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Introduccién.

Las técnicas estadisticas hoy en dia recurren a pagquetes de
computo, va gue las operaciones que en ellas intervienen llegan a
ser tan extensas que la presencia de errorres es muy frecuente.

El Anadlisis de Regresién, como técnica estadistica, no escapa a
este tipo de problemas por lo cual se ve en la necesidad de
recurrir a paguetes de cémputo, sin embargo el uso de estos tiene
ciertas desventajas ya gue muchas Veces se usan de una manera tan
antomatica que se llegan a olvidar las técnicas a través de las
cuales se obtiene la informacidn estadistica, por lo que surge la
preocupacién de crear un paguete de computo gque proporcione los
elementos necesarios para obtener resultados sin perder de vista la
manera mediante la cual se llega a ellos.

En este trabajo se elaboré un paguete de cémputo en apoyo a los
cursos de Andlisis de Regresidn gue se imparten en la Facultad de
Ciencias de 1la UNAM. Fue adaptado para ser ejecutado en
microcomputadoras PC o compatibles con el objeto de que todos 1los
alumnos de la facultad que esten interesados en la materia tengan
acceso a él.

El pagquete de cémputo, proporciona los cédlculos
necesarios facilitando de esta manera una rapida interpretacién vy
tratando de gue el alumno no pierda de vista las técnicas a través
de las cuales llega a los resultados deseados.

Debido a la naturaleza de las calculos utilizados en esta
tecnica se utilizé el lenguaje de programacién PASCAL (Turde
PASCAL wversién 5), el cual es muy apegade a este tipo de
operaciones.

El presente trabajo se encuentra estructurade de la siguiente
forma :

Los tres primeros capitulos estan dedicados a la teoria en 1la
que se basa el Andlsis de Regresidn.

El capitule 1 describe en forma detallada la construccién del
modelo de Regresion asi como cada uno de 1los supuestos due lo
componen con el objeto de relacionarlo con los elementos
estadisticos que se conocen para despuss tratarlo como una técnica
de inferencia estadistica.

En el capitulo 2 se presenta el modeloc de Regresién Lineal
Miltiple el cual servird de base tedrica para la implantacién
del paguete de cémputo.

El capitulo 3 se refiere a seleccidn de variables. Se presentan
algunos métodos muy comentados en la literatura, mismos que podran
ser utilizados a traves del paguete de cémputo.



En el capitulo 4 se presenta en forma detallada el disefio de
cada uno de ios programas gue conforman o] paguete asi como los
algoritmos de cada unc de ellos.

Por ultimo en el capitule 5 se muestra la aplicacién del
paguete medi;nte ejemplos.

Es importante mencionar que no se pretende competir con 1los
paguetes estadisticos comerciales y menos alin comparar su utilidad.
Como se menciondé anteriormente el objetivo central del presente
trabajo es proporcionar una herramlenta didactica a los curses de
Analisis de Regresion.



Capitulo 1. Construccién Del Modelo.

Al conjunto de métodos cuyo objetivo es la formulacién de
modelos matematicos que muestran relaciones modeladas con
el propésito de predecir y hacer inferencias estadisticas se le
conoce como Andlistis de Regresién.

La aplicacién de Andlisis de Regresién es muy amplia vy
variada .Como ejemplo se pueden citar las siguientes situaciones:

Explicar el rendimiento de alfalfa (en toneladas por acre) de
una granja experimental a través de la cantidad de agua aplicada
(en pulgadas por acre },si las variables guardan cierta relacidn
seria posible tratar de predecir el rendimiento a través de la
cantidad de agua.

Una cadena de tiendas esta interesada en abrir una nueva unidad
para lo cual considera importante saber cdmo se explican las ventas
semanales en cada tienda, a travéds del nimero de empleados y el
tamafio de cada tienda., Si existe una relacién razonable entre las
variables, seria posible predecir las ventas semanales en cada
tienda a través del nimero de empleados y el tamafio de tienda para
poder asi eyaluar si es conveniente abrir o no una nueva tienda.

La palabra regresién la utilizé por primera vez Sir Francis
Galton guien analizdé la altura de hijos en terminos de 1la altura
promedio de sus padres .De sus observaciones concluydé que hijos de
padres muy altos eran generalmente mas altos que el promedio pero
no tan altes como sus padres y lo mismo para el caso de hijoas de
padres muy bajos .Este estudio se publicé en 1885 bajo el titulo de
"Regresién hacia la mediocridad en la herencia de estatura”.En este
caso, el termino regresidn se usé en el sentido de que las alturas
de los hijos tendian al promedio mids que A valores extremos.

En este trabajo se denotara por “y" a la caracteristica de
interes (manifestacidn del fendmeno ) y se le denominara variable
de respuesta .A la(s) caracteristica(s) a travds de la(s) cual(es)
se construird la relacién con "y", se le(s) conocera como
variable(s) explicativa{s) (o factores de interes) y se denotarin
POT 2 oX aeno.oX .
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Para establecer relaciones funcionales entre variables hay que
tomar en cuenta el tipo de relaciones gque pueden existir. Por
ejemplo, Mendez(1977), menciona las sigiientes:

l.4soctacidn Simple. Es cuando un fendmeno o modalidad de
fenémeno "A" se presenta frecuentemente acompafiado de "B", otro
fendmeno o modalidad .Sin embargo puede darse "A" sain que ocurra
"B" y "B" sin que ocurra "A" .Como ejemplo considérese el hecho de
fumar (A) y el céncer pulmonar (B). 1los dos aspectos ocurren
frecuentemente juntos, sin embarge, hay fumadores a los gque no les
da cancer y hay personas con cancer gque no sSon o han sido
fumadores,



Este tipe de asociacién puede servir de Dbase | para la
construccion de hipotesis gue ligan los fendmenos en terminos de
cadsalidad.

Se llama causa al fendémeno o conjuntn e fendmenos que preceden
a otro y le dan origen,.

) Se llama efecto el fendmeno que sigue a otro y es originado por
el.

2.Causalidad Probabiltstica o Relacidn producto-productor. Este
es el caro en que un fendmeno "B” es necesario para gue ocurra otro
“A™ .Pero "B" no es suficiente para que ocurra "A", es decir dada
“B" es probable que ocurra "A":; y si ocurre "A" debe haber ocurrido
"B"_Un ejemplo de ésto es observar gue 21 agua de un recipiente
esta hirviendo como fendmeno "B" e inferir gue la temperatura de
ese recipiente es de 100 grados centigrados o mids, fenémeno "A".Sin
embargo puede suceder gque el agua esté hirviendo sin que se eleve
la temperatura, sino unicamente por un efecte de vacio, fendmeno
"Al", sobre el recipiente considerado . Se dice que "A" es uha
entre varias de las causas posibles de "B".

3.Causalidad Deterministica o Relacisn de causa y efecto. En
este casc un fendmeno "A" es necesario y suficiente para que ocurra
otro fentmenoe "B".Si "A" ocurre, ocurrira o ha ocurride "B" y si
"B" ocurre, ocurrird o ha ocurrido "A".Se habla en este caso de que
“A*" es la causa unica de "B"” o wviceversa. Comoc ejemplo de esta
relacién considérese la ocurrencia de un cromosoma 21 por
triplicado en un ser humano (trisconomia 21) como fendmeno “"A" y el
gindrome de down o mongolismo, fendmeno "B".

Se puede retomar el ejemplo del hecho de fumar. "A", y el cancer
pulmonar, "B", podria congiderarse "A" como causa y "B" como
efecto, agui existe una probabilidad de que una persona gue fuma
enferme de cancer, sin embargo pueden existir otras causas que
originen gue una persona enferme de canner.

De acuerdo al tipo de relacidén gue ce tenga y al marco de
referencia sobre el fendémeno se puede saber s8i tiene sentido
establecer una relacidn funcional e intentar el ajuste de funciones
entre las variables.

Establecer 1la relacidén funcional puede ser un problema
complicado sin embargo en ocasiones puede aproximarse por medio de
una funcién matematica lo mas simple posible.



Como se vié anteriormente se trata de construir una funcidén gque
relacione de la mejor manera posible ]a manifestaciéon del fendmeno
bajo estudio con lo factores de interés.

Al 1llevar a cabe un experimente con el €fin de producir
informacién existen factores gque pueden ser de dos tipos :
contreolados y no-controlados.

Factores Controlados. Variables de interés bajo control que
afectan la manifestacién del fendomeno y que toman diferentes
modalidades .Dentro de esta categoria estén las condiciones
experimentales gue son los factores gue permanecen constantes a 1lo
largo del experimento.

Factores No-controlados. Este tipo de factores, como su nombre
lo indica no se controlan debide a diversas causas : puede ser que
dichos factores se consideraron no relevantes al fendmeno bajo
estudio, o ni sigquiera ee ha percatado =u existencia o bien no se
pueden manipular.

Sean
y : Variable de respuesta
Hooeo Ay : variables explicativas, es decir los factores
de interés que se controlan y toman diversas
modalidades.

A‘.Az...ﬁ‘ : condiciones experimentales.
B,C,D,F,... : factores no controlados.
La manifestacidn y gqueda descrita por la relacién
vo= £ 0 x . ox WA, A (B.C.DF.....)

Como se puede observar los factores controlados junto con las
condiciones experimentales constituyen el dominio de fo.

Dado que A ,...,A son facteres que toman la misma modalidad
a lo largo dé todo 81 experimento, se restringe el dominio a :

y = f‘(x‘ .....xp.B.C.D.':'...H) ... (1.1)
Sin embargo tanto £° como £’ son funciones cuyo dominio es
infinito y habra factores que dificiimente se identificaran por le

que no es posible construir una regla de correspondencia bajo estas
condiciones.



Para delimitar el argumento de f2 es necesario considerar

algunos supuestos,Seria deseable inducir una particion de tal
forma gue

P’= { x"....%)l ... factores controlados

P;= [ B,C,D,F,..1 ...factores no-controlados

Para estos conjuntos sean fz ¥y g tales gue
y = fz( xt.....x;a - g { B,C.B.F,...}....{1.2)

De lo snterior se desprende el supuesto estructural basicoe de
separabilidad aditiva : los efectos gue produce el conjunto P en
ta variable "y vy los efeclos gue produse al conjunto Pz
en la misma varieble, son separables en forme aditiva-

Asi el dominio de fz es finito, perc el de f£ a sigue siendo
infinito.

Sin embarge hay que reconoccer que aungue £ s no podra
determinarse lo que interesa es su magnitud.

Cemo f representa la funcién gue agrupa a todos los

factores que no se controlan y que afectah a la
manifestacidon del fenomeno en mayor o menor grado, es usual gue se
le denomine ‘“error” y cuya magnitud se denota por s,
» = fz( CEREE 4 o+ ci...(l.J)

Néotese que si £ es may grande podria pensarse que no se ha
considerado un factor importante o bien no se tomé en cuenta otro
factor como factor experimental o bien 1a ralacién entre x y vy "no
es muy fuerte.

De (1.3) se obtiene que

£=y - % { xl...,.pr
Por facilidad supdngase que se cuenta won un sélo factor de
interes, x, con x P’. entonces
.'“ -
e =y~ £ {x}
c: es desconocido y representa la magnitud del error .Seria

degeable que esta cantidad fuese lo mis pequeha posible.



Entonces el problema es determinar f tal que ;: sea minimo.

Notese que la variable x puede ser cualitativa (nominal) o
cuantitativa (discreta o continua).Si x es cualitativa se cuenta
con una coleccidn de posibles valores (o etiquetas) .Por ejemplo si
la variable a estudiar es sexo, sdlo admite dos posibles valores:
hombre y mujer (h,m) o bien "0,1" o bien "1,2", etc. Los valores
que se asignan son arbitrarios y por tante no tiene ningun sentido
establecer una funcién .La solucién a este problema se enmarca
dentro de las tecnicas conocidas como Disefio de Experimentos.

Si » es cuantitativa, se tiene que definir una familia de
funciones y escoger f2 an alguna forma.

Sea fze L, con L = | g|g es funcién }

Hacer una seleccién en L resulta sumamente dificil debido a 1la
diversidad de funciones gque existen.Seria conveniente delimitar una
familia de funciones como por ejemplo

c =1 alg es funcién continia ern ja,b] |

Se sabe que toda funcidén continua en un intervalo cerrado vy
acotado puede ser aproximada uniformemente por un polinomio
(teorema de aproximacidén de Stone-Weierstrass>.

Tomando en cuenta este resultado, se puede restringir ain mds el
espacio de funciones a elegir como :

FE=1f€f: [a,b] lc,d} | £ es polinomio }

Aln restringiendose a F (Como elegir F < F?

Sea h ¢ F, lo cual guiere decir que h serd una aproximacidn -
polinomial de £, y el error de aproximacién se sumara a g
de tal forma que *

y = hix}) + ¢ con g = s:* (£{x} - h{x))

De donde ¢ =y - h{x)

El precblema es encontratr una funciédn h(x) tal gque minimice a g

Sean (xt,x ), (xz.yz).....(x QY J n parejas de datos vy

€ 08 1o e los errores correspondientes.
Se debe determinar un criterio A para elegir h tal que

minimice los errores.



Sea A : Fw®R"w R donde h(x) « F y e = (ﬁ voeee g e R"

Una medida de la magnitud de ¢ podria ser su norma definida en
genseral como

" 1p
N=
[ ]

El criterio A consistiria en minimizar la norma de ¢ .

Restringiendose a agquellos polinomios de grado k, se tiene que:

hix) = + + z“..." wk
{x) a t o x oy x q x
entonces
y =0 taxta x4+ ... + o xk*a i=1,, . .n
i ° 1 L2 e ‘
entonces
e =y (a*ax‘*uxz*-..*axk) i=t,...n
i 3 o i i kL e

Elegir h(x) tal gue minimice al error., es egquivalente a elegir

los coeficientes (a |, L }) que minimicen a ¢ {ya

i
que el valor de x estda fijo).

Sea zji = x; entonces
L
= +z 4 z, + ... ¢+ z o+ =
¥ ‘6 W A% CE D t=t.. . n

Que e8 una combinacidn lineal en los parametros (desconocidos) y
en las z's, gue son funciones conocidas y totalmente especificadas
de la variable explicativa.

Hay que notar que esta modalidad permite escribir en forma de
combinacidén lineal a las potenciags sucesivas de x, pero aun mas,
permite gque zji no sdlo sean potencias sino funciones de
la x en cuestién e incluso diferentes funciones de varias
variables explicativas, siempre y cuandn estas esten completamente
especificadas.

Por ejemplo :
w=a°+c|’£‘(x’)+o-zf2(xz)*c-!fs(x!) v«
Podria reescribirse como :

y=a +taZt+taz+alZztc
o 11 z 2 L] i



Bajo esta modalidad incluse funciones no lineales perec
susceptibles de linealizarse se tomarin en cuenta.

Supéngase entonces que :

= + + ...+ + o« S, .,
=T RX, LI AN Lot eun
en donde
i M AN e .xpl es el conjunte de variables

explicativas o bien funciones de ellas completamente especificadas.

v es la wvariable de respuesta Yy

By o8, o --- np_‘ son coeficientes desconocides

entonces

= - + + ..+
l:i. ¥ ( {’e fi xu. A p-’i‘ p-l)

Para minimizar ¢ =(v:1. £, «ii ., =

2 ) es razonable pensar
n

en minimizar la norma de g . La norma p se define como

n ~e
N = [ L 116 l]
i=s

y el criterio 4 consistiria en minimizar Np . es decir

1.p

min Ely—ax-. .o X i
lao--up_‘i LA M ORI

Zm

Por facilidad sea p = 2m con lo cual et = 22"
n Lrem i b

La funcidn (i_!; £, ) es mondétona no decreciente por lo

gue basta minimizar

T Y A A B A B A I PPRE



Derivando

. n 2m-~1
i—é— = L=t L L g - ﬁaxti.- e T ﬁ:v-l xp-i -1
a3 °
. n z2m=4 .
LIS - {‘:u'm {y . Bo- ﬁ‘x“- cee B p—xip-l) {-x p-u>
L] ﬁp_‘

Igualando a cero :

248 o

o

28 o

[} ﬂp_t

El sistema de p-ecuaciones no es sencillo de resolver ya
queda un sistema de ecuaciones en potencias de ( m-1 ).
embargo si m=l, se obtiene un sistema de ecuaciones lineales
preserva las condiciones originales :

n

vz LE!( ¥o- no— e T {’p-ixp-l 2 = o
- n > .
-2 L;Ei()\._ no- e T B p—fp-t 1 = 0
Por tanteo basta minimizar
n 2
A (ﬁc.ﬂ‘.‘---ﬂp_l) =‘§*( yofhgo- - - pt
Lal
=5 -

Al criterio anterior se le conoce como Minimos Cuadrados .

10

que
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En el caso de una variable se tendra :
o 2-c z
iEl‘ _iEI t yi.- ﬂo - ﬁ: xl )

Derivando con respecto a RY B e igualando a cero se obtienen

las ecuaciones :

Ll - n
R UL O R Y
n

N

De las cuales se obtiene

- n _ _
A= LY> y o= ¥ T AR

Como se vié anteriormente el error £ es desconocido pues

involucra a los factores no controlados. Ep este sentido existe
incertidumbre en torno a el. Es razonable suponer gue el error es

una variable aleatoria.
Como tal la manera natural de describir su comportamiento sera a
traves de una funcién de distribuciédn.
Como es natural suponer que £ € R entonces 1la distribucidn
que se considere debe ser continua.

Dada la construccién del modelo, es razonable suponer que. :

E(eg) = 0 ¥y ademis que Ple > O) = Ple < 0)
Lo cual lleva a gue la distribucién sera simétrica centrada en

cero.

las mismas

Dado gque las fuentes de variacidn son en principio,
son los

para cada observacién (ya que los factores no controlados
mismos de observacidén a observacién), se puede suponer gue

Vie)= o* L5 1. .,m

11



Ademas los factores controlados junto con las condiciones
experimentales generan los daios por lo gque adicicnalmente se hace
el siguiente supuesto :

Cov { € . ﬁ }y =0 [SE

Con los supuestos anteriores sobre la esperanza, varianza ¥
covarianza de los errores, se obtienen resultados importantes de
los estimadores por minimos cuadrados. Estos resultados se .resumen
en el llamado Teorema de Gauss-lfarkow el cual grantiza que fo ¥ M
son los mejores estimadores lineales insesgados en el sentida de
varianza minima. .

Aan cuando este resultade es poderose, se reguiere de un
supuesto adicional para poder explicar tecnicas de inferencia, es
decir., se requiere suponer una distribucidn para los errores.

Bajo las propiedades antes descritas es razonable pensar en la
dn Noimal para enplicar el comportamiente de los ¢ . ., pues

esta dn posee caracteristicas gue permiten hacer uso de elementos
estadisticos con mayor facilidad gue con otra dn.

Ahera bien, tomando el vector ¢ = {r .....s } »se tiene entonces
up vector aleatorio tal gque ! "

Ble) = 0
Y la matriz de wvarianzas y covarianzar Z es de la forma
o'l. Entonces
c~N (D0, )
(En el apéndice 1 se presenta una seccidn sobre esta
distribucidn).

Como Y = ¥a ¥ «

Entonces ¥Y~N (¥, o®1 )

212



CAPITULC 2 : MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE.
2.1. El modelo.

Cuando se tiene mas de una variable explicativa el modelo

de

regrepgidn lineal maltiple (RLM) queda representado de la sigulente

manera :
= + +,..1 + N I
VT AR K e 2.1.1
En RLM rerulta natural utilizar notacidn matrigial
1 x . x
yt Xll 12 1.p~1 ﬁtl 51
1 x *
YI xll 2z 2,.p~-1 ’91 cz
M = : + N
Y [N b
j“ 1 xmxnz nop-g np ‘n
es decir

= X I + £
~rnd mxp~i=pxt -~ nrd

en donde

. Es el vector de nxi observaciones {variables de
-M¥1 respuesta).

X : Es una matriz de valores fijos a la cual se le
P! Jenomina matriz de datos o de disefin. de rango p.
c pr1: Vector de parametros desconocidos.

Vector aleatorisc que agrupa a los factores ne

F A3
“r*i controlados

De 2.1.1 se tiene que
c=Y-Xp

Ceneralizande los resultados del capitulo 1. se tiene gue

{
(o)

t)E(g) =

|
Q
~N
-

V() =

13



De acuerdo a lo visto en el capitule 1, para encontrar {3 tal
que minimice el error es necesario minimizar Ze  es decir

n
encontrar min(e'e) = £ &7 = min { (Y - X3 (Y - ¥3) }

i=
respecto a . las ecuaciones normales

Al diferenciar con
resultantes son :

(X*X%)p = X'y

y se obtiene que :
A= (xx)y' Xty y (%X ) 'existe ya

gue el rango de X = p.

El estimador g_por minimes cuadrados es insesgado y su
varianza es o’ ( X'X ). Ademas el teorema de Gauss Harhkou

asegura que el mejor estimador lineal insesgado_qF 1'5 en

el sentido de varianza minima es 1'3 con & el estimador por minimos

cuadrados Yy 1 e R? vector de constantes rconocidas.

Aunque el Teorema de Gauss Markov proporciona una propiedad
importante sobre g, el método de Hinimos Cuagdrados no
proporciona directamente un estimador para o°. Ademas seria
deseable poder hacer uso de tecnicas de inferencia. Incorporando el
supuesto de Normalidad,

Y ~ Nncgg.all). los estimadores maximoe wverosimiles

de g y o se obtienen maximizando la funcién de verosimilitud:

Lieipl ¥) = ( ano” )" " Fexp (T ( Y-Xp ) ( X-Xg )
20
Derivando e igualando a O se tiene g = (X'X )7 'x'y

que ceincide con el obtenido por minimos ruadrados.

El estimador maximo verosimil de o on :

- 1 - -
o' = (Y-Xp)(Y-xp)

14



~ ~
El vector de observaciocnes ajustadas es : ¥ = X3 .
5i se desea predecir el valor de Y para un vector X {con
X de valores conocidos) se tiene que:

Sen

~ ~ "~ ”~ ~ N ~
L= X, +g%, + ¢ - xr-:* =X 8
Por otra parte, el valor esperado de ¥ cuando X = Xe e5 :
= = = + PEP
B, TE(LIX=X V) =pa40X_ .t p

El estimador maximo vercsimil de . Les

-

~ -~ "~ -~
H‘.— Gc+ ﬁi xl’ ARRER ﬂp-: Xp-:'
2.2. Intervalos de confianza y pruebas de hipétesis.

Ahora bien en base a los supuestos distribucionales se tiene
que;

- -1

;3~N[r3.atx % ) ]
Yo

*'p ~ N (}‘@.}‘a’(x‘X)l]

~ ?

Resulta interesante construir intervalos de confianza para
1' con 1 &« RF vector de constantes conocidas.

En particular si 1 i 28 el i~esimo vectnr nandnico se estara
construyendo un intervalo de confianza para la componente ﬁ del

vector 53.
El intervalo para l‘ﬁ al {1-a}x100% Ae confianza es

v XEXYTL ]
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n-p
el estimador insesgado de o°.

Tambien se construye el intervalo para -”de la forma

2
o*a | 0, {PZE) A
u! a

n-p

Este intervalo proporc1ona informacién de que tan grande
puede llegar a ser o”.

S5i se quiere un intervalo para M. aste es :

b 2
" ; (x‘— X )
i=1

Prueba de Hipdtesis Lineal General.

Dado que los valoreas del vector  son desconocidos resulta
natural hacer conjeturas sobre sus posibles valores.

En particular, una prueba de hipdtesis que proporciona mucha
informacién es 1la llamada hipbtesis da significancta global
guepropone probar si los elementos .0, . ....%"son todos ceros.

Es8 decir

Ho : ﬂiuﬁz=. = =0 vs Ha : alguna ’f = 0 Wizyg,pet



En casc de rechazar Bo , se tendria gue YO= f + £ lo cual

implica gque ninguna de las variables explicativas se relacionan con
Y, al menos en forma lineal, y permitiria deducir que el modelo no
es apropiado. Por el contrario, si se rechaza Ho se tiene que al
menos una variable explicativa guarda relacidn con Y.

Es posible tambien estar interesado en probar si una parte del
vector ;i toma ciertos valores 6 incluso si uno solo de los
componentes, digamPs A , es igual a un valor predeterminado.

Todas las hipdtesis antes mencionadas se engloban en lo que se
conoce como HipdStesis Lineal General que toma la forma:

Ho:C,:)=_r vs Ha : Ca = »
Donde Crvp de range r, r<p, Y completamente
especificadas.

Se tiene Y N(¥3, o71)
La regién critica wutilizando Cociente de Verosimilitudes es :

sup L (g, o%) } ¥ )

1A

Ke
c =
i sup L {a, &) | ¥ ) '
HO U Wa

Sup L (.o ¥) =L (g % ¥)
Ho U Ha

Con 3 ¥ o' lsestimadores maximos verosimiles de 5 y oF.

Ahora

sup L(p,0®| Y) =0 (A.q "] ¥)
HO

En donde g, a: son los estimadores maximo verosimiles bajo

la restriccion C 3 = y con

B=p- (XX)7C(C (XX )'C) (Ca-x )
of=1 (¥ -Xg )Y - %)
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El cociente de verosimilitudes resulta ser :

2n &;exp [ -n/2 |
A =

2 n olexp | -n/2 |
4 = o

;Z

Se rechaza Ho s8i A £ K es decir

- b=k
al
- (Y -Xp ) (Y- %)

Sea SCE, = (Y -X )" (Y- %)

o - -

SCEMcrepresenta la variabilidad de Y con respecto a Y cuando

se ajuste el modelo completo Y_= Xp_+ «_

Puede interpretarse como el error que se comete al ajustar el MC.
SeaSCE“-=(Y-X§)"(Y-X5)
SCE“lrepresenta la variabilidad de Y <~on respecto a VY

cuando el modelo es el modelo reducide, e] modelo se reduce
dependiendo de la forma de C y ».
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Entonces

SCE
MC

A = PR

SCE
MR

Este cociente, por construccidén es menor o igual gque uno io
gque implica que SCEu‘Z SCE“G

De hecho puede demostrarse gue SCE"If SCEuc+ SCE“ es decir
o

(Y -X3 ' (Y -%F)=(Y-X Fi(Y-X3) ¢ _
(i -z (c(x'x eyt (cf -y
La cual se conoce como La Farticiédn Fundamental en Sumas De

cuadrades.
Sea SCE, = ( CFf -y e (x'x) eyl -y

La SCEHoes la magnitud en variabilidad, que hace falta para

que el meodelo completo tenga la misma variabilidad gue el
reducido.
SCE = S8SCE - SCE
HO R MC

Se rechaza Bo si SCEucS K

5CE
.11

SCE z K
L] 2

SCE
1]

SCE + SCE. > K
Ho MC z

Entonces € = [ Y | SCE“OZ XK 1
SCE
Mc

Pr ( SCE 2 K | Ho es cierta ) =n
Ho

SCE
MC

ig9



Para determinar K es entonces necesario rdeterminar

Ahora
z :
SCE nc ™ X (nep) (ver apendice 2)
2
o
2
v SCEno xr
———— ~
z
o
Bajo Ho.

20
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Las dos variables en cuestion son independientes (ver apéndice
2), y su coclente, afectado por ciertas constantes., resulta ser una
variable aleatoria con distribucién " F " :

r SCE, /o
He «+ F ( r,n-p ) bajo Ho

- 2
n-p SCE"O/ o
Entonces :

SCE_/ r
wo + F {1, n-p} bajoHo

SCF, -
_c/ n-p
Se denotan los cuadrados medios del ervor de la siguiente manera

SCE = CME H SCE = CME
HO Ho ME L

o

r n-p
entonces la regién critica estad dada por

-0

C=1{ CME z F l

Ho T R

CME
e

La tabla de analivis de varianza ( 4Now4A ) para probar las
hizétesis

B s Cp =y V5. Ha : C3 =y en el modelo Y = Xg + ¢
con g + Nn (D.o71) es
Fuente de g.1. Suma de Cuad. Cuad. Medics Fe
variacion F calcula
P I AP
o v HCAIES CTCRP) | o Sobmo CHEno
v cHME
MC
At - SCE
Error n-p (1-:,5_)(‘1—:5) CHME = __ MC
ne 1113 n-p
Total  }n-p-r (y-xf)(¥- <)
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Como se mencioné anteriormente existen casos particulares
para esta prueba entre los que cabe resaltav

1) Ho :n‘ = nz=...= ﬁp_=10 Vs, Ha i 0 i=4,. . . .p-t

Es decir
Ho : G =0 vs. Ho : Ca = O
01 ...0 fo 0
a, -
001..0 .
= rererae A =1 . v = .
ip-1ixp “pui Cip-trxd
0., .1 oy .

Aesta prueba se le conoce <omo Frueba de Significanclia
Global le gue indica que exisgte al menos una (% = 0 (=g, ...p-s
entonces el modelo tiene sentido.
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Por lo anterior bajo H0 cierta el modelo reducido es

MR YL= A* e,

is1,....0

zow

TN (A,

o)

vy la suma de cuadrados del errJor para o1 MR gueda como

SCE
MR

total de las y's.

MC

MC

sC

=\§l‘ yl— y

: ¥ =
es

E =
e

= vy -

Y'Y - ptx'y

nY’ que

es la

El modelo completo es

varjiabilidad

¥s + < y la suma de cuadrados del error para el

Por la particién fundamental en sumas de cuadrados se tiene

§CE = SCE_+ SCE
R Mo HO
De donde
SCE = SCE - SCE
HO R - {=3
SCE. = pap'¥'Y - n ¥?
Ho - -

Por tanto 1la tabla 4dnova es :

Fuente dof g.1l Suma de Cuad. Cuad. Medios Fe
varincisd F calculada

Ho p - 1| SCEwe = a'x! Y -~ nv ? SCEuo CMEno

& - CMEno =
p=d CME
™C
. SCE

Error n-p|lscE =yvy-p xy|oME = Mc

MC uC - - - - mMC n -

Total n - 1| SCE = yY'y - n¥?

MR MR - -

donde la regidn critica es :

[

1Y | FzF

1=0
T.n-p !
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2)
Ho :1‘ﬁ = m ¢Conh me R conocida donde ] ;Fctor de constantesr
< P

ceonocidas.

Un caso particular de esta situacién es cuando 1 es candnico ¥y
m = 0, es decir 1 es el i-esimo vector ~andnico. entonces

y@ = fliea ¥ la prueba serd Ho : ffiea = 0
Esta prueba se conoce como prueba F-parcial, sirve - para probar
si una /. toma el valor cero, lo cual equivale a decir gue 1la x
agociada a ese coeficiente no entra al modelo.
A continuacién se presentan algunos conceptos importantes
Una herramienta gque sirve para medir el grade de asociacidn

lineal entre dos variables x y Y es el roeficiente de correlacién
lineal gue esta dado por

€COon -3 « ¥ ¢ 1

. =J £ (xi-x)(¥i-¥)
®Y e ®Y

£{%i-%) z(Y‘—Y)Z

sir y = 1 se tiene una asociacion lineal directa.
si r"Y = -1 se tiene una asociacion lineal indirecta.
si ¥ = O no se tiene una asociacién lineal, lo cual no

-y significa gue x ¥ Y no guarden una relacién.

Una medida de la bondad del ajuste de un modelo de regresidén es
la estadistica R. Se define como

SCE;
R’:._'HQ O(Rz<1
SCEmnr

Con SCEua de significancia global y se interpreta como la
proporcion de la variabilidad de la Y gue quedd explicada por el
modelo.

Residuales. Los residuales se definen como ee = Vi - Y.
Sirven para hacer un andlisis de los supnestos distribucionales.
Como vector e = Y - i =Y - xé
E{e)=0
Ve )=o(1- XX'X%X)'5")
Residuales Studentizados. Se definen como r, = e, / ; 1- hii

donde hii es el componente de la matriz (%(X'X)"*Xx'
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Estos residuales son mas utilizedos gque los e estandarizades,
pues las pruebas en las dgue se involucran, c¢omoe Papel Normal,
entre otras, scn mAs precisas.

Para probar el supuesto de Normalidad es wusual utiljizar estos
residuales o los e, lo cual consiste en tomar los residuales
ordenados de menor a mayor y graficar contra Ki={i-1-2)sn. en papel
Normal, si la grafica presenta un comportamiento aproximadamente
lineal, esto guerra decir gue el supvesto de Normalidad es
correcto.

Dtras graficas de gran utilidad es tomar los residuales contra
las yi estimadas y contra las », las cuales sirven para analizar
entre otras cosas, la variabilidad de los e,

Una estadiahica gue mirve para analizar la comelaciin enle los
residvales o2 la prepossta por Durbin y Walsan | Be define came *

” 1. .n
d: = 2 e - C,’_.) /£| Q? vzl n,
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Capitule 3 : Seleccidén de Variables.

En el ondlists de regresidn surge un problema gue consiste en
incluir un conjunto de wvariables de tal manera gque para este
conjunto el modelo de regresidn sea éptimo, estoc es., gue el modelo
refieje al fendmeno bajec estudio., Como se vié anteriormente el
nodelo es de la forma

= ., .4 +
ﬁo‘ r’lxi ﬁpr.‘ “

Donde las x todas las variables independientes gue se piensa
ayudaran a explicar el fenomene lo mejor posible. Cuando se
plantea el modelo, se trata de involucrar el mayor numero de
variables explicativas de tal manera qQue existan menos factores no

controlados y asi tener un mejor control, sin embargo, es
importante notar que el hecho de incluir en el modelo tedas
las variables explicativas gue se tengan, no implica gque el
modelo sea el mejor pues puede ocurrir gque existan variables

que no aporten al modelo suficiente informacidén, o gue unas
esten explicadas a traves de otras, ademis de que el modelo seria
miés complicade y su interpretacién saria menos clara. Por lo
anterior surge el problema de seleccionar un subconjunto de g
variables(g < p-1) a travs de las cuales sea posible explicar
el fenémeno, donde dicha seleccidn se 1llevard a cabo mediante
tecnicas estadisticas que seran discutidas mas adelante. con lo gue
el nuevo modelo seria de la forma

y = 94}:9 +£;

i
=1

Problema de multicolinealidad.

Cuando el modele presenta variables tales que unas estan
explicadas a traves de otras, lo cual dificultard en un momento
determinado precisar la relacién que existe entre la manifestacién
del fendémeno con respecto a alguna variable explicativa, este
altimo hecho es lo gque se conoce COmo mul ticol inealided
(correlacidn entre variables explicativas).

El tener efectos de nmulticolinealidsd en un modelo origina
algunos problemas. Por ejemplo, si se desea realizar una
interpretacidén de 1les coeficientes parciales de regresién, el
efecto de multicolinealidad puede conducii a contradicciones. Estos
problemas se pueden evitar mediante la eliminacidén de alguna de las
variables que presentan tal efectoc, proceso gque puede 1llevarse a
cabo mediante tecnicas de seleccidn de variables.
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Seleccidn de Variables.

~ Todas las regresiones posibles.
- Baghward.

- Forward,.

- Stepulise.

Cabe aclarar gque ninguno de estos métodos garantiza gue el
subconjunto de variables explicativas que intervienen en el nueve
modelo sea el mejor.

‘Todas las regresiones posibles.

Bajo este criterio se requiere ajustar todas las posibles
combinaciones de las xi. Para cada x existen dos posibilidades de
estar o no estar en el modelo de regresién., por lo tanto existen 2P
modelos posibles a examinar.

Cabe mencionar que bajo este criterin es claro que si se tiene
un conjunto de variables explicativas grande,se obtendran un gran
mimero de posibles modeles, lo cual en tarminos de cdlcule ¥ costo
tiene grandes limitaciones.

Suponiendo que no existen limitaciones, el andlisis para
seleccionar el mejor subconjuto de x. puede hacerse a travée de
diferentes criterios entre los cuales se puede mencionar a los
siguientes :

1.82.
2.R* ajustada.
3.Cp-Mallows.

Criterio de la R*. R? mide 1la proporc1én de la variabilidad de la
Y que guedo explicada por el modelo. R’es usada como una medida de
a traves de la cual se compara la validez de 1los resultados que
se obtienen bajo especificaciones alternativas de las variables
explicativas en el modelo.

El usc de la R’ acarrea varios problemas, en primer lugar es
sensible al mnimeroc de variables explicativas incluidas en el
modelo La inclusién de mas variables expllcatlvas nunca hara gque
R® decrezca, por lo gue es posible anadir mis y mas variables, 1lo
que no necesariamente significa que teodas e~sas variables tengan gue
estar en el modelo.

Bajo este criterio se calculan las R® para cada modelo obtenido
dentro de todas las posibles combxnacxonp;, asi para todos los
modelos con g variables se elige a la R°mayor y Se toma ese modelo
como el mas significativo. En el caso de sxistan empates entre
variables, se puede calcular su correspondiente coeficiente de
correlacidén parcial, micmos que se definen mas adelante, pues puede
suceder gque una de estas variables quede reflejada por otra, en ese
caso se desecha la variable que esta siendo redundante para el
ajuste del modelo.
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R*ajustada. La dificultad con R’ radica en gue contiene 1a
variacion de Y explicada por el modelo y la no explicada pero no
toma en cuenta los grados de libertad del problema. Una solucién
natural es pensar en las varianzas {muestrales) o cuadrados medios
y no en las variaciones (o sumas de cuadrados). Se define como :

R* =1 - Var { e)

donde Var (e) =3° =% (y -y )/ np

Var (y) = &

con P = numerc de parametros.
Alin cuando la SCEwme decrezca, a medida que se afRaden mas
variables, la varianza de los ei no necesariamente decrece. Hay que
notar que tanto el numerador como el denominador de gfcambian al

incluir una nueva variahle en el modelo. Es facil checar gue

R=1-7(1-r) n-1

n-p
y resulta inmediato que

1) 81 p = 1 entonces R = R®
2) si p > 1 entonces R 2 R°

3) R® puede ser negativa

EB}ES propiedades hacen gue R®? resuite vna medida mis adecauda
gue R°.
Cp-Mallows. Mallows sugiere una estadistica para elegir al mejor
subconjunto de variables, la cual es comparada c¢on el nuamero de
parametros del modelo y se recurre a una grafica en la gque
intervienen la Cp y p. numero de parametras.

Cp = scEMmc_  / CMENMGIN -~ 2P
P

donde p se refiere a la SCEme gne resulta al tomar todas
las variables explicativas.

El valor de cada Cp es muy importante porque es un estimador de

la suma de cuadrades global de las discrepancias entre el modelo
ajustado y el modelo verdadero {desconocido).
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Para un modelo adecuado se tiene que E(Cp)=p . Se sigue gue una
grafica de Cp vs. p mostrard modelos adecuados en la medida en gque
los puntos se acerguen a la recta Cp=p. Ajustes que adolezcan de
carencia de ajuste, esto es, ecuaciones sesgadas, produciran puntos
muy por encima de la recta Cp=p. Debido a wvariaciones aleatorias,
puntos gue representen modelos adecuadns pueden estar por debajo de
la recta Cp=p.

En la grafica se toma el siguiente criterio, si Cp se aproxima a
p ounerra decir gue el modelo que corresponda a esa Cp sera el mas
sigunmificativo.

Backward. (Eliminaci¢n hacia atrés>. Fl método consiste en los
siguientes pasos

1. Se ajusta el modelo de regresiodn con todas las variables.

2, Para cada variable se calcula la F-parnial correspondiente.
.

3. De todas las F-parciales calculadas ge toma la de menor valor,
la cual se denotara como F*, y s= rompara con  una F-tablas
seleccionada de antemano.

3.1.81 F* « F-tablas, entonces la variable que correspenda a
esa F-parcial se excluye del modelo de regresidn, ajustando un
nuevo medelo con las variables restantes.

Es importante aclarar que una vez que | sale una
variableyano puede volver a entrar al modelo, despues regresar al
paso numero 2.

3,2.8i F* > F-tablas, no sale ninguna variable y se toma el
modelo gque se ajusto para predecir a Y.

Este criterio de seleccidn en términos de calculo y de costo
resulta mucho mas adecuado gue el anterinr, pues sdélo se ajustan
los modelos gque sugieren las F-parciales escogidas.

Forward. (Lliminocidn hacia adelante).

En este criterio usualmente se utilirman los coeficientes de
correlacion de las x y Y, siguiendose 1ns riguientes pasos :

1. Se calculan los coeficientes de correlacion de todas las ®% con
Y. Se selecciona a la x mas correlacionada con Y, de este modo la
xi seleccionada sera la primer variable incluida en el modelo.

2. Se calculan los coeficientes de rorrelacién de Y con las
variables que ain no han entrado al modelo de regresién. La
variable con coeficiente de correlacidn parcial mds alto es la que
entra al modelo.
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El coeficiente de Correlacién parcial mide la correlacién
parcial entre la variable y y xi en presenczia de un conjunto de
variables exolicativas y se define como :

~ Ryi
r. e
Y e P - ——— -
: YR R
vy ib

Donde cada R son los cofactores que se determinan mediante 1los
menores gue resultan de obtener una submatriz de correlaciones
misma que se compone a partir de la eliminacién -del renglén
donde se encuentra la y columna i en la matriz de correlaciones.

L
R = tets iy .
i§ ij

3. Se calecula la F-parcial correspondiente ¥y se compara conl  una
F-tablas.

Si F-parcial > F-tablas la wariable entra al modelo ¥y
e regresa a 2,

Si F-parcial < F-tablacs la variable no entra al modelo
termina el proceso.

Bajo este criterio el <calcule es mucho menor gque en los
anteriores pues s86lo se c¢onsideran las variables necesarias.

Stepwise. (Lliminacidn paso a paso ). Este método es una mezcla de
los dos anteriores y consiste en lo siguiente :

1. Se seleccienan las varjiables siguiendo los mismos pasos de
Forward., La diferencia es gue una vez incluida wuna wvariable se
calcula la F-parcial y se compara con una F-tablas.

Si F-parcial < F-tablas sale del medeln.

El proceso contimia hasta gque ya nn puedan entrar ni salir
varjables.

Es importante notar gque en este ~riterio se cuestiona la
permanencia de todas las variables inalnirdas on cada etapa.
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Capitulo 4 : Paquete de cémputo.

4.1.Introduccién.

En este capituleo se presenta el paguete de cémputo desarrcllado
para apoyar los cursos se Analisis de Regresion impartidos en 1la
Facultad de Ciencias.

El pagquete ha sido desarrollado de manera que el alumno pueda
obtener en forma clara y sencilla la informacién necesaria para
interpretarla bajo el contexto estadistico y no perder de vista los
puntos importantes de la tcnica gque generalmente se pierde al
hacer uso de paguetes muy conocidos y ya implantados.

Como todo sistema de cémputo, es necesarioc analizar la manera a
traves de la cual sera implantado., tratando que esta sea la optima.

La manera en 1la que fué desarrcllado el pagquete consistid
basicamente en tres etapas :

1) Analisis de Datos.
2) Analisis de Manipulacién de Datos.
3) Analisis de Tecnicas de Célculo Estadistico.

En la primer etapa, se analizé qué tipos de dates
serian utilizados asi como su forma de entrada, 1llegande a las
siguientes conclusiones :

a) Datos de entrada de tipo real.
b) Entrada de Datos a traves de la creacion de un archivo.

En la segunda etapa, se analizé que una vez c¢reado un archivo de
datos, antes de aplicarles cualquir técnica estadistica, es
necesario verificar que estos sean correctos permitiendo
visualizarlos y modificarlos, si es necesario.

En la etapa tres, Se analizd la naturaleza de los célculos
estadisticos utilizados en las tecnicas del Anilisis de Regresién,
con lo cual se llegd a la conclusidn, junte con el analisis de las
dos etapas anteriores, que es necesaric emplear un lenguaje de
programacion lo mids estructurado posible y apegado al desarrollo de
calculos matemiticos, por lo cual se desridid aplicar el 1lenguaje
de programacidén PASCAL.

4.1.1.Estructura del pagquete de Cémputo.
La estructura del paquete de coémpute ~onsta de varios mddulos :

1. Médulo de Captura de Datos.

2. Médulo de Matrices.

3. Médulo de Calculos Estadisticos.
4. Médulo de graficacidn.
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5. Médulo de Ayuda.
6. Médulo Principal.

Los médulos 1 a 5 se identificarin comn mbddulos auxiliares al
médulo principal.

1. Mbéduloe de Captura de Datos. Se compone de varios
submédulos :

1.1. Creacién de archivo de datos.

1.2. Abertura de archivo de datos.

1.3. Modificacién de archivo de datos.

1.4. Visualizacidén de archivo de datos.

1.5. seleccidén del conjunto de columnas donde se encuentran
lag wvariables explicativas y wvariable de respueta a
partir del archivo de datos.

1.6. Ayuda.

A continuacién se describen brevemente cada uno de los
sumbmédulos anteriores.

1.1. Se refiere a la creacidn del archivo de datos, el cual
tendra maxime 20 columnas y 50 renglones.

1.2. Una vez creado el archive de datos, siempre serd mnecesario
abrirlo para despues hacer cualguier manipulacion con el mismo, es
importante aclarar que si el archivo no es abierto
no se podra proceder a los siguientes submodulos.

1.3. Una vez creado y abierto el archivo de datos serid posible
hacerle las modificaciones gue se deseen para evitar errores en los
resultados.

1.4. La visualizacién del archive de datos permitird darse
cuenta de posibles errores en el mismn, pudgndose modificar en el
momento que se desee,

1.5. Una vez gue se tienen listos 1los datos, es decir sin
errores, se preocederid a seleccionar a traves de columnas, la(s)
variable(s) explicativa(s}) Y la variable dependiente due
intervendran en el modelo de regresién, este submédulo permitira
hacer tantas regresiones como se deseen, lhiecho que facilitard el
emplec de métodos de seleccién de variabler.

1.6. En este submddulo unicamente se presenta un texto en el
cual se destriben los pasos que deben seguirse en el médulo de
Captura.

2. Médulo de Matrices., Este mddulo consta unicamente de
operaciones aplicables a matrices. Como se vié en capitulos
anteriores, para la obtencién de resultados en el Andlisis de
Regresidén se involucran diversas operaciones con matrices tales
como :
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Cabe sefalar gue en este paguete de roémputo se utiliza una
unidad creada fuera del mismo por otro programador cuya funcidén es
la de leer y verificar nimeros reales, enteros y caractéres.

Para visualizar mas claramente la estructura del paguete se
presentan a continuacién los siguientes Aiagramas ;

Modulos Auxiliares
Modulo Captura
Médulo Matrices
Mbédulo Calcules
Mbddulo Graficacién
Médule Ayuda

P —— Moédulo Especial

Médulo Principal

El médule principal estad estructurade de la siguiente forma:

M. Molrices M. CAdlculom .M. Ornli-nridn

Inicio -l .Patos — 2.Anadlisis de Regresifnm —s 3, Ayuda —Fin.

+

M. Captura Resporte de Resulindas

M. Ayuda-Glpiura

4.2. Instrucciones y Especificaciones.

4.2.1. Médules Auxiliares. A continuacién se describen los
algoritmos de cada uno de los médulos auxiliares, asi como los :
algoritmos de los submédulos gue los componen. h

Médule Captura. Este mdédulo estd formade por wvarios submddulos,
estos a su vez estan desarrollados en procedimientos dgue son
ingtruccicnes especiales del lenguaje PASCAL.

Descripcién de Procedimientos.
Cada submédulo tiene asociado un procedimiento en PASCAL, a !
continuacién se describen cada uno de =llos.

Submédule : Creacidén de Archivo de DAtosr.
Agociacion en PASCAL: Procedure Creo_Arri.

Algoritmo :
Inicio
1. Nombre del Archivo.
2. Lee el nombre del archive y wverifica que
efectivamente se le d un nombre (cadena
de caracteres).
3. Abre y prepara el archivo para ser creado.
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4. Leme las dimensiones =1 archive a crear, poxr
renglén y coelumna,

5. Captura los dates segun las Aimensiones leidas.
6. Graba el archive de dators =n disco.
Fin.
Submédulo : Abertura de Archive de Datos.

ksociacidn en PASCAL : Procedure Abrir _droh,

Algoritmo -
Inicio
1. Lee nombre del archivo gque se desea abrir.
2. Verifica gue el archive ya haya sido crado.
3. Abre el archivo.
Fin.

Submédule : Modificacidén de Archivo de Datos.
Aeociacién en PASCAL : Procsdure Modifi~~_dArch.

Algeritmo :

Inicio

1. Lee nombre del archivo a modificar.,

2. Verifica que el archive axita y este abierto.

3. Lee del archivo.

4. Pregunta tipo de medificacisn,
4.1.En renglédn.
4.2.En Columna.
4.3.En Celda.

5. Lee tipo de modificacidn.

6. Meodifica el tipeo seleccionado.

7. Graba la modificacién en archive.

8. Cierra el archivo de Datos.

Cabe sefialar que s5i se enlra en este médulo sera necesario
volver a abrir el archivo pues como se pudo observar se cerré al
final del algoritme.

Submédule : Visualizaclién de Archivo de Datos,

Asociacién en PASCAL : Procedure Listar_ dreh.

Algoritmo -
Inicio
1. Lee nombre del archiveo a listar.
2. Verifica que el archivo exista y este abierto.
3. Despliega el archivo de datos.
4. Cierra el archivo.
Ein,
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Al igual que en HModifica_Arch, si se entra a este submddulo sera
necesario volver a abrir el archivo para despues poder ejecutar
cualquier otro submbdulo.

Submodule : Seleccidén del conj. de wvariables explicativas vy
variable dependiente.

Asociacion en FASCAL : Procedure Selec_ua

Algoritmo :
Inicio
1. Verifica que el archivo este abierto.
2. Lee numerc de variables explicativas.
3. Asigna 1's a la primer columna de la matriz de
diseno.
4_Lee columna(s) de la(s) variable(s)
explicativa(s).
5. Lee columna de la variable dependiente.
Fin.

Submédulo : Ayuda.

Asociacién en PASCAL Frocedure Monubntos(llamado de la
unidad Ayuda)
Algoritmo :

Inicio

1.Despliega texto de ayuda para el moédulo de
Captura.
Fin.
El mddulo Captura contiene otro submédulo auxiliar, cuya

asociacién en PASCAL es Frocedure Cap_Dat, <cuya funcién es
preguntar e submddule de los antes descritos se desea ejecutar,
permitiendo asi ejecutar el submdédule seleccionado.

Algoritmo :
Inicio
1. Pregunta Submédulo a ejecutar.
2. Despliega menu de opciones.
2.1.Captura.
2.2.2xbrir.
2.3.Modificar.
2.4.Listar.
2.5.5eleccidn de variabla{s) explicativa(s) b'd
var. dpendiente.
2.6.Ayuda.
3. Lee submddulo seleccionado.
4. ejecuta submddulo seleccionado.
Fin.

Mbédulo Matrices. Al igual gue Captura, este mdédulo esta formade por

varios submédulos, cada uno asociado a un procedimiento definido en
PASCAL.
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Descripcién de Procedimientos.
Submédulo : Inversa.
Asociacién en PASCAL : Procedure nuersn.

Algoritmo :

Inicio

l.Inicializa.
1.1.Verifica que la matriz A sea invertiktle.

2.Invierte (Eliminacién Gaussiana).
2.1.Calcula pivote (renglén de referencia).
2.2.Cambia renglones. -
2.3.Divide renglones en matriz A y A™Y,
2.4.Multiplica y suma renglenes en A y A™Y.
2.5.0btiene inversa.

Fin.

este submbédule serd utilizado para cualquier matriz gue sea
invertible.la cual sera pasada como paramatro.

Submédulo : Transpuesta.
Asociacidn en PASCAL : Procedure Trane
Algoritmo :
Inicio
l.Cambia renglones por columnas.
2.0btiene la transpuesta de una matriz (pasada como
parametro}).
Fin.
Submédule : Solucidn de Sistemas Ax = b.

Asociacién en PASCAL : Bgorro.

Algoritmo :
Inicio R
]1.Calcula Bgorro utilizando los procedimentos
tnversa ¥ Trans.
Fin.

Dentro del Moéduleo de Matrices se desarrolld otro submédulo cuya
asociacion en PASCAL es Escribe, cuyo obhjeto es mandar a escribir
las matrices gque se requieran,

Modulo Calculos. Este médulo igual que los anteriores, estd formado
por varios submédulos asociados a procedimientos y funcionesen
PASCAL.

Descripcién de Procedimientes.

Submddulo : Media y Desviacién.

Asociacién en PASCAL : Procedure Medio_Pesw,
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Algoritmo :

Inicio

l.Verifica Datos.

2.Calcula suma de ¥

3.Calcula suma de Yi%,

4 .Calcula suma de Y. entre total de datos : Media de
las Y..

5.Calcula varianza de las ¥..

6.Calcula suma de *_para cada ..

7.Calcula suma de x° para cada ..

B.Calcula suma de % entre total de datos para cada i
obteniendo la media de x. para cada ..

9.Calcula varianza de ¥ para cada ..

Fin.

Las medias y las varianzas se imprimen a través de los
procedimientes Lec_medes y Esc_var. desarrollados exclusivamente
para escritura.

Submédulo : Matriz de Correlacicnes.
Asociacion en PASCAL : Frocedure Mgtrorre
Algoritmo :

Inicio

1.Verifica Datos.

2.Calcula coeficiente de Gorrelacién de Y con cada

i
3.Calcula coeficiente de correalacion de »x con xj-
Fin.

La matriz de correlaciones es mandada a escribir en el médulo
principal a través del submbdulo Fscribe desarrollado en Matrices.

Submbddulo : Residuales, SCEMC, Coeficiente de Determinacién.
Asociacion en PASCAL : Procedure Calreecid_est.
Algoritmo :
Inicio
l.Calcula Yi estimadas. -
2.Calcula residuales de la forma Yi - Yi.
3.Calcula SCEMC.
4.Calcula residuales studentizados.
5.Calcula coeficiente de Determinacién.
Fin.

. Iy . : ’
Loe residuales estimados y studentizadns son escritos a traves
de un procedimiento de escritura llamado resid_est.

La SCEMC es escrita a trads del procedimiento EFec_sSCEHC
Submédulo : Suma de 1as Yi?.

Asociacidén en PASCAL : Function Sc_de_Y.
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Algoritmo :
Inicio
l.Calcula suma de cuadrados de las y, al cuadrado.
Fin.

Submédule : Suma de cuadrados de las Y corregidas por la media.
Asociacion en PASCAL : Funticn SC_de_Yrors
Algoritmo

Inicio

1.Calcula suma de las Yi al cuadrade cerr. por la

media, :

Fin.

Submédule : Estadistica de Durbin-Watson.

Asociacidn en PASCAL : Procedure Durbin_Watseon.

Algoritmo :

Inicio

1.Calcula sumade (c - ‘i): Cos oz

2.Calcula sumade c [

3.Divide 1./2. cbten:endo a la estadistica deDurbin-Watson.
Fin.

Submédule : Tabla de Analisis de Varianza. (Para 5ig. CGlobal vy
Ch=p ).
Asociacidn en PASCAL : Procsdure Tanoua
Algoritmo :
Inicio
1.Genera Matriz Crxp.
2 .Genera vector erl

3.Calcula (X X)
4.Calcula lnverSa de c(xtx) tct.

5.Calcula Cn -r .

6.Calcula (Cﬁ -~ y)

7.Calcula (€3 - ¢ )'IC{X'X)"'el(CA - p)

8.Calcula Suma de Cuadrados rdel Error bajo la Hip. Ho.

9.Calcula Suma de Cuadrades rde] FError bajo el modelo
reducido.

10.Calcula Tabla de Analisis de Varianza TANOVA.
Fin.

Submédule F's Parciales.

Asociacidn en PASCAL : Procedure F-Parcinl.
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El algoritmo es el mismo gque en Toneous, la tnica diferencia
radica en las dimensiones de 1a matriz C y el vector_». es decir
Civp ¥ rirs.

En este mbduleo se desarrolléd el procedimiento escribe_vector,
para escribir los vectore que se necesiten posteriormente.

Submédulo : Cofactores.

Asoclacidén en PASCAL : Procedure Cofactorss.

Algoritmo
Inicio.
1. Lee i,j para calcular i,j.
2. Obtiene matriz auxiliar de Matcorre.
3. Calcula determinante de Matriz auxiliar.
4. reporta cofactor.
Fin.

Moédulo Graficacidén. Esta formado por varims submoduleos asociados a
procedimientos en PASCAL.

Descripcidén de Procedimientos.
Submédulo : Ordenamiento.
Asociacidén en PASCAL : Procedure Ordena.

Este submdédulo se encarga de ordenar una serie de datos, lo cual
es necesario en el caso de graficacion de Papel Normal,el algoritmo
utilizado para el ordenamiente fu el Quick Sort, tomado de
Tenenbaum and Augenstein, CISS10.

Submédulo : Cuantiles.
Asociacion en PASCAL : Procedure Cuontil

Algoritmo :
Injcio
1.Calcula cuantiles : 100*%{i - 0.5)/n.
Fin.

Submédulo : Grafica de Cp-Mallows.
Asociacién en PASCAL : Procedure Cp_lallows.

Algoritmo
Inicio
1.Lee numero de regresiones (p}.
2.Lee valores de Cp.
3.Lee numero de variables explicativas.
4.Calcula maximos y minimos de Cp vy p.
5.Calcula abscisas y oordenadas.
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6.Calcula escalas para los ejes X y Y.
7.Grafica Cp vs p.
Fin.

Subnddulo : Papel Normal.
Asociacion en PASCAL : Procedurs PHormal

Algoritmo :
inicio
1.Pregunta qrafica que desea.
1.1.Ri vs Ki. {donde Ki son los cuantiles)
1.2.Ri vs Xi.
1.3.R1 vs Yi.
2.Lee grafica seleccionada.
3.Calcula maximos y minimos de RI y Ki, o xi o
segun sea el caso.
4.Calcula abscisas y oordenadas.
5.Calcula escalas para los ejes X y Y.
6.Grafica Ri vs Ki, xi o Yi segqun sea el caso.
Fin.

Submédulo : Graficacién.
Asociacion en PASCAL : Procedure GrR{usXi

Este submédulo fud creado con el fin de 1lamar a cualquiera
los anteriores.

Algoritmo :
Inicio
l1.Pregunta tipo de Grafica.
1.1.Ki vs Ri.
1.2.R1 vs ni.

1.3 Ri vs Yi
1.4.Cp-Mallows.

2.Lee tipo de grafica.

3.51i tipo = 1 2 6 3 pregunta :

3.1.Ri ¥Yi - vi.
3.2.Ri studentizados,
3.3.Lee tipo de Ri.
3.4.Despliega Griafica.
S5i tipo = 4
Despliega grafica de Cp vs p.
Fin.
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Moédulo Principal. Este mdédulo agrupa a todos los anteriores
cuales llama a ejecutar en el momento gue se reguiera.

Algoritmo del médulo Principal :

Inicio

1.verifica Datos.
2.Despliega menu Principal :

1.Datos.

2.Analisis de Regresion.

3,Ayuda.
4_Salir.

3.Lee opcidn.

3.1.81 1
3.2.51i 2

ejecuta
Calcula

Cap_dat (Modulo de Captura).

medias
varianzas
Transpuestas
Matriz de correlacidn
Inveras
B-~gorro
Residuales
Residuales studentizados
Ejecuta_menu de Regresidn :
Ejecuta Presenta_Henu
1.Matriz de Datos y vector Y
2.B-gorro
3.Cofactores
4.Matriz de Correlacién
5.Hipétesis Cs = y tabla Anova
6.F-Parciales
7.Residuales
8.Matriz inversa de X'X
9.SCE bajo el modelo completo
10.Suma de cuadrados de Y
11.Suma de cuadrados de Y
corregida per su media
12.Medias
13.Varianzas
14.Graficacidn
15.Durbin_Watson
16.Coeficiente de Determinacion
17.Fin
Lee opcién
Si opcién es :
1 : Ejecuta Fs~ribs Datos y escribe
vector Y,
2 : Ejecuta Fsc_uvector B-gorro.
3 Ejecuta Cofactores.
4; Ejecuta Escribe Matriz de
Corvelacion.
5 : Ejecuta Tanova.
6 : Ejecuta r-Parcial.
7 : Ejecuta Resid est
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8 : Ejecuta Fscribe inversa de X'X.
9 : Ejecuta Fsec_SCEMC,

10 : Eseribe Sc_v.

11: Escribe Sc_de_vycorr.

12: Ejecuta esc_medes.

13: Ejecuta esc_var

14: Ejecuta GrRruskKi.

15: Ejecuta purbin_Watson.

16: Escribe coef. de Determinacién.
17: Sale de Fjecuwto_menu.

3.3. Si 3 :Despliega texto de ayuda en el cual se
encuentran las instrucciones del paguete.
3.4. 81 4 : Sale de menu principal y del paguete.
Fin.

En el médulo principal se desarrollaron dos
procedimientos,presenta_menu Y ejecuta_menu, €1 primero despliega
el meni de 1 a 16 opciones, y el segunde llama a los procedimientos
necesarics para la ejecucidn de cada una de las opciones de
presenta_menu.
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Capitule 5 H Aplicacién del paquete mediante los
datos de HALD.

5.1.Hald.

Para jlustrar el uso del paguete, se escogieron los datos de
Hald, presentados en Jndustirtal and Engineering Chemistry, 24,
1932, 1207-14, tabla I, por H. Woods, M. H. Stetnour and N.R. Starke.

En estudios hechos sobre el calentamiento generado durante el
endurecimiento del cemento de Portland (Oregon,EUA), se supone una
funcién de composicidn quimica. Las variables medidas son :

x = Cantidad de Tricalcio de Aluminio.

x, = Cantidad de Tricalcio de Silicato.
% = Cantidad de Tetracalcio de Aluminio Férrico.
x, = Cantidad de Dicalcio de Silicato.
%x_ = Y = Calentamiento desarrollado en calorias por gramo de
3  cemento.
- x x x X x T w -
i 1 z 3 < ]
1 7 26 6 60 78.5
2 1 29 15 52 74.3
3 11 56 8 20 104.3
4 11 31 8 47 87.6
5 7 52 6 33 95.9
6 11 55 9 22 109.2
7 3 71 17 6 102.7
8 1 31 22 44 72.5
9 2 54 1B 22 93.1
10 21 47 4 26 115.9
11 1 40 23 34 B3.8
12 11 66 9 12 113.3

13 10 68 8 12 109.4

Datos de Hald.
Las variables x a x son medidas come porcentajes de hulla en
el cemento producido.

Se supone que el calor generado durante el endurecimiento es una
funcidén lineal de las cuatro variables XA X, el modelo de RLM es

Y= + + 1 X+ +, L= 4. .
LT PRy %y W%, T Ry v vt
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Como se vidé en capitulos anterjores el arror « es un vector
aleatorio con Dn Normal (O.Ia’).

Los metodos de Regresion son usados para estimar My probar
hipotesis acerca de ellas.

5.2.Aplicacidn del paguete a los datos de Hald.

A continuacién se exponen los pase= a seguir para ejecutar el
paquete mediante los datos de Hald.

1l.Creacién del archivo de datoes. En esta parte se crea el
archivo correspondiente a los datos de Hald los cuales podran ser
manipulados de acuerdo a las necesidades del usuario. Los pases a
seguir son los siguientes :

i) Dentro del meni principal se debe entvar a la opcidén Datos.
ii) En el menu de Datoas se debe entrar a la opecién Crear

iii) Dentro de la opcién Crear, se leen el nombre del archive asi
como el nimero de renglones y el de columnas, los cuales no
deberian ser mayores a 50 y 20 respeclivamente, una vez que
se proporcionaron estos datos se procede a la captura, la cual
terminara automaticamente cuando se llegue al nimerc de renglones
leido. En ese momento, se despliega una lista de los datos para
que el wusuario verifique gue estan coorectos, de no estarlos puede
modificarlos en la opcidn de Modificar gque se presenta mas
adelante, sino hubo errores el archivoe queda listo para ser
abierto, cabe recordar que como se menciond en el capitulo 4 una
vez que se crea un archiveo, ya no es necesario volverlo a crear
cuando se vuelva a correr el paguete

2,Abriendo el archive. Una vez que se creo el archivoe de datos
se debe abrir el archivo, para poder pasar a cualqQuiera de las
siguentes opciones, recordando gue si se entra a Listar o a
Modificar se debe regresar a abrir el archivo, una vez que se abrid
el siguiente paso es escoger las rcolumnas que representan las
variables explicativas y la variable de respuesta.

J.Listando el archivo. Si se desea ver los datos, basta con dar
el nombre del arcvhive para poderleo ver, recordando que despues de
entrar a esta opcidn es necesario regresar a abrir el archivo.

4 . Modifecando el archivo. Si existe algiin error en los datos a
traves de esta opcidn se puedenh hecer las modificaciones gque sean
necesarias sdlo basta con dar el nombre (o1 archivo, posteriormente
aparecera otro mend el cual se peueden hacer modoficaciones por
renglén, columna o celda. Una vez que se hicieron los cambics en el
archivo se debe regresar a abrirlo nuevamente para asegurar gue se
tome el archivo ya modoficado con el cual se trabajard a lo largo
del paquete.
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5.5eleaccién de Columnas. Una vez gue =e tiene el archive <creado
y ablerto se procede a escoger las columnas donde se encuentran
lan variables explicativas y la variable dependiente, en el caso de

Hald, la variable de respuegta se metiéd en la columna & Yy las
variables explicativas X1 a ¥« en las columnas 1 a 4,
respectivamente,con esta opcidén ese da por terminado lo referente a
la opcion Dates del meni principal. Cabe sefalar que 8i se

presentan dudas de esta opcidén dentro de ia misma existe una de
ayuda para facilitar el segumiento dea la misma.

Una vez que se llevd a cabo la opcion Datos del menu principal
el miguiente paso es pasar a la opciédn 2.Andlisis de Regresidn, en
la cual antes de entrar al menu presenta algqunos avises con
respecto a la impresidn de resultados asi ~omo la salida de cada
una de las opciones del ment de regresién. Inmediatamente después,
ne presenta en mend de Analisls de Regresion teda la informacién
gue se puede ohtener a travs del mismo, en el caso de Hald se
obtuvieron los resultados que a continuarcisn se describen.

5.3.Resultados obtenidos a traws del paguete de Cémputo.
Opcién : Matriz de Diseno y vector de variables de respuesta.

[ 7.0 20,0 4.0 oo.0 ] [ 78, 5]
1, 0 1.0 2.0 fD.O A, o Te.
1.0 1.0 ®Bo.0 8D 2000 104.
1.0 1.0 ¥1.0 N O 47.0 7. a
1.7 7.0 8“ro a0 WD en. o
1.0 1.6 81,0 e O 27.0 100, 2
t.0 o 71.0 17.0 5.0 102. 7
1.0 1.0 81.0 22.0 44.0 7z.%
t.¢ z.0 Be. D tm.0 22,0 2 S
1.0 .o 7. 0 4, O rd. o 1185. 9
1.0 1.0 0,0 IN. O 94,0 8. @
1.0 11,0 o6d. o PO 12.D 11%.%

Lu.n to.o an.0 s.o 2.0 | LioO.ﬂ

Opcidn :Vector de Parametros Estimades ;3. De la opcién 2.B-gorro,se
obtuve -

a2, 4004
- t. 8511
G = a. 1o1p
~D. 1443

De donde Y= X3

46



Opcién : Matriz de Correlaciones. (Y ron B K, KoY X )
Y b %) Mz s Y

Y J 1.0000 c. 7907 0. Bi1oB-0. He7-0. B218
¥y 0. 7807 1. 0000 0. 2280-0D. D847~0. 2454
Xz 0. 8100 C. 2280 1. OUDO-0. 13P2-0. P780
Xn [-0 9Pe?7-0. §241-0. 1202 1. 0000 Q. 0263
Y4 | ~0. 8215=0. Z4D4=0. P70 C. OZOT £, OOOO

De la matriz de Coorrelacicnes se puede observar gue las
variables més coorrealcionadas con Y son %z y xi. mientras gque X«
presenta una correlacién negativa con Y, asi tambin X « esta
altamente coorrelacjonada con %2, estos resultados son de gran
importancia en eeleccifén de variables.

Es importante mencionar gue la primera columna y el primer
renglon de esta matriz es la variable V.
Opcidén : Tabla Anova

Prueba de Significancias Glebal.

Se vera sl ... .,f¢ =0 mediante 13 prueba de significancia
global -
Ho : Cp =0 vs. Ha : Cnp = O
con
02 00OQ
C= o o100
o op4sQ
0O 0 DO

Tabla de Analisis de Varianza

f.var g.l. SCE CME fecaic.

Ho 4 2667.9008 666.9752 111.4823
Mc 8 47.8623 5.9828

MR 12 2715.7631

No.de dates : 13 No.de parametros : 5
Coeficiente de Determinacién : 0.9824
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De la tabla de Andlisis de Varianza se nobtuveo una F-calculada de
111.29 y comparandola con una F de tablas con 4 y B gradeos de
libertad con tin o de 0.05 se obtuvo que :

F{4.,B) = 3.84 < F-Calculada — 111.29 o = 0.05

Del repultado anterior se puede afirmar gque existe suficiente
evidencia en contra de alguna 3i sea igual a cero por lo tanto el
modelo de regresidn es significativo.

Opcidn :Coeficiente de Determinacién,
R* = =0.9824

El coeficiente de Determinacién esta indicando que mas del 9BY
de la wvariabilidad total del as Yi's mqueda explicada por el
modelo.

Opcidén : Residuales. Agui se presentan los residuales, de la forma
Yi-¥i y los studentizados. Posteriormente se puede pasar a la
opcién de Graficacidén, mediante 1la cnal se pueden obtener
diferentes graficas de residuales con las ~uales se puede hacer un
analisis de supuestos.

\ I v YEST IMADA FEGIDUAL FESID.STUD
‘ i 7E. 5000 75.4552 0. 046 0. 025
: z 74,3000 72,7868 1.5112 o, 7566
b 104 . 2000 105, 9707 ~1.6709 ~1, 0503
a 87. 6060 59.3271 -1.7271 -0 BT .
5 IR FE. £aGT 0. 2508 0, 1279
& 105, 3746 3.5754 1.7138
7 104.1487 -1.8487 —0, 74455
3 72,5000 75. 6750 -3. 1750 -i.6378
9 93,1000 91.7217 1,778 &, 6708
10 LS. 9000 115. 6185 0.2815 0.Z2103
! 11 83. 2000 81. BOF 1,910 1,0737
1z 113,000 112, 3270 0.97I0 0. 4674
13 107, A000 113,6943 ~2. 2547 -1.1241
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Seleccidén de Variables.
Todas las regresiones posibles.

Para poder aplicar este método mediante el paguete se deben ir
eligiendo las columnas gue vayan involucrando cada uno de 1lo
modelos, come el nimero de parametros e=s jgual a 5 se tendran 2
modelos de regresidn.

Para los modelos que involucran un cierto nlmero de wvariables
explicativas se tendrd que seleccionar en el médulo de Datos las
columnas de la variable de respuesta y la(s) c¢orrespondiente(s}) a
la [8) variable(s) explicativa(s), asi por ejemplo si se va a
ajustar el modelo con x: se eligird la oclumna donde se encuentra
esta variable junto con la columna de la variable y, después de
esto se regresa al menu principal para ir a 1la opcién de Andlisis
de Regresion, donde se obtendra la informacién requerida para ese
modelo.

Cabe aclarar gue cada vez gue se dese ajustar un modelo sera
necesario regresar al modulo de Datos para dar gl nuevo conjunto de
columnas gue contienen a las variables de intews.

Tabla 4., Todos las

sgrepions

; 2 =2

variables A, n’ n, B, R R
®, 81.48 1.86 0.383 O.4P1
Kl 57.42 0.78 0. 686 O.cid
x! 110. 20 -1.293 D.283 O.220
X‘ LLE PR -0. 7R O.487a4 O, c4a4
* X sz.38 1.6c a.d0 0. 978 O.974
x: z X 72.398 2.814 n. «o 0.548 ©. 437
x‘ x‘ 109. 0 1. 44 -0. o1 0.972 O.POT
x .S ?2.07 0.73 -1.00% 0.847 D.Bic

2 »

xz X‘ P4. 16 0.3 -0.4% ©O.680 O.0610
x’ x4 194.28 -1.20 -0.72 ©O.933 0,921
x, xz xn 48,19 1.690 0.06% n. 3?7 0.pPRZ ©O.P783
X x x‘ 71.03 1.43 O.s9 -D.29 O.P8Z O.P704
x: 2 x! x‘ 144. 68 1.085 EUNER -0.464 0.PA1 0,975
xl xg x‘ 208. 64 -0.9P7 -1, 44 -1.%5% 0,072 0. poa
x‘ R, n x‘ cz.398 1.355 [- K} "no10 ~0. 14 O. P82 ©.e7a
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Criterio de la R?.

De la tabla 1 se puede observar que del conjunto de modelos que
contienen una sola variable explicativa 1la R° mayor es 1la
correspondiente a la variable %, por lo que se escoge el modelo
que contiene a esta.

Y =, 6K R* = .674

Del conjunto de modelos que contienen dos variables
explicativas, existe un empate para los modelos que contienen a las
variables X1, X2, Xs ¥y X3, Xz Y X« ya que presentan una R® de .982,
en este caso habria que analizar 1la correlacién entre esta

variables.

A partir de la R® se pueden ir calculando las R* ajustadas vy
tomar el meodelo que tenga la R® ajustada mayor.

Opcidén :Graficacién : Cp-Mallows.

De acuerde a la definicidn de la Cp vista en el capituloe 3, se
tomaron algunos modelos para describir el usc del paquete,
obtienendo los siguientes valores :

SCEmc = 5.983

Para X1, X« SCEme = 1265.6 Cp = 5.5
X1, Xz SCEmc = 57.9 Cp = 2.7
Az, X, Xe SCEmMc = 73.8 Cp = 7.3
%1, Xs . Xe SCEmc = 50.8 Cp = 3.5
K1, X2 Xe SCEnc = 48.0 Cp = 3.0
Re o Xz, Xa SCEmc = 48.1 Cp = 3.0

Para calcular cada uno de los valores de las Cp, se debe ajustar
el modelo de acuerdo a las variables que se estén involucrando, es
decir se debe ir al mdduleo de Datos y dar las columnas adecuadas de
acuerdo a las variables que contenga cada modelo pues para cada
uno se reportan en el paquete las SCEuc ~orrespondientes.

En esta opcién el alumno debera calcular las Cp para
cada uno de los modelos, pues el paguete aporta la informacidn

necesaria para hacerlo. Bajo este criterin se llega a lo siquiente :
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Cop-Hallous

.234
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De la grafica (opcién Graficacién-Cp Mallows) se observa gue
leos mejores subconjuntos son

(x, %) yel {%.x.%.v%)

Para aplicar métodos de seleccién de varisbles es necesarioc ir
haciendo regresiones con diferentes subconjuntos de variables,
mediante el paquete se pueden obtener estas regresiones para lo
cual se deben seguir los siquentes pasos, primero se regresa al
mend principal dentro del cual se deberd entrar de nuevo a la
opeidén Datos, una vez que se encuentra en dicha opcidén, se procede
a hacer una nueva seleccidén de las columnas donde se encuentran las
variables explicativas segun el subconjunto que se haya
selecccionado, la variable de respuesta , en este case x5, Sigue
estando en la columna 5 del archivo, si por ejemplo se desea hacer
una regresidn con las variables m, #7» ¥ ¥ se deberan dar las
celumnas 1,2 y 3 respectivamente.

Backward, :

Opcién : E-parcial. Con esta opcidn serd posible aplicar métodos de
seleccién de variables, pues sequn el modelo gue se tenga se
reportan las respectivas F’'s parciales facilitando asi la
aplicacion del método de seleccién.

En el caso de Backward, se debe empezar con el modelo completo,
para lo cual se deben de proporcicnar las columnas correspondientes
gue contiene dicho modelo para despuéds pasar al ment de Analisis de
Regresion y en este obtener las F's parciales adecuadas.

Paso 1.

Modelo Completo : Y = a7.41 « 1.5% ¥ + 0.5 K +0.40 X ~0.4d x

Variable F-parcial {(3; = 0)

x 4,33
1
X 0.50
z
3 0.02
"
x 0.04

La F-parcial de menor valor es F = 0.02
Comparando con una F-Tablas

.03
= g.84 > 0.02
4,8

Se elimina la variable x,
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En este momento se debe regresar al médulo de Datos para dar el
nuevo subceonjunto de variables (xl. X VX% ).

Paseo 2.
Nuevo Modelo : Y = 74.064 + 1.45 x{. o. 41 xz-n.zn X‘
Variable F-parcial (p; = 0)
x 154.01
X 5.03
2
x 1.86
4
La F-parcial de menor valor es F = 1.86

Comparando con una F-tablas

= 9,80 > 1,85
(3,0

Se elimina la variable x
R? = 0.982
Despues de haber dado las columnas del nuevo subconjunto de
variables se procede con el siguienhte paso.

Paso 3.

Nuevo Modelo : ¥ = 152,57 « 1.4 % + 0.00 X,

Variable F-parcial (p; = 0)
X, 146.52
X 208.58

2

La f-parcial de menor valor es F = 146.52
Comparande con una F-Tablas se tiene que

. o9
2,10)

No sale ninguna variable.

2 4,Pd ¢ 146. 82

R = .97
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Para este subconjunto de variables
¥ = +
LELYA R Tt

i 1t 2 2t

El vector de parametros estimados es

a [nz.m7
A=) 1. 40
a. o0

Obteniendo el nuevo modelo
»~ ~ ~ ~
= 4 +
T At AR A Y
Este modelo se tomara como el mas significativo.

Cabe mencionar que para aplicar otros métodos de Seleccidn de
Variables, como Stepwise y Forward, el paguete proporciona los
cofactores a traves de los cuales cse calculan los coeficientes de
correlacidn parcial, mismos que son utjlizados bajo estos metodos,
por ejemplo 81 se desea calcular ry % x el paguete proporciona

1 <
los cofactores corregpondientes, recordando gue para este conjunto
de variables la matriz de correlaciones sera :

1.4 .78 -0. B2

o.78 1.0 -0, X b
-~D, 82 =-D.Z4& 1. D

Ryx = (-sj.ail eliminands el renglén 1 y columpa 2

donde g _ =
12
~O. 82 1.0

ag. s ~0. 24
= -0, 520t

Se llega a que

Ryx‘= R1:= -{-0.5291) = 0.5291

De la misma forma se obtiene

R, =0.32 , R = 0.93
22 13

y X. X = - Rﬂ Y Rt:Rzz = D.9566
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Cenclusiones.

En este paguete se intentd proporcionar elementos a traves de
los cuales se llegara de una manera mas rapida a los cialcules
necesarios para el Analisis de Regresiodn, tratando de no perder de
vista la teoria en la gue se basa esta tecnica estadistica.

El paquete de cémputo se eslabord abarcando lo minimo gque =e
utiliza en un curso de Analisis de Regresidn aungque cabe sefizlar
gue atn puede ampliarse mucho mas. Sin embargo con lo tratado en
este trabajo se puede llegar a realizar numerosas aplicaciones.

Este trabajo puede tomarse como material dididctice por gquienes
imparten los cursos de Analisis de Regresicn asi como tambien puede
ser de utilidad para guienes tienen inteves en la materia.

A traveés de este paquete los alumnos de Andlisis de Regresién
e incluso de stras materias relacionadas con la materia podran
obtener informacidn, interpretarla y no perder de wvista la forma en
la gue se lleyga a la miema, ya que proporciona 1las herramientas
necegarias para calcular las ’estadisticas relevantes permitiende
asi, no perder de vista los metodes de calculo gue frecuentemente
se vlvidan cuando se utilizan paguetes reconecidos, gue mas bien
zon recomendables para quienes dominan la materia y no para les
alumnos pertenecientes a un curso de la misma.

En resumen se cubrieron tres objetivos principalmente :

- La presentacién muy general de la teoria del Analisis de
Regresién, lo cual puede servir en momento dade como material de
consulta para quienes esten interesados en la materia. Si se desea
profundizar mas en la misma, la bibliografia de este trabajo puede
servir de referencia.

~ La aplicacidén de un paguete de cowmputc gue permita a los
alumnos de los curses de Andlisis de regresidén, obtener resgultados
perdiendo menos tiempo gue si tuvieran gue hacer todos los calculos
manualmente y sobre todo sin perder de wvista 1la teoria tanto
matematica como estadistica, 1o cual es una de las inquietudes de
los profesores gue imparten dichos cursos.

~ La aplicacién de un paguete de coémpute a una de las técnicas
estadisticas mas importantes que se copocen,a travées del cual se
obtiene la informaciodn sufuciente para hacer una inferencia acerca
del fenémenc due se esté estudiando en un momento dado.

Cabe sefialar que hoy en dia la teoria de la computacidn crece
a pasos agigantados por lo cual este trabajo puede ser retomado en
el futurc y ser mejorado con las nuevar innvaciones gue esta teoria
computacional ofrezca.

Por d4ltimo, no se pretende competir con ningin  paguete

estadistico conocido y mucho menos cubrir todos los casos gque
podrian enumerarse en Regresion.
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Apéndice 1.
1. La Normal Multivariada.

La fupcion de densidad de probabilidad Normal, en
multivariado, se expresa como sigue -

£(Y.0.8 ) = |2nL]* Fexpl-wa(Y-0 YL  (Y-2) 1

v Y e RP, g e B % o definida positiva.
Resultados respecto a la Normal Multivariada.

1.LE®) =8 vy WVY)=¢x

2. (Y - e)e"(Y_~ 8} ®
3. S1 ¥ Np (8, ) entonces (Y - g)~lp (Q, T}

2. Formas Cuadraticas.

S5i Y es un vector de nut ¥ A es una matriz de nxn
entonces la forma cuadratica

n

r
YAY=£ £YY a

LT SO A ¥
2.1.5e dice que X‘A ¥ es positiva definida (p.d.) & ¥'A

2.2.5e dice que Y'A Y es positva semidefinida e Y'A Yiov
tal que Y'A Y 20

2.3.A es positiva definida si Y'A Y >0 v ¥
A es positiva semidefinida Si YPAY = 0 vy y 3 V0
YAy =0

el

caso

Py » .
simetrica

rd

X

tal due

2.4.8i P es no singular y A es positiva definida entonces AP

es p.d.

2.5.Una condicidn necesaria y suficiente para que A (sin&riga) sea

p.d. es que exista P, una matriz no singular tal que A =

2.6.Una condicidn necesaria y suficiente para que A sea p,
los menores principales sean positivos (NDet A > G).

P
d.

P

es que

2.7.A es definida negativa si los menores principales alternan el

signo.

2.B.5i Anum €5 una matriz de range rm sntonces A'A e
definida y AA' es positiva semidefinida.

2.9.8i A es positiva semidefinida entonces Tr(A) = Q.

2.10.51 A es positiva definida A™ tambien 1o es.
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2.11.Los elementos diagonales de una mabtriz positiva definida son
todos positivos.

3. bistribucién de Formas Cuadraticas.

3.1. Si Y~Na(Q,I) una condicién necesaria y suficiente para que 1la
forma cuadratica ¥ 'A ¥ Xk es que A rea nna matriz idempotente de
rango k. fa

3.2. Si Y~N{g.I) entonces Y'A X’v}'(:,‘,)con » = a'A B/2 e A es una
matriz idempotente de range k.

3.3, Si YeNa.(g. 0?1} entonces Y'A Y/o'w J’.f"f:on % =8'A 0 « A es una
matriz idempotente de rango k. o

3.4. Si Y»N,(Q. £}, entonces ¥Y*'B g-ux“_,.. Ry es idempotente de rango

3.5. Si Y Nx(2.%) entonces ¥'B YwX) gon + =3'B 5/2 y B de rango
k « B} es idempotente. ke -

3.6. Distribucion de Ji-cuadrada no central ()’(')

3.6.1. S1 YwN, (Q,1) entonces Y'Yy = § viwx},

3.6.2. 51 Y¥~Nas(g,1) entonces Y"g-ﬂt,'* es decir, Y'Y es una X* no
central con n grados de libertad y parametro de no
centralidad x=gte/2

3.6.3. 51 W ,wp , ...,V son jindependientes y si wi o~ )'{,"" s
(ist.. .o, entonces w= £ wiw %2 con p= £ p oy a=f n i 23)
= » iz [
3.6.4. Si ¥~N,{g.0°1), entonces Y'V/n"~ %} con a=gte /207
3.6.5. Si Y~N,(2,D) con D diagonal. entonces Y! DY ~ X! gon :
A = 8D /2 a :
4. Independencia de Formas Cuadraticas.

4.1. Si Y«Np (9.X) entonces Y'A Y y ¥'R ¥ ron independientes
@A TB=20

4.2. Si Y~N(8.0°1) la forma cuadratica posiliva semidefinida Y'A ¥ y
X'B Y son independientes si Tr(AR)=0.
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Lo cual significa que la variable y y x dado X estan altamente
correlacionadas. ! *

Aplicando los métodos de seleccién antes mencionados se toma la
variable mas correlacionada_ con Y, y s¢ continua con el proceso
segun lo indigquen dichos metodos

En o] read jo de Bagresifn también se mpocta 12 ectad{stica de
Durbin y Wélﬂielfnalﬁsﬁon?el valer da 2.0526.
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Apéndice 2.

Independencia entre las variables aleatorias SCEmMc ¥y SCEno.

Notese que

SCEmo = (Cp - #)'[C (X'X}7'C')I{CA - ») con g = (X'X)X'Y
entonces

SCEuo = [C(X'X) iX'y-p))tic(xtx) et |7t ext )" *x vy
ahora '

[C(xXtX)"*x M IXCt = cct & IO(X'X)"*X'IxXct(cctyti= 1

en donde (CC‘)"' existe pues C es de rango completo.

La SCEuwo puede entonces expresarse como :

SCEne=[C(X'X) " *X* (Y - Xct(cC' ) 'p) 1t [CUX' X)) *CI t [o(x X)) *X [Y-XC' (cc') )]
=1y-xct(ect )y x(x' Ry ictic(k X)TICt | o(Xt Xy R [ y-xct (cct )4

Sea Ys = Y - XC'(cC')™*y

Dado que ¥ = Hn(X3, o”1) =se sigue gue Y= ~ Nn(Xg-XC'(CC')™ '), o%1)

Sea g = Xg - XC'{CC')"*y entonces Y= ~ H.(5, 571}

SCEwo = Ye'X(X'X)T'CHIC(X X)TICH T e(X X)X v

Sea A = X(X'X)7'ctic(x')X)"*ct ot x)" Rt

Con respecto a SCEwc se tiene gque

SCEmc = Y'[I - X(X'X)"*x']Y
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ademas X [I - X(X'X)"*X'] = [1 - X(X*'X)7'X'{X =0

La SCEwmc se puede expresar tambien como
SCEmc=(Y-XC' (CC* )" *») [I-X(X'X) " *x')(¥-XC'(CcCt ) 1y
=¥[1 - X(XTX)7* XM 1Y con Ye definida anteriormente
Sea B = [I - X(X'X)"*x‘)

Entonces se quiere demostrar que Y& A Ye (8CEuc) es independiente
de Y& B Yo (SCEmc) donde ¥Ys = Nn{g. of1). i.e. ¥ = o?1

Se debe demostrar de acuerdo al resultado 4.1 del apendice 1 gue AfB = O
Sustituyendo se tiene que

SRR et Xy et 1T et ) TR - TR = 0

De donde X'[I-X(X'X)"'X'] =0

Por lo tanto SCEmc Yy SCEwo son independientes.

Distribucidn de SCEmc

SCEme = (Y - X3 (Y - =(Y-X(X'X)"% Y (- XXX
[(I-X(X*X)'X*)YPI(1- x(x‘ 'X%X]
YEI=X (XX 0 01 -RexXty7'xy 1Y
v

forma cuadratica con matriz asociada *
Ahora sea P=X(X*X)"X‘entonces la forma cnadratica se puede escribir
one Y (1-P)(1-P) 1Y’

(I-P) es idempotente ya gue

(1I-P)}(1-P) = (I-P} 1lo cual es facil de checar sustituyendo P

P.D. gue (n-p)d

— x(n-P)
es decir
Yt(1-P)Y 3 (I-P) es idempotente
—  oep
o
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De acuerdo al resultado 3.5 del apdndire 1, en este caso se
tiene

Y~N (X3.0°1) entonces g=X3 y £=o°1 en aste caso Y'B Y X3
° - — = ”xtu,:)
con A = Q'B 8/2 y B de rango k & BI er idempotente

Sea B={1-P) /0"

Bz = (I-P)

——
o

Recordar que X de rango p, (X'X)ﬂge rango p.

o*1 = (I-P) que es idempotene

Tyt tyr s ty Tyt
{X X)P'%e rango p, X{X X)mge rango p, X{X"%)X*de range p.
(1-P) es simetrica e idempotente, es decir es una matriz proyeccién
entonces Tr(A)=rango(A)
rango (I-P) = Tr{I-P) = Tr({1)-Trc(P)
n - Tr(P)
pero Tr{P)=Tr(X{X X} X) = Tr (X X(X X) ) = Tr (I } =p
per lo tante el rango de (I-P)=n-p

entonces el rango de B es n-p por lo gue los grados de libertad de
la X son n-p

Por otro lado \=¢ B /2

g=Xg , B=(I1-F)

2
o
%= ,_(x@)’ (1-P) (Xg)

z ot
= (@ X N(I-P)(X3)
202
=1 (g - g XPNX )
;;z
= 4lgt %"~ gt X(X*XT' %% 1Xg
;;1 1

=4 [g*%x°- @'%x*1 X 3 =0 por lo tantoa = O

;_0'2

por lo tanto Y(I-P)Y, x“_ X
7
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Distribucién de SCEue

Del resultado 3.6.5 del apendice 1, se tisne gue

SCEwe = (CF - » 1 | XXV () - 2) = ¢

bl = g
como (Cé‘ - r)uNa ij 2l C2t%7' 6% vy segin el resultado
3.6.5. ¥ =7 - r) basta probar gue B} es idempoteute

HC (CK) @1 o CC XA C'= 1 idempolente
R T
B z
entonces

Q= SCEHDN)".:,‘,)SE tienen r gradps de libertad ya que
B =4 [c(X*%)y'cM'es de rango r.
Y at
Dado gque SCEuors™ ™ o bajo Mo,

SCEMe 0" m x’;mﬁ
Se tiene que

SCEuo ~ rOz ~ Fir. nepy LaG L L g

SCEmc / :-p»a'

SCEHo / r

~ Fir i 2] kric He

SCEmMe / tn-ps
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