOSE(10)
CLOSE(4)

CLOSE()
CLOSE(8)

STQP
END
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PROGRAMA: Predic.F
MODULO: PREDICCION.

ESTE MODULO OBTIENE EL PREDICTOR DE UN NUMERO (MAX)
DE OBSERVACIONES,ASI COMOQ LA CORRESPONDIENTE BANDA DE
PREDICCION, USANDO EL MODELO SEMIPARAMETRICO.

ULTIMA ACTUALIZACION: JUNIO DE 1998.

234567

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P

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),XFEB(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)

C‘.“lll““‘ xR sE¥E rRAX ANENESR

kk=3
NM=1000
N=34

P-4
INTER=1
RHO2-=2.8D0
TETHA=1.0D0
=265
IY=65

1Z=5%

MAX=1

C“C"‘St""l““l“l.l.t..tt‘#““#‘t“““““ 24tR ARk RFI AR

C

c

c

OPEN(3.FILE=ban.ca’ STATUS=UNKNOWN)
OPEN(4,FILE=ban ind, STATUS=UNKNOWN)

OPEN(S,FILE="ynui.ca’, STATUS=UNKNOWN)
OPEN(6.FILE="ynui.ind,STATUS=UNKNOWN

OPEN(1 FILE=predic.dat’, STATUS='OLD")
DO 950 [=1,N
READ(1AXV(ILD), J=1,N)

950 CONTINUE

931

C

[

0

c

DO 951 I=1.N
REAIX1,*}X(LJ), J=1,P)
CONTINUE
READ(1*XWINV(D), J=1,P)
CLOSE(])

call dwrrm('matriz €' n.p,xnd.0)
call dwrre(matriz v,n.n,v,nd,$)
call dwrrm('vector w',p, 1, winv,np,0)

Cr++x« BANDERA PARA INDICAR CON QUE BETAF SE ESTA TRABAJANDO ****
Crrrrrx INDEP=0 > CAF , INDEP=} —> IND.F b
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INDEP=0

IF(INDEP.EQ.1} THEN
OPEN(2,FILE=/exparthome/pruebas/gab/ca/
+ bbea.ind STATUS='0LD")
DO 1 11=1,IM
READ(2,*XBBETAF(ILF), J=1,(P+N)}
1 CONTINUE
CLOSE(2)
ENDIF

IF(INDEP.EQ.0) THEN

OPEN(2,FILE=bbeta.ca' STATUS='OLD")
DO 2 li=1,IM
READ(2,*XBBETAF(ILJ), }=1,(P+N))

2 CONTINUE

CLOSE(2)

ENDIF
C
<

~EE HAEERRE ERAAE t 31112}

IF(MAX.GT.1) THEN

C“t‘l‘l GENERACION DE (hiA.Y) P[J'NTOS DE DISE_¥O EEERRNSERRNEIRBEEET RS
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
C
¢ call dwrrm('vedtor xp'.max,1,xp.nd,0)

DO 901 [P=1,MAX
PO 902 I=1,P
XFF(IPJ=XP(IP)**(J-1)
902 CONTINUE
write(*,*) (xfRipj)j=1.p)
901 CONTINUE
write(?, Xy etes
c
ENDIF

IF(MAX.EQ.1) THEN
XFF(MAX,1)=1.0D0
NFF(MAX,2)=0.6576D0
KFF(MAX,3)=0.5806D0
XFF(MAX,4)=0.6985D0

ENDIF

C****2+ SE CIERRA EL CICLO DE GENERACION DE MAX PUNTOS DE DISE¥O ****
¢ ¢all dwrmmatriz xff max,p,xff,nd,0)

DO 904 I=1,N
DO 905 J=1,N
R(L,)=RHO2*V(LJ)
905 CONTINUE
904 CONTINUE
C -
C  CALL DLINDS(N,R,ND,RINV,ND)
CALL TNVERSA(RINV,R,INDX,N,ND)
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C** CICLO QUE GENERA LAS NUI PARA CADA VECTOR DE LA MUESTRA FINAL

DO 4 II=1,IM

Cl"! ERBRER SEERRARAEEEER SN * tL L 1]

C

DO 3 I=1,(P+N)
BETAF()=BBETAF(ILT)
3 CONTINUE

C***+#¢ CICLOQUE GENERA LA MEDIA Y LA VARIANZA PARA  *ssssssssnsssns
C*se4+#s  UNA MUESTRA DE TAMAYO (MAX) DE DELTAX ~ ##s#seesssnsuscssss
c

DO 906 [IF=1, MAX

C‘Sttttttt!tttti.i‘i'#“l!lilll‘)“"‘l‘tititttl""‘l‘lll’ttilt'#il“"ll“ttt#*t
C

DO 907 J=1,P

XF(N=XFF(IIF, 1}

907 CONTINUE
C

CALL VECTOR_C(CC, TETHAX,WINV.XF,P,N,NP,ND,INTER)
¢ dol000i=ln
¢ write(*,*) oc{i}

¢l000 continue .

C
DO 908 I=1,N
C(I)=RHO2*CC(I)
908 CONTINUE
C
CALL MULTAMV(RINVC.RINV,C,N,N,ND,ND)
¢ calf dwrrm('vector ninve'n, 1 rinvend,0)

c
CRINVC=0.0D0
DXMEDIA=0.0D0
DO 909 [=1.N
DXMEDIA=( RINVC(I)*BETAF(P+I) Y+ DXMEDIA
CRINVC=( RINVC(I)*C(I) #CRINVC
909 CONTINUE
DXVAR=RHOZ-CRINVC
c
DXM(IF)=DXMEDIA
DXV(IIF}=DXVAR

¢ do 1001 i=1,max
¢ write(*,*) dxm(i},dxv(i)
¢1001 continue

C

C"Il' kb ddrae SE C[ERRA EL CICLO DE GEI\'ERJ\CION DE PITITITTI AL LA AL L L3
CO#SS“"C"‘FF. A\AE])L,\S &' V’ARJA_\'ZAS VEEERAPEEEEEE
C

906 CONTINUE

C

C‘#‘ttt‘t‘it“’t#!lt!“"“' *RRERES EkkkRkE
C

c call dwrm(‘'medias’,max, 1,dxmnd,0)

CALL NORMAL(DDX,MAXND,IXIY.1Z)
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C
DO 910 IF=1,MAX
DELTAX(IIF)=( DDX(LIF}*DSQRT( DXV(ITF) ) }+DXM(IIF)
510 CONTINUE
c
DO 911 J=1.P
VB(I)=BETAF(})
911 CONTINUE
c
CALL MULTMV(XFFB.XFF,VB,MAX,P,ND,NFP)
C
DO 912 [IF=1,MAX
YNU(IF, ID=XEFB{IIF+DELTAX(IIF)
312 CONTINUE

Cassssvrars  SECIERRA CICLO DE OBTENCION DE NUT  ##esssssssssssassnssias
4 CONTINUE

¢ call dwrmm('matriz nu'maxim,ynu,nd,0)

EERREkERR R XRER EELE R L L EELEL LT wRARRR

[F(INDEPEQ.1) THEN
DO 922 IIF=1,MAX
WRITE(S, *X YNU(ITF, ), J=1,IM)
922 CONTINUE
ENDIF .
IF(INDEP.EQ.0) THEN
DO 923 IIF=1,MAX
WRITE(S,*)}(YNUCIE, 3, J=1,IM)
923 CONTINUE
ENDIF
C#+#+%+ OBTENCION DE LA MEDIA Y 'VARIANZA' DEL PREDICTOR XB  #tsssess

DO 913 HF=1,MAX
SUMI(IIF)=0.0D0
SUM2(I[F)=0.0D0
ENU2(IIF)=0.0D0

913 CONTINUE

DO 914 IIF=1 MAX
DO 915 11=1,IM
SUMI(IIF)=Y NU(IIF, 1)+ SUML{IIF)
SUM(IIF)=(YNU(IIF, 1[)**2.0D0) + SUM2(IIF)
915 CONTINUE
914 CONTINUE

DO 916 TIF=1, MAX
PROM(IIF)=SUMI(IF}(DBLE(IM)
ENU2(IIF)=SUM2(ITF/(DBLE(IM))

916 CONTINUE -

DO 917 IF=1,MAX
DO 918 TI=1,1M .
VARNU(IIF)=ENU2(IIF) - (PROM(IIF}**2.0D0)
918 CONTINUE
YNUSUP(ITF)=PROM(IIF) + DSQRT( VARNU(IIF) )
YNUINF(ITF)=PROM(IIF) - DSQRT( VARNU(IIF})
917 CONTINUE

do 1002 i=1,max

write(*,*) ynuinf{i).prom{i),ynusup(i), vamu(i}
1002 continue :
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C*+*++#+  OBTENCION DE 'BANDAS DE PREDICCION
DO 919 [IF=1,MAX

IF(KK.EQ.1) THEN
HMU(IIF)=0.0D0
HMUSUP(UF)=0.0D0
HMUTNF(TTF)=0.0D0

ENDIF

IF(KK.EQ.2) THEN
HMU(IIFY=0.0D0
HMUSUP(IIFy=0.0D0
HMUINF(ITF)=0.0D0

ENDIF

[F(KK.EQ.3) THEN
HMU(IIF)=DEXP(PROM(IIF))
HMUSUP(IIF)=DEXP(YNUSUP(ITF))
HMUINE(IF)=DEXP{YNUINF({IF))

ENDIF

IF(KK.EQ.4} THEN

SEEFRRARRRERERETELRRTER SN

HMU{ITIF=DEXP(PROM(IIF})( 1.0D0+DEXP(PROM(IIF)) )
HMUSUP(LIFy=DEXP(YNUSUP(LF)V( 1.0D0+DEXP(YNUSUP(IIF)) )
HMUINF(HF)=DEXP(YNUINF(IIF)¥( 1.0D0+DEXP(YNUINF(IIF)) }

ENDIF
919 CONTINUE

IF(INDEP EQ.1) THEN
DO 920 IIF=1,MAX
WRITE(4, YHMUINF(IIF), HMUCIF), HMUSUP(IIF)
920 CONTINUE
ENDIF
IF(INDEP.EQ.0) THEN
DO 921 [IF=1,MAX
WRITE(3, YHMUINF(IIF), HMU(IF), HMUSUP(TIF)
921 CONTINUE
ENDIF

CLOSE(3)

C  CLOSE()
CLOSE(S)

C CLOSE(6)
STOP
END
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C##t*ti#“lllll‘l.““' * EEREBREARONANERERRER SRR R AR RERER NS

C SUBRUTINAS DEL PROGRAMA MO.F
C““l“tl'ti!t‘t' L eI 2L L] ) 211311l
SUBROUTINE SHELL(N,ARR)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER (ALN2I=1.4426950D0, TINY=1.0D-5)
DIMENSION ARR(N)
LOGNB2=INT(ALOG(FLOAT(N))* ALNZI+TINY)
M=N
DO 12 NN=1,LOGNB2
M=M2
K=N-M
DO 11J=1K
=J
3 CONTINUE
L=I+M
IF(ARR(L).LT.ARR(I)) THEN
T=ARR(])
ARR(I}=ARR(L)
ARR(L)=T
I=I-M
IF(LGE.1)GO TO 3
ENDIF
11 CONTINUE
12 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORRO_N(VG,V1,V2 H Z7 S KN,KD,V3)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P
DIMENSION VG(KD),V1(KD), V2(KD).H(KD),ZZ(KD), V3(KD})

C1=0.0Dd
C2=0.0D0

DO20 I=1,KN

V() = £ ZZ(I) + C1*S/VI(I) ¥( 1.0D0 + C2*$/V3(D))
VI{I) = VG{D)
V2(T) = 1.0D0
H(D) = V3(T)
20 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORRO_G(VG,V1,V2,H,2Z S KN, KD,V3)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P
DIMENSION VG(KD), VI(KD), V2(KD),H(KD),ZZ(KD),V3(KD)

C1=0.0D0
C2=-1.0D0

DO 20 I=1LKN

VG(I) = -( 1.0D0 + C2*SFV3(I) Y{ ZZ() + C1*S/V3(D))
VI{I) = -1.0DO/VG{T)

V(D) = 1.0DO/(VG(I)**2.0D0)

H(D) = VII)* V(D)

20 CONTINUE
RETURN
END




SUBROUTINE GORRO_P(VG,V1,V2,H,ZZ,5,KN,KD,V3)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P
DIMENSION VG(KD), V1(KD), V2(KD),H(KD),ZZ(KD),V3{KD)

Ci=0.5D0
C2=0.0D0

DO 20 =1L KN

VG(I) = DLOG{ ZZ(T) + C1*S/V3(T) }{ 1.0D0 + C2*S/V3(]))
V1(I) = DEXP(VG(D)
va() = Vi(h
H{) = VI()*V2T)
20 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORRO_B{VG,V1,V2,HZZ 5KNKDV3)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)

INTEGER P

PARAMETER(ND=5001)

DIMENSION AUX(ND), VG(KD), V1(KD), V2(KD),H(KD),ZZ(KD), V3(KD)

C1=0.5D0
C2=1.010

DO 20 I=1L,KN

AUX(I) = ( ZZ(I) + C1*8/V3(T) ¥( 1.0D0 + C2*S/V3(I))
VG(]) = DLOG{ AUX(T) / ( 1 - AUX(D)) )
VI{I) = DEXP(VG()) / { 1.0D0 + DEXP(VG(D) )
V2(I) = VI(D*( 1.0D0 - VI(D)
H(I) = V3(D)* V(D)
20 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORRO2_N(V1,V2,HKN,KD,V3,VG)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-2)
INTEGER P
DIMENSION VG(KD), V1(KD), V2(KD),H(KD}, V3{KD)

DO 20 I=1,KN

V(D) = VG(I)
VD) = 1.0D0
H(I) = V3(D)

20 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORROZ_G{V1,V2,H.KNKD,V3,VG)
IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P

DIMENSION VG(KD), V1(KD),V2(KD),H(KD), V3(KD)

DO 20 I=L KN
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VI(D) = -1.ODO/VG(T)
v2(I) = 1.0DOAVG(D)**2.0D0)
H() = V3(I*V2(D)
20 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE GORRO2_P(V1,V2HKNKD,V3,VG)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P
DIMENSION VG(ED), V (KD}, V2(KD) H(KD), V3(KD)

DO 26 1=1,KN

VI(1} = DEXP{VG(I)

Va(l) = VI(I)

H(D = V3D*Va(D)
20 CONTINUE

RETURN
END

SUBROUTINE GORRO2_B(V1,V2,HKN,KD,V3,VG)
IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
INTEGER P .

DIMENSION VG(KD), V1(KD),V2(KD),H(KD),V3(KD)
DO 20 I=1 KN

Vi(l) = DEXP(VG(D))/ ( 1.0D0 + DEXP(VG())

V2(I) = VI(IY* L.ODO - VI(I))
H(D) = V3(D*V2(D)

20 CONTINUE
RETURN
END
C  CALL MATRIX_V(V,TETHAX WINV,P,N,NP,ND,INTER})

SUBROUTINE MATRIX V(A TETA,XX,PMKP,KN.LPLN,IB)

C  SALIDA

c

cC A < MATRIZ DE KNxKN

C

C  ENTRADAS

C

C TETA <. ESCALAR POSITIVO

Cc XX < MATRIZ DE DATOS DE KNxKP

Cc PM < VECTOR (MATRIX DIAG) DE {P-1)X(P-1)
C KRKN < . DIMENSIONES REALES

C LRLN < - DIMENSIONES ESPECIFICADAS

C COMO EN EL PRINCIPAL

c IB < BANDERA PARA INDICAR ST HAY O NO
C INTERCEPTO

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION A(LN,LN),XX(LN,LP).PM(LP)
PARAMETER(NT=50)

DIMENSION A1(NT)

WRITE(*,*) TETA=TETA, KP='KP,' KN= KN, LP=,LP, LN="LN
CALL DWRRRN(MATRIZ DE DATOS' KN,KP XX LN,0}
CALL DWRRRN{'VECTOR WINV",1 KP,PM,1,0)

o0
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DO 101 I=1KN
DO 102 J=1,KN
DO 103 K=(1+[B),KP
ANE=CKLERX(K)
103  CONTINUE

A2=0.0D0
DO 104 KK=(i+ib),KP
AZ=PM(KK)* AL(KK)*AI(KK)+A2
104 CONTINUE
A(LJ) = DEXP(-TETA*A2)

102 CONTINUE

101 CONTINUE
RETURN
END
Cossssnansy $rsas aees T
C SUBRUTINAS DEL PROGRAMA MLF
Cesssssrsrrnnnanttssansens ey . ks

SUBROUTINE UH_N(A,B,BC,B0,BLPM,S, VP, XOCY Y, KPEN,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 AI(NP),A1 1(NP},YY(IN)

DO 101 J=LKP
Al(J)=BC()-BI())
101 CONTINUE

DO 102 J=1,KP

ALL(N)=BO(I-BI()
102 CONTINUE

A2=0.0D0
DO 103 J=1 KP
DO 104 JJ=1,KP
AZ=PMUILI* AL ALTFFA2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

A22=0.0D0
DO 105 J=1,KP
DO 106 1= KP
A22-PM(IL*ALI(ID* AL 1(J)+A22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0

A4=0.0D0

DO 107 I=1,KN

A3=0.0D0

DO 108 J=1,KP

AI=XN(LD*BC()+A3

108 CONTINUE

AG=VR(I)(YY(IY*A3 - (A3*%2.0D0)2.0D0) + Ad
107 CONTINUE
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A={A2/(2.0D0)) + (A4S)
A33=0.0D0
A44=0.0D0
DO 109 I=1,KN
A33=0.0D0
DO 110 J=1,KP
AI3=XX(L)*BO(y+A33
110 CONTINUE
A44=VP(D*(YY(I)*A33 - (A33**2.0D0)2.0D0) + Ad4
109 CONTINUE

B =-(A22/(2.0D0)) + (A44/S)

RETURN
END

SUBROUTINE UH_G(A,B,BC,B0,BLPM,S, VP XL Y'Y 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), VE(IN), XCX(IN,IP)
DIMENSION AL(NP),ALI(NP)LYY(IN)

DO 101 J=1 KP
A1(J)=BC(J)-BI(J) .
101 CONTINUE

¢ call dwrrm('al’, 1, kp,al,1,0)

DO 102 J=1,KP
Al1(H=Bo(J»-BI(J)
102 CONTINUE

¢ call dwrmmé'al 1,1 kp,al1,1,0)

A2=0.0D0
DO 103 J=1,KP
DO 104 1J=1 KP
A2=PM(ILI ALID*AL(DFA2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

write{* *)a2="a2

A22=0.0D0
DO 1065 J=1,KP
DO 106 JJ=1 KP
A22=PMILIFALLUITALL(D)+A22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

write(*,*Ya22='a22

AI=0.0D0
A4=0.0D0
DO 107 I=1 KN
A3=0.0D0
DO 108 J=1LKP
A3=XX(LR*BC)+A3
102 CONTINUE -
A4=VP((YY()*A3 + DLOG(A3)) + Ad
107 CONTINUE

write(*,*)a3="a3
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write{*, *Yad="a4
A ={A2/(2.0D0)) + (A4/S)
write(* *)a='a

A33=0.0D0
A44=0.000
DO 109 I=1, KN
A33=00D0
DO 110 J=1,KP
AYI=XX(LIBO(Jy+A33
110 CONTINUE

Ad4=VP(I*{YY(I[)*A33 + DLOG(A33)) + A44

109 CONTINUE

write(*,*)a33=,a33
write(*,*Yad44="244

B =(A22/(2.0D0)) + (A44/S)
write(*,*yb="b

RETURN
END

SUBROUTINE UH_P(A,B,BC,B0,BILPM,S,VP,XILYY,KP,KN,IP,IN)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)

PARAMETER(NP=131)
INTEGER P

DIMENSION BC(IP),BO(IP), BI(IP), PM(IP, IP), VP(IN), XX(IN,IP)

DIMENSION AI(NP)ALL(NE), Y Y(IN)

DO 101 J=1,KP

AL(N=BCJ)y-BI)
101 CONTINUE

DO 102 J=1,KP

ALL(N=BO(J)-BI())
102 CONTINUE

A2=0.0D0
DO 103 J=1,KP
DO 104 J1J=1,KP
A2=PM(ILIPF AL ALY A2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

A22=0.0D0
DO 105 J=LLKP .
DO 106 JJ=1,KP -
A22=PM(JLI* AL ALI(D+A22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0
A4=0.0D0
DO 107 I=LKN
A3=0.0D0
- DO 108 J=1,KP
A3=XX(LI*BC(J)+A3
108 CONTINUE
A4=VP(DHYY(I)*A3 - DEXP(A3)) + Ad
107 CONTINUE
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A=-{A2/(2.0D0)) + (A4/S)
A33=0.0D0
A44=0.0D0
DO 109 I=1LKN
A33=0.0D0
DO 110 J=1,KP
A3I=XN(LIPBOU)+A33
110 CONTINUE
AM4=VP{HHYY(*A33 - DEXP(A33)) + Ad4
109 CONTINUE

B =-(A22/(2.0D0)) + (A44/8)
RETURN

SUBROUTINE UH_B(A,B,BC,B0,BL,PM,S, VP XL Y'Y, KP KN, IP,IN)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER(NP=151)

INTEGER P

DIMENSION BC(IP), BO(EP), BI(IP), PM(IP,IP), VP(IN), XX(IN,IP)
DIMENSION AI(NP),A11(NP),Y Y(IN}

DO i01 J=1,KP
AYJ=BC)-BI()
101 CONTINUE .

DG 102 =1L KP

ALWH=BO(T)-BI(J)
102 CONTINUE

A2=0.0D0
DO 103 J=1,KP
DO 104 JJ=1KP
A2=PM(JJ, I AL AL(T) A2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

A22=0.0D0
DO 105 J=LKP
b0 106 JJ=1,KP
A22=PM(JLIy* AL 1IN AL I{TyrA22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0
A4=0.0D0
DO 107 I=1,KN
A3=0.0D0
DO 108 J=1 KP
AISX{(LI*BC(N+A3
108 CONTINUE
A4=VPHHYY(I)*A3 - DLOG(1.0D0 + DEXP(A3))) + A4
107 CONTINUE

A ={(A2/(2.0D0)) + (A4/S)
A33=0.0D0
A44=0.0D0
DO 109 I=1,KN
A33=0.0D0
DO 110 I=1,KP
A3I=NX(LD)*BO(RH+A3)
110 CONTINUE
Add=VP(D*(YY(1)* A33 - DLOG(1.0D0 + DEXP(A33))) + Add
109 CONTINUE
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B ={A22/(2.0D0)) + (A44/S)

RETURN

END
ot L T T L] - FEEEE AR AR
C SUBRITINAS DEL PROGRAMA M2F
Chns s Py N ratar

SUBROUTINE UH_N(EU,EH,BC,B0,BLPM,BILS, VP, XX, YY,KP,KN,IP,IN)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER{NP=151)

INTEGER P

DIMENSION BC(IP), Bo(IF), BI(IP), PM(IP,1P), VP(IN), XCH(IN,IP)
DIMENSION AI(NP)ALL(INP), Y Y(IN)

DIMENSION AAT(NP),AALL(NP),BII(IP)

DO 101 J=LKP
Al(J)=BC(I)-BI(H
AAL(Jy = BC(H-BI(H

101 CONTINUE

DO 102 J=1,KP
Al1(J) = BO(J)-BI{J}
AALI(]) = BO(T-BIK Ty .
102 CONTINUE

AA2=0.0D0
A2 =0.0D0
DO 103 J=1,KP
DO 104 JJ=1 KP
A2 = PMCELIP ALUIFALCD + A2
AAZ = PM(JI I AALUJR*AAL(D) + AA2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

AA22=0.0D0
A22 =0.0D0
DO 108 J=1,KP
DO 106 J3=1,KP
A22 = PMUILI* AT ALL(T) + A22
AA22 = PMUILD*AAL TP AALLCD) + AA22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0

A4=0.0D0

DO 107 I-1,KN

A3=0.0D0

DO 108 3=1,KP

AI=NX(LI*BC(N1+A3

108 CONTINUE

Ad=VP(I(YY()* A3 - (A3*+2.0D0Y2.0D0) + Ad
107 CONTINUE

A =-A2/2.0D0 + (A4/S)

AA =-AA2/2.0D0
EU=A-AA
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A33=0.0D0
Ad4=0.0D0
DO 109 I=] KN
A33=0.0D0
DO 110 J=1,KP
A33=XX(LIY BO(I+A33
110 CONTINUE
A44=VP(I(YY()*A33 - (A33**2.0D0)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,B0,BLPM,BILS, VP 2XOL Y Y,KP,KN,IP,IN)

INPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-2)
PARAMETER(NP=151)
INTEGER P
DIMENSION BC(IP), BO(IP), BI(IP).PM(IP,IP), VP(IN), XX(TN,IP)
DIMENSION A1(NP),A1L(NP),YY(IN)
DIMENSION AAL(NP),AAL 1(NP),BII(IP)
DO 101 J=1,KP
Al(J) = BC()-BI(J)
AAI(T) = BCU)»-BIF)
161 CONTINUE

¢ call dwrmm(al’, Lkp,al,1,0)

DO 102 J=1,KP
ALI(D) = BO(J)-BKD)

AALI(T) = BO(J)-BIKJ)
102 CONTINUE

¢ call dwrrm(all’, Lkp,all,1,0)

AA2=0.0D0
A2 =0.0D0
DO 103 J=1,KP
DO 104 1J=1,KP
A2 = PM(ILI* AL AL + A2
AA2 = PMUJTD*AALUID*AAL(D) + AA2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

write(*,*ya2='a2

AA22=0.0D0
A22 =0.0D0
DO 105 J=1,KP
DO 106 JJ=1,KP
A22 = PMUJLI*ALI(ID* AL 1(T) + A22
AA22 = PM(JLIPAALLGIPAALI() + AA22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

write(*,*)222="22

A3=0.0D0
A4=0.0D0
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DO 107 [=1,KN
A3=0.000
DO 108 J=1,KP
A3=XO(LN*BC(T)y+A3
108 CONTINUE
A4=VP(I)*(YY()*A3 + DLOG(A3)) + A4
107 CONTINUE

write(*,*)a3="23
write(*,*Yad4="ad

A =-A2/2.0D0 + (A4/S)
AA=-AA272.0D0
EU=A-AA

write(*,*Ya=',a

A33=0.0D0
A44=0.0D0
DO 109 I=1,KN
A33=0.0D0
DO 110 J=1,KP
AYI=XX(L,T)*BO(N)+A33
110 CONTINUE
Ad4=VP()*(YY(I)*A33 + DLOG(A33)) + Ad4
109 CONTINUE

write(*,*ya33=",233
write(*,*)ad4=",a44

B =-A22/2.0D0 + (A44/S)
BB = -AA22/2.0D0

EH = B-BB

write(*,*)b="b

RETURN
END

(s REeNe]

SUBROUTINE UH_P(EU EH,BC,B0,BLPALBILS, VP, XXX, YY,KP,KN,IP,IN)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H.0-Z)
PARAMETER(NP=151)

INTEGER P

DIMENSION BC(IP),BO(IP), BI(TP), PM(IP,IP), VP(IN),XX(IN,IP)
DIMENSION AL(NP),AYI(NP),YY(IN)

DIMENSION AALNP),AA1L(NP),BII(IP)

DO 101 J=1,KP
Al(D) = BC(I-BI()
AAL() = BCU)»-BIID
16} CONTINUE

DO 102 J=1,XP
AlL(T) = BO»-BI(H
AAT1(J) = BO(J»BII(J)
102 CONTINUE

AA2 =0.0D0
A2 =0.0D0

114



DO 103 J=1,KP
DO 104 J=1,KP
A2 = PMUILT)*AL(M)*AL() + A2
AAZ = PMUJLIPAALIPAAL(D) + AA2
104 CONTINUE
103 CONTINUE

AA22-0.0D0
A22 =0.0D0
DO 105 J=1,KP
DO 106 Jj=1,KP
A22 = PMCILD*ALLUD* ALLET) + A22
AA2Z = PMUH I AALI(N*AALI(T) + AA22
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0
A4=0.0D0
DO 107 =1 KN
A1=0.0D0
DO 108 J=1,KP
A3=XX(LI*BCUy+A3
108 CONTINUE
Ad=VP(IY(YY(I)*A3 - DEXP(A3)) + Ad
107 CONTINUE .
A =-A2/2.0D0 + (A4/S)
AA =-AA2/2.0D0
EU = A-AA

A33=0.0D0

Ad4=0.0D0

DO 105 I=1.KN

A33=0.0D0

DO 110 J=1,KP

AII=X(LI)*BO(Ny+A33

110 CONTINUE

Ad4=VRHYY()*A33 - DEXP(AIZ)) + Add
109 CONTINUE

B =-A22/2.0D0 + (A44/S)
BB = -AA22/2.0D0
EH=B-BB

RETURN
END

aono0

SUBROUTINE UH_B(EU,EH,BC,B0,BLPM,BILS, VP,XCX Y'Y, KP,KN,IP,IN)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER(NP=151)

INTEGER P

DIMENSION BC(IP), BO(IP), BIP),PM(IP, IP), VP(IN) JCX(IN, IP)
DIMENSION AI(NP), AL 1(NP),YY(IN)

DIMENSION AAI(NP),AA11(NP),BIKIP)

DO 101 J=1,KP
ANy = BC(-BI(S)
AAl(J) = BCU)-BIKD
101 CONTINUE



DO 102 J=LKP
AlLL(J) = BO(J)-BI(J)
AA11(J) = BO(-BI(T)
102 CONTINUE

AAZ =0.0D0
A2 =0.0D0
DO 103 3=1 XP
DO 104 J=1,KP
A2 = PMJLIALIDPAL(T) + A2
AA2 = PMUILD*AALGI*AAL) + AAZ
104 CONTINUE
103 CONTINUE

AA22=0.0D0
A22-0.0D0
DO 105 J=1,KP
DO 106 JJ=1,KP
A22=PMILIALL(IN*ALL(T) + AZ2
AA22 = PMULIPAAT (TP AALL(]) + AAZ2
106 CONTINUE
105 CONTINUE

A3=0.0D0
A4=0.0D0
DO 107 I=1, KN
A3=0.0D0
DO 108 J=1 KP
A3I=XN(LIY BC{R+AD
108 CONTINUE
A4=VP(D*(YY(I)* A3 - DLOG(1.0D0 + DEXP(A3))} + Ad
107 CONTINUE

A =-A22.0D0 + (A4/3)
AA=-AA2/2.0D0
EU=A-AA

A33-0.0D0
Ad4=0.0D0
DO 109 I=1, KN
A33=0.0D0
DO 110 J=1,KP
A33=XX(LIY*BOUJ)-A33
110 CONTINUE
AH=VP(DHYY(1)*A33 - DLOG(10.0D0 + DEXP(A33))) + Ad4
109 CONTINUE

B =-A22/2.0D0 + (A44/8)

BB = -AA22/2.0D0
EH=B-BB

RETURN
END
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C SUBRITINAS DEL PROGRAMA Predic.F
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SUBROUTINE VECTOR_C(A, TETA X, PM, VP KP,KN,LP,LN,IB)

ESTA SUBRUTINA GENERA EL VECTOR A(KN). QUE CONTIENE LAS
CORRELACIONES ENTRE EL VECTOR VP(KF) Y LOS VECTORES DE
LA MATRIZ XX(KN,KP)
KP,KN ————> DIMENSIONES REALES.
LP,LN wmemeeee—> DIMENSIONES DECLARADAS COMO

EN EL PRINCIPAL.
IB o> BANDERA PARA INDICAR S1 HAY INTERCEPTO.

eReXeRrErReRsReRe R ol

IMPLICIT DOUBLE PRECISION(A-H,0-2)
DIMENSION A(LN),XX(LN,LP),PM(LP),VF{(LP)
PARAMETER(NNP=150)

DIMENSION A1(NNP)

DO 1 I=1,KXN
DO 2 K={1+IB)KP
ATK=VPE)XX(LK)
2 CONTINUE
A2=0.0D0
DO 3 KR=(1+IBLKP .
A2=PM(KK)* AI(KK)*AI(KK) + A2
3 CONTINUE

A(T=DEXP(-TETA®A2)
1 CONTINUE

RETURN
END
C

Crrrrrrrd b kk R E kb rEXFEEEFEFR R danE » Ek 132

C SUBRUTINAS COMPARTIDAS

CH¥ LE2 L) LXS FERRRRERERERNNEEEEERELE

(@]

SUBROUTINE MULTNORM(Y,N,ND,T,$,IX 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, T AND S AS
DECLARED IN MAIN PROGRAM
T > MEAN VECTOR (SIZE N)
8 > COVARIANCE MATRIX (ORDER NxN)

IXIY,JZ --> SEEDS (0 < IX]IY,IZ < 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 ***

leNeXeReRoReRekeReReReReReXeNeReNeRoNeReRoRoRo N ol
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C NOTA: EN ESTA SUBRUTINA LA DIMENSION DE LA NORMAL MULTIVARIADA
{TERCER ENTRADA EN LA SUBRUTINAND) DEBE SER MENOR O IGUAL AL

C
C VALOR DEL PARAMETRO NNP
C
C

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER(NNP=151)

DIMENSION Y(ND), T(ND), S(ND.ND)
DIMENSION Z(NNP). U(NNP,NNP), PPONNP)

*++ PERFORM CHOLESKY FACTORIZATION §=U"*U ***
*** WHERE U IS UPPER TRIANGULAR, USING ***
*+#* IMSL SUBROUTINE DLCHRG. b

+++ PERFORM CHOLESKY FACTORIZATION S=U*lJ" ***
#++* WHERE UX IS LOWER TRIANGULAR b

aooaonocon

CALL CHOLDC{U,S,N,ND)

C"""""""tl‘ttttttttt.‘...."l.."'.* LLJ ey

C **+ GENERATE A VECTOR OF N INDEPENDENT ***
C *** STANDARD NORMAL VARIATES AND TRANSFORM ***
C
CALL NORMAL{Z N, NNP,IX,IY,IZ)
c
CALL MULTMV(PP,U,Z, N,N,NNP,NNP)
C
DO 300 [=1,N
Y(D=TAH+PE(L)
300 CONTINUE

C ARRRRRREREREERRRREE xRN LEEEL L3

C
RETURN
END

9]

SUBROUTINE NORMAI(Z N,ND,IX 1Y IZ)

GENERATES N INDEPENDENT STANDARD NORMAL VARIATES, USING
BOX & MULLER METHOD < BOX & MULLER, 1950>

INPUT: N > SAMPLE SIZE
ND—uee> DIMENSION OF Z AS DECLARED IN
MAIN PROGRAM
ILIY,IZ > SEEDS (0 < IXIY,IZ < 30000)
OUTPUT: Z > VECTOR OF SIZEN
CONTAINING THE SAMPLE

NOTES: 1. SEED ONCE ONLY
2. AUXILIARY SUBROUTINE ~> UNIF

*+* LAST UPDATING: 13 FEB 1992 ***

sReNeNrNeRrNsReReXeReRe R RN

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION Z(NDj}, UN(2}

Pl=4D0*DATAN(1D0)
L=MOD{(N,2)
IF(L.EQ.0) K=N
IF(LEQ.1) K=N-I
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0 ao0ocOon0oO0O00000O0 0

DO 1 J=1,K2

DO 2 J1=1,2

CALL UNIF(U,IX,IY I7)
UN(J1)=U

2 CONTINUE

b

L

Al=-2DX*DLOGUN(1Y)
A=2DO*PI*UN(2)
Z(N=DSQRT(A1)*DCOS(A2)
2(J+1)=DSQRT(AL*DSIN(A2)
CONTINUE

IF(L.EQ.0) GOTOC 4

DPO3 J=12

CALL UNIF(U IXIY Z)
UN(I1)=U

CONTINUE
Al=-2D0*DLOG(UN(1))
A2=2DO*PI*UN(Z)
IF(UN(1).LT.0.5D0) THEN
Z{N)=DSQRT(A1)*DCOS(A2)
ELSE
Z(N)=DSQRT(A1)*DSIN(A2)
ENDIF

RETURN
END -

SUBROUTINE UNIF(U,IX,IY,IZ)

GENERATES UNIFORM(0,1) RANDOM VARIATES, USING
ALGORITHM AS183 <APPLIED STATISTICS (1982); VOL 31>

INPUT: IXIY,IZ ->SEEDS (0 < IX]IY,IZ <30000)

OUTPUT: U wweeee> UNIFORM RANDOM NUMBER

NOTE: SEED ONCE ONLY

0+ LAST UPDATING: 13 FEB 1992 *»*

IMPLICIT DOUBLE FPRECISION (A-H,0-Z)

[X=171*MODXIN, 1773 2%(IX/177)
IY=172*MOIXIY, 176)-35%(1Y/176)
1Z=170*MOIX1Z,178)}-63*(12/178)

IF(DLLE.0) IX=IX+30269
IF(IY.LE.0) IY=1Y+30307
IF(1Z.LE.0) 1Z=1Z+30323
UX=DBLE(IX)/30269D0
UY=DBLE(IY}30307D0
UZ=DBLE(IZ)30323D0
U=DMOD{UX+UY+UZ,DBLE(1})

IF(U.LE.CDOQ) U=1D-10
IF(U.GE.1D0) U=0.999999%939D0

RETURN
END
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SUBROUTINE INVERSA(AINV, A TNDXON,NP)

DEPOSITA EN AINV.,

OO0O0O00DOO00O0n0

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-2)
PARAMETER(IP=100)

DIMENSION AINV(NP,NP), A(NP,NP),INDX(NP)
DIMENSION AUXI(IP,IP)

CH#ess s3ess SE EVITAQUE LA MATRIZ A SE PIERDA

PO9I=1,N
DO 10 J=1,N
AUXILD=A(LJ)
10 CONTINUE
9 CONTINUE
C“‘l"t‘t“tltt‘t!‘t‘ltttt‘t*tt'.t#ttt‘t##“l“l#i“.l‘l‘
DO 12 1=1,N
INDX(I)=0 .
DO 11 J=1.N
AINV(L3)=0.0D0
11 CONTINUE
AINV(L1)=1.0D0
12 CONTINUE
C
CALL LUDCMP(A,N,NP,INDX,D)
C
DO 13 J=IN
CALL LUBKSB(A N,NP,INDX, AINV(1,0)
13 CONTINUE
CHorerares SE RECUPERA LA MATRIZ A
DO 141=1,N
DO 15 J=1.N
A(LD=AUXI(LT)
15 CONTINUE
14 CONTINUE

ESTA SUBRUTINA CALCULA LA INVERSA DE UNA MATRIX A(NXN) Y LA

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.

LIS TR R s R 2 s 2]

XERRE

LR LA 2 22 L AL LLd L)

C"‘!"""““""“ti‘!i‘it*tttittt.tt“! xR

RETURN
END

SUBROUTINE LUDCMP{A N,NP,INDX,D}

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
PARAMETER (NMAX=100, TINY=1.0D-20)
DIMENSION A{NP,NP),INDX(NP), VV(NMAX)
D=1.0D0
DO 121=1N
AAMAN=0.D0
DO 11 J=1,N
IF (ABS(A(LD).GT.AAMAX) AAMAX=ABS(A(LD)
11 CONTINUE
IF (AAMAN EQ.0.0D0) PAUSE 'Singular matrix.
VV(Iy=1.0D0/AAMAX
12 CONTINUE
DO 19 J=1,N
IF (J.GT.1) THEN
DO 14 =111

126
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15

17

18

19

11

12

SUM=A(LJ)
IF (LGT.THEN
DO 13 K=1,l-]
SUM=SUM-A(LK)*A(K,])
CONTINUE
A{LI=SUM
ENDIF
CONTINUE
ENDIF
AAMAX=0.0D0
DO 16 [=]N

SUM=A(LJ)

IF (JGT.1YTHEN
DO 15 K=1,-1

SUM=SUM-A(LK)*A(K.J)
CONTINUE
A(LT=SUM

ENDIF

DUM=VV{I)*ABS(SUM)

IF (DUM.GE.AAMAY) THEN
IMAX=I
AAMAX=DUM

ENDIF

CONTINUE

IF (JNE.IMAX)THEN

DO 17 K=1,N .
DUM=A(IMAX.K)
A(IMAX,K)=AUJK)
A(JK)=-DUM
CONTINUE

D=-D

VV(IMAX)=VV())

ENDIF
INDX(JIMAX
IF(J.NE.NYTHEN

TF(A(),J).EQ.0.0D0)A(J J)=TINY

DUM=1.0D0/A(1.J)

DO 18 I=J+1N
A(LD=A(LT*DUM
CONTINUE

ENDIF
CONTINUE

IF(A(N N).EQ.0.0DNA(NNF=TINY
RETURN

END

SUBROUTINE LUBKSB{AN,NP,INDX,B}

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z)
DIMENSION A{NP,NP),INDX(NP),B(NP)
=0
DO 12I-1N
LL=INDX()
SUM=B(LL)
B(LL)y=B(I)
TF (IL.NE.O)THEN
DO t1 J-ILI-1
SUM=SUM-A{LT)*B(J)
CONTINUE
ELSE IF (SUM.NE.0.0D0) THEN
Ti=i -
ENDIF
B(D=SUM
CONTINUE



DO 14 1=N,1,-1
SUM=B(I)
IF(LLT.N)THEN
DO 13 I=[+1.N
SUM=SUM-A(LIy*B(])
13 CONTINUE
ENDIF
B{I=SUM/A(LD
14 CONTINUE
RETURN
END

[e}

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-seeeneemrea> DIMENSION DECLARADA COMO EN EL PRINCIPAL

leRoNeReRo ey

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION AT(IP,IN), AA(IN,IP)

DO 200 J=1,KP -
DO 210 I=1,KN
AT(D = AA(LD)
210 CONTINUE
200 CONTINUE
RETURN
END

SUBROUTINE MULMMDIA(AA BB, VD KN, KP,IN,IP)
ESTA SUBRUTINA MULTIPLICA UNA MATRIZ BB(KN X KP),

POR UNA MATRIZ DIAGONAL(KP X KP) CUYQ VECTOR DIAGONAL
ES VIXKP X 1), Y EL RESULTADO ES LA MATRIZ AA(KN X KP)

[oNeNeReEe NN ]

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION AA(IN,IP), BB(IN,IP), VIXIP)

DO 200 [=1 KN
DO 2160 J=1.KP
AA(L) = BB{LN*VI(D)
210 CONTINUE
200 CONTINUE
RETURN
END
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SUBROUTINE MULTMV(AA,BB,VV,KN,KP,IN,IP)

THIS SUBROUTINE MULTIPLY MATRIX BB (KN x KP) AND
VECTOR VV {(KPx1). PRODUCT IN AA (KNx1).

KN,KP: ACTUAL DIMENSIONS.

IN,IP: DIMENSIONS AS DECLARED IN THE MAIN PROGRAM.

leReReoRe NP

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION AA(IN), BB(IN,IP), VV(IP)
DO 550 I=1,KN
SUM=0.0D0
DO 560 J=1,KP
SUM=SUMHBB{IJy*VvV(I)
560 CONTINUE
AA(T=SUM
550 CONTINUE
RETURN
END

(@]

SUBROUTINE MULTMM(AA,BB,CC KN, KP, KM,IN,IP, IM)

THIS SUBROUTINE MULTIPLY MATRICES BB (KNxKP) AND CC (KPxKM).
PRODUCT IN AA (KNxKM).

KN,KP,KM: ACTUAL DIMENSIONS,
INIP,IM: DIMENSIONS AS DECLARED IN THE MAIN PROGRAM.

Qoo

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSION AA(IN,IM), BB(IN.IP), CC(IF,IM)
DO 550 I=1,KN
DO 555 J=1,KM
SUM=0.0D0
DO 560 L=1,KP
SUM = SUM+(BB(LL)*CC(L.J))
560 CONTINUE
AA(LT = SUM
555 CONTINUE
550 CONTINUE
RETURN
END
c
SUBROUTINE PPRINT(A,N,NN,ND,NP)
C

C ESTA SUBRUTINA ESCRIBE LA MATRIZ DE A DE NXNN

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,O-Z)
DIMENSION A(ND,NP)

DO 21=1,N

WRITE(*,5000) (A(LT), J=1,NN)
2 CONTINUE
5000 FORMAT(SD15.5,2X)

RETURN
END
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