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I. INTRODUCCION

Las inferencias estadisticas tienen dos hases fundamentales, una de
ellas son las observaciones vy la otra las suposiciores iniciales
acerca del modelo generador de datos, ambas correspondientes a la
poblacidn hajo estudio.

Cualgquiera que sea el probhlema a estudiar, siempre debe
considerarse la validez de las suposiciones iwiciales, ya gue, si se
incurre en graves violaciones a las suposiciones asociadas al modelo
con el gque se pretende analizar un proklema especifico, puede
producirse inestabilidad en las inferencias, es decir, para diferentes
muestras de la misma poklacidn, pueden ohtenerse conclusiones
completamernte diferentes.

El presente trahajo tiene como finalidad explorar, mediante el uso

de la familia de distribuciones Exponencial Potencia (Box y Tiao,
1973), el efecto de la suposicidn de normalidad en las inferencias que
se realicen acerca de los coeficientes de regresiédn en el modelo de
Regresidn Lineal, desde el punto de vista hayesiano.
- Ern el capitulo 1 se incluye wna breve discusidnm sobre los
inconvenientes gque pueden presentarse al astignar modelas de
probahilidad que no son los adecuados al proklema bhajo estudio, con lo
que surge el concepto de rohustez, mismo gque se analiza, mediante
ejemplos, desde los enfogques clAsico y bayesiano.

El capltulo 2 presenta a ia familia de distribuciones Exponerncial
Potencia y algunas de sus propiedades que facilitan el anflisis de la
suposicidn de normalidad.

En el capituleo 3 se obtienen las distribuciones finales
correspondientes a los coeficientes de regresidn y también la
distribucidn final para el parametro de 'no normalidad’,

A fin de poder analizar el supuesto de normalidad, se elakoraron
programas due realizan los cdlculos numéricos necesarios. Estos, junto
con los métodos numéricos empleados para tal fin, se presentan en el
capitulo 4 y en el capitulo & se presentan alqurnos ejemplos
ilustratives. En el capftulo ¢ se presentan las conclusiones generales

del trabhajo.




1. CRITERICS E INFRENCIAS ROBUSTAS

Los métodos estadfsticos son wuna herramienta atil para el
.desarrollo de la investigacidn cientifica. Estos métodos se bhasan en
la construccidn de modelos de prohabilidad en hase a la informacidn
que se obtiene de la observacidn de un fendmeno o suceso de interés.
Considérese un ejemplo tomado de Box y Tiao (1973) acerca de la
vida Gtil de bhaterfas producidas por uwna maquina, En condiciones
normales puede suponerse que las vidas ohservadas de las baterias
forman una muestra aleatoria de una distribucidn Normal con media @ vy
varianza o°. La verosimilitud de una muestra de n observaciones

Y = YoreeoaY, es entonces

P(Y]0,0%) o‘"exp[ —(202)-“;:(')',‘-6)2] ) y, € R
L= 4
sin embargo, puede haber situaciones en las cuales este modelo resulte
inadecunados puede suceder, por ejemplo, que durante el perfiodo de
ohservacidén, una caracteristica cualitativa % de un aditive gquimico
usado en la fabricacidn de las haterfias se modifigue vy cause, via unra
relacidn limeal, un cambio correspordiente en el tiempo medio de vida

de las haterfias. En este caso, un modelo ma&s apropiado podrfa sear

n
P(!]X,OF,G‘,GZ) 3 of"exp[~<2o3>".2<yl-e‘-e£k>’] 1 WY, € R
151

Alternativamente, pueden ocurrir otras situaciones en las que la
primera bateria de una corrida de produccidn fuera siempre defectuosa,
o gque las ohservaciones wno se distribuyan independientemente pero
sigan alguna serie de tiempo, o que sy distribucidn difiera muche de
la Normal, etc.

En hase a la naturaleza del problema, se forman las suposiciones
kadsicas que conducen al modelo gque se va a aplicar, y las conclusiones
que sa deriven del estudioc se formulardn en hase & ese modelo . Es
importante analizar cuan sensitivas son las conclusiones a la
seleccidn del modelo particular, esto es, es conveniente determinar en

que medida las conclusiones generadas dependen de las suposiciones

]




iniciales sobre los datos. A este diagndstico se le conoce con el
rnombire de andlisis de robustez.

Se wueden distivnguir dos tipos de robustez : robustez de criterio y
robustez de inferencia.

Para mostrar la diferencia entre robustez de criterio y robustez de
inferencia, se tomd el ejemplo de Box y Tiao <(1973)> referente al
experimento de Darwin., El1 experimento consiste en analizar las
diferencias en las alturas de diversos tipos de plantas, fertilizadas
entre sf y en forma cruzada. Los datos del experimento son las alturas
de 15 pares de plantas, cada par contiene una planta hibrida y otra no
hibrida desarrolladas en la misma maceta y de la misma semilla. Se
toman como observaciones las 15 diferencias de alturas
correspondientes a los respectivos pares, y se encuentran en la

siguiente takla :

DIFERENCIAS DE ALTURAS (BOX Y TIAGQ, 1973)

49 23 2d
-&7 za 75
= 41 &0
16 1d —d4¥
& S& 29

Se supone que las diferencias son una muestra aleatoria de una
pohlacidén Normal N(e,oF) y que se requiere hacer inferencias sobre el
parametro 6, probando la siguiente hipdtesis

He: 8 = vs Ha: € > O

En la teoria muestral clasica, la hipdtesis se prueba usando la

estadistica t. Baijo Ho

2V -
b= 3 ~ tn=1)
Si t:;:: representa al cuantil l-a de uwna distribucidén t de

Student con n-1 grados de libertad, usando este c¢riterio, no se

{1~

.. En
tn—-4})

rechaza Ho con un nivel de significancia a cuando ¢ < ¢




este caso n = 15 y

—

¥ = 20.933 o/ T = 9,746

t = 22,1473 vy el nivel de significancia descriptivo es a = 0.0243G,

Box y Tiao supusieron, por otro lado, gue la distribucidn de las
ohservaciones era uniforme sobre algdn rango desconocido 6~Y3o
a 6+¥3¢e para mostrar el efecto de este grado extremo de no normalidad
sokbre el criterio t.

Mencionan que la distribucidn de la estadistica t puede
calcularse aproximadamente usando, por ejemplo, los trahajos de
Geary(1936), Gayen(194%,1950), o de Box y Andersen(l1995). Estos
altimos autores, afirman que cuando la distribucidn de la poklacién no
es Normal, la distribucidn rula de t* o aproximadamente una
distribucidn F con & y &(n~1) grados de lihertad, donde

& = 1+E(L=3)/n b= (+E vi /[E V]
y

ECH=3) & y,~n (2r ~3pitir )40 3y S16r p 1By 430y ~Sroteer,)

donde

o, =K 7K I Y P

y Kr’s los momentos de la distribucidn de las diferencias.

En el presente ejemplo 6 = 0.913 por lo que tz ~ th‘m 12. 70 Y
el nivel de significancia descriptive es a = G.02338&,

Al comparar los niveles de significancia oktenides, se obhserva que
el criterio t es poco afectado al camhiar a la distribucidn Uniforme,
por lo gue hay indicios de gue 21 criterio t es robusto bajo este caso
extremo de no normalidad.

En general, wr criterio es robusto , si los resultados obternidos no
cambian ‘mucho' al modificar la forma de la distribucidén de
probabilidad asumida.

Bajo el supuesto de gue 1a distribucidn gerneradora de las
observaciones es rectangular, Box y Tiao argumentan, que el criterio

apropiado para realizar la prueba sobre € es

W= (rn-1>(m-8) / h
donde



m=(y"“ + y“Q /2 (punto medio)

h=(y"” ~ Y /2 (rango medio)

y W} ~ ﬂzéuwn) (Neyman y Pearson, 1928 3 Carlton, 19d4&),
Para el ejemplo se obtuvo m=d4.0, h=71 , bajo Ho W= 0.78%. E1 nivel de
significancia descriptivo es o = 0,232,

Comparando los niveles de significancia descriptivos obtenidos al
suponer normalidad y al suponer uniformidad, wutilizande el criterio
apropiado en cada caso, con un nivel de significancia o' = 0.05% , se
ohserva que la inferencia obtenida en uno y otro es muy diferente, vya
que, con la suposicién de uniformidad no se rechaza Ho’ mientras que
suponiendo normalidad se rechaza, por lo que no hay robustez de
inferencia adn cuando el criterio t es robusto. E1 problema surge
entonces, cuando se tiene duda acerca de la distribucidn de las
ohservaciones, ya que, dependiendo de ésta va a existir un criterio
dptimo para producir inferencias acerca de los pardmetros, y estas
inferencias pueden cambiar adn cuando los criterios utilizados sean
robustos.

La forma de apalizar la robustez en el enfoque Bayesiano es un poco
diferente de lo que se ha discutido. En el siguiente ejemplo se
muestra la diferencia en la forma de analisis de los dos enfogues
merncionadosy el ejemplo fué tomado de Box y Tiao (196d).

Se desea comparar la dispersidrn en las ohservaciornes realizadas por
dos analistas, de una mezcla de carhén con polvo.

El analista Al realizd 20 ohservaciones, mientras que el arnalista
AZ efectud 13. Las ohservaciones fueron oktenidas en forma

independientey y los resultados se muestran en la siguiente tabla

Analista Al Analista AZ
X1 xz
-10 -2
16 -3
- 8 20

9 22
= 3
-5 5
8 10
11 id
25 -21
22 2
16 7

w



Arialista Al Analista A2
X X
1 2
3 &

40 1&

(

donde Xi=(% de carbdén - 4.%) 100 i=1,2.
Se supone que ambas muestras provienen de variabkles aleatorias
cuyas distribuciones son miemhiros de 1a clase de distribuciones

Exponencial Poterncia definida como

P(y}8,0,8) = k ex”[('l/z)|CY—6}/a|2/“”q
con

-1
k=[r[1+<1+f3>/2]2‘*“"’”’a} V,0eR ,oceR , fe (-1,1]

Se supone también Fue ambas distribuciones tienen un valor comin de

N -
B, con 91 Y 92 conocidas. Se encontrd gue para cualquier valoer de 3
fijo, B = ﬁu, la prueba UWhiformemente mas Potente para verificar la

hipdtesis

2 2 _ I 2.
Ho: 01 / az =1 . VS Hat d‘ / az > 1

se hasa en el cociente

270+ 300
nzzlynt - 9‘| e
F(B,» =
- 2/u+(30)
n12 ] yz‘i 92 |

en el cual, el numerador y el denominador son estadisticas suficientes
para o Yy o, respectivamente . En particular , cuando B = (30

F(ﬁo‘) ~ kajo Ho'

F )
<"x‘“po)'hz(”po))
Calcularon las probabilidades que se encuentran en la tabla
2.1 uwtilizando estadisticas equivalentes a la F y para los casos emn
que {3 = ﬂo’ utilizaroen una aproximacidn, obtenida por medio de la

teoria de Permutaciones




Takla 2.1 (Eox y Tiao, 196d)

i ~0.& ~0.d 0.2 0.0 0.2 0.d 0.6
ﬂo

~0.6 Q.00 010 mmmmm mmeme e e e
~0.d 0,035 0,065 0.090 0.1d0 ——m—m ——e—e e

-0.2 0.030 0. 043 0.070 0,093 0.115 0.170 Q.220
0.0 0,02 0.045 0.060 0.076 0,095 G120 0. 1dS
0.2 0028 0.0d0 G030 0.060 0.02¢ 0.100 0.120
0.d 0.02d Q.035 0,043 G QA 0.020 0.036 0,095
0.6 Q0.02d 0.0d0 Q.045 0.050 0.065 0.075 0.092

donde 3 es valor del pardmetro en la distribucidn, y ﬂo el valor de f3
utilizado en la estadistica de prueba. Las probabkilidades reportadas
corresponden & los niveles de significancia para varios valores de 3
en la distribucidn, Utilizaron el criterio Uniformemente

mAs Potente para las distribhuciones que cumplen con 3 = ﬁb, estc es,
los elementos de la diagonal son los niveles de significancia para
cada valor de 3 aplicando el criterio apropiado a cada distribucidéng
en este caso, s5e ohserva gue atn para valores extremos de 3 los
valores no cambian mucho, por lo gue se puede afirmar gue existe
vrobustez de inferencia. Ahora, si se fija un rengldén, se tiermen los
niveles de significancia para un solo valor de ﬁo, esto es, aplicandeo
un mismo criterioy por tanto, con los cambkios en el nivel de
significancia en cada rengldn se observa si existe o ne rohustez de
triterio. Puede observarse gue los cambhios ocurridos a lo largo de 1a
diagonal son menores que aquéllos que ocurren horizontalmente, esto
es, la inferencia apropiada acerca del cociente de varianzas es vpoco
afectada por cambios en £ ern comparaciédn con las prohakilidades
asociadas con un criterio particular.

Box y Tiao hacen referencia a un trabajo del mismo alo, en el cual
demuestran, desde un punto de vista bayesiano, gque los elementos de la
diagonal son las prokakilidades finales de gue of / oi > 1 para los
correspondientes valores de ﬁo, cuando log o, v log o, se toman
iricialmente con distribucién localmente Unifaorme.

En el enfogque Bayesiano, l& robustez se determina comp sigue

témese como referencia la tahla 2.1, y considérese como distrihuciones



iniciales las obtenidas al aplicar el modelo con 2 = ﬁ;. Fijando un
valor de f# cualquiera, por ejemplo @ = O, y analizando el camhio en la
distribucidén cuando ﬁb cambia se oktiene la rohustez de inferencia.
Como los cambhios en las probabilidades son visibles, puede decirse que
no hay robustez hajo no normalidad. Cahe aclarar que en este enfogue
no existe robustez de criterio.

Por lo anterior, se tiere entonces gue las inferencias dependen en
gran medida del modelo inicial asignado a las observaciones cuando no
se tiene robustez de inferencia, lo gue se vuelve un problema, ya que
en general no se puede garantizar la calidad del modelo.

Ei andlisis se enfoca a las inferencias que se realizan acerca de
los parametros de localizacidn en el modelo de Regresidn Lineal,
especificamente,es de interés analizar si estas inferencias son
rohustas hajo no normalidad en el contexto bayesiane, lo cual es de
suma importancia si consideramos la discusién realizada en este
capfitulo,y en cualquier caso tener bhases para asignar una distribucidn

a las ohservaciones,




2. FAMILIA DE DISTRIBUCIONES EXPONENCIAL POTENCIA.

El modelo de Regresidn Lineal es empleado frecuentemente en
prohlemas de ajuste de curvas, por lo que es importante verificar a
través de la informacidn muestral la veracidad de las suposiciones
del modelo, entre las gue se encuentra la de normalidad de la variahle
de respuesta. Esta suposicidn es la que interesa aralizar en el
presente trabajo.

Como se sabe, la suposicidn de normalidad se puede  justificar
cuando las condiciones experimentales son tales que producen una
tendencia que sugiera la aplicakilidad del teorema central de limite;
sin emhargo, aUn en estas condiciones puede ocurrir que la
distribucidn de las observaciones no sea precisamente Normal.

S8eria mas conveniente entonces, suponer que la distribucidn proviene
de una clase de distribuciornes simétricas y unimodales que incluye a
la Normal. Diananda (194%), Rox (1933) y Turner (1960) estudiaron una
familia paramétvrica de distribuciones que simplifica el problema de
normalidad, estudiando el efecto de uno de sus pardmetros sohre 1la
f;rma de la distribucidn. Esta familia es 1la Exponencial Potencia
(Box vy Tiao, 1373), que surge de manera natural a partir de 1la
distribucidn Normal.

La distribucidn Normal estandar puede escribirse como
P{x) = k exp [—(1/2)|x|q] con g = Z

Permitiendo a q tomar valores diferentes de 2 se obhtiene la Familia
de Distribuciones Exponencial Potencia. Con g = 2/(1+3) y partiendo de

la Normal no estandar, puede escribirse la forma general como

Ply|@,dy@) = k ¢ exp [~(_1/::)|<:y—9;>/¢|2"”"’] (Z.1)

con ¢ € R, $e(-1,1]1; 8, vy € R
donde

-1

Kt = r[1+(1+ﬁ)/2]2u+u+p>/z>




Y los par&meros @y corresponden a las  medidag de localizacién y
escala respectivamente

F[(x/z)(1+ﬁ)J

o (y) = of = o) a

Ecyy = @ Var(y) = ¢ [ i s ——— [(I/L)(1+B)J
ésto puede Comprobarse apn el Apéndice I.

tilizande esta dltima eXpresidy, se Fuede reescyrihir la
distribucién camo

Piy18,008) = wepyot esp [—c((?) l¢y - e)/o,”“"”] (2.3
dorde .
i = [r[1.5<:1+m]/r[c»..'sum)]]"‘“‘” , Bei-1,1}, o e g*

1C[L.5¢14p) 3 P2
W) = P Yy 8 € R
CHT0.SC1epy )
Es posikle demostrar que  cuande o+ yla familia e
diStPibuCiOﬁES tiende g 14 familig Pectangulav {.e,
lim P(y|p,8,0) = 1/{2 3 o) Con y & (6-v3o, 6+vY3o)
+ -1

cuando f# = | 44 tiene a 14 familia de distribuciones Dokile Exponencial
Plyl8y0) = aup [—ﬁ]cy-e)/a,]/ﬁo y € R

Y cuando 3 = 0 &g tiere a 1a familia de distribuciones Normales

P(fy’eyo‘,') = exp {-0.5 [y - 9)/0] V¥R o v e R

El parametyro 3 juega entonces, yy Farel muy importante. kuesto gue,
al fijarle BN cualguiery de los valogresg Jue puede tomar, ge ohtiere
toda wupg familia e disttihuc1ones. En especial, og de  gran
importancia el hecho de que se ohterga a 1a familia de d1str1buciones
Normal a1 Fijar f = Q.

Se sahe Eov otro lado, que existen medidas que  descrikep algunos
aspectos da 1ag funciones e densidad, Como  es jga asimetria, Cuya
medida es paoponc1onada Far la enpresidn

y;= E(y—é)a/ oﬁ
donde @ eg el valor esperado de Y ( ECyy=g y,

Si 7;< 0 1a distribucién es asimétricg negativa (figura 1.1); i

7;= 0 se dice que la dlsbrxbuczén €5 simétricy (figura 1.2y y

10
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3. DISTRIBUCIONES FINALES

En el enfoque Bayesiano de la Estadistica, es mnecesario ohtener
las distvibuciones finales de los parfmetros de interés, para realizar
inferencias acerca de la poblacién bajo estudio. En el presente
trabajo, es de gran interés obtener las distribuciones finales
correspondientes a los coeficientes del modelo de FRegresidn Lineal,
ésto con el fin de analizar el efecto de la suposicidn de normalidad
de la variahkle de respuesta, sohre las inferencias gque se realizen
para estos coeficientes en el An&lisis de Regresidn, y también es de
interés obtener la distribucién final de 3, para analizar la
informacién que contienen las observaciowes sokre la misma.

Por simplicidad, se obhtendran primeramente las distribuciones
finales para el caso 8 € R, esto es de una muestra aleatoria de
ohservaciones con media 6 y varianza o’, y posteriormente, se

generalizaran los resultados al caso del modelo-de Regresidn Lineal.

3.1 DISTRIBUCIONES FINALES PARA EL CASD & e R.

Considérese urna muestra de n observaciones independientes e

idénticamente distribuidas de un miembro de la familia de

distribuciones Expomencial Potencia, YyseresY, 3 para la cual, la
funcidn de verosimilitud esta dada por ’
n . .
P(!]e,o,ﬁ)=igt P(yt|9,a,ﬁ} . aﬁ% eR joelR § e (~1,1]
entonces
n _-n - 2/4ep)
PCY 8y 03 = WM o exp [—-c(ﬁ) b |(y,‘—9}/o[ ’] (3.1.1)
i=g

con w( vy c( definidas en (Z.2).
Para facilitar el desarrollo posterior de las distribuciones
finales se considerard primero el caso para 3 fijo y conecido, vy asi

analizar el comportamiento de dichas distribuciones en este caso
particular,

3.1.1 8 CONGCIDO.

La familia de distribuciones Exponencial Potencia pertenece a 1la




familia de distribuciones de Localizacidn - Escala. Wna disbtribucidn
inicial de referencia para 8 y ocon 3 conocido es la obtenida al
aplicar la regla de Jeffreys a la familia de Localizacidn =~ Escala
(Box y Tiao, 1973)

P(8,0) o ot (3.1.1.1)

Utilizando esta distribucidn inicial de referemcia, la distribucidn
final de @ y o es
P(8,0|Y) « P(Y|B,00P(0,0)

la funcidn de verosimilitud (para # conocido) es
-n n 2/(248) .
PCY|8,0) & o™exn [~e(m) E |ty -83/0] ’] (3.1.1.2)
i=a ’
de (3.1.1.1) y (3.1.1.2) se tiene que

N
P8, |Y) ofm’”exp[—c<ﬂ> T Hyi—epxoqz’“”j (3o1.1.3)
i=g

Para obtener la distribucidn final de 8, se integra (3.1.1.3) con

respecto a o y se divide por la constante de proporcionalidad, esto
es

! PCy|8,00P(8,0)d0

PCBlY) =
i P(y|8,0)P(8,0)d6do

Asi, se tiene que

© ) n
J- PO, 0, V)40 _f o " n ["C(m £ lyi_elz/(up) ef”‘“‘”]do'
© o i=4

En el Apéndice (A Z.1.6) de Rox y Tiao ¢(1973) se da la siguiente

espresidén para a > O, p > Qy a > 0

o®
f xqp'”exp{—ax—“}dx = (1/7e0a P rip/a) (3.1.1.d)
o
- 2/(14p) : "
en este caso, sean p = n, & = c(MHL h&—&[ " , o =203,
i=t ' ‘ :
entonces
@ -(prot)
J Peo|Yido « (1/a) aF Mip/a).
o o

id




o (1e@)/2 e F 3 r(n/z)y (14 ) (3.1.1.5)

h -
donde M(e) = L, lyi_e‘zzu¢p) (3.1.1.6)
i=g

Por otro lado

o 0w 00
J § peyolYrdede = [ | P(6,0)Yrdode
o -® (]

empleando (3.1.1.35) se obtiene

® -n+EI/2
f J PceyelYide de =[(1-ﬁ>/2 [c(m] F [(n/2)CL+3) )
-0 ©

©
I [M(B)]'"“’pvzde )
-

entonces la distribucidn final de referencia para 6 usando la

distribucidn inicial (3.1.1.1), es

[M<&) ]-n(up)/z

PCalY) = = [M(&) ] ™ 5 py (3.1.1.7)
S e
I [M<e>]"‘“"’”2 de
-0
@® -nN{1+24)/2
. donde = [ (oM e » B fijo (3.1.1.8)
-

puesto que @ es conocido, se puede analizar lo que pasa con P<9|Z>
para valores extremos de 3 o para (=03 esta distribucidn es una
funcidén mondtona de &, Utilizando este hecho, pueden derivarse algunas
de las propiedades de la distribucidn final de ©

i) P(e[!) es continua, y para 3 € (—-1,1) es diferenciable y uwimodal,
aungue no necesariamente simétrica; la moda se localiza en el

intervalo [y El1 valor modal es el estimador maximo verosimil

m'y(m] ‘
de & (ver Apéndice II1).

ti) P(O|Y)> cuando B = 0,

En este caso

n n
M(8) = E(y~- &% =By~ ¥+ n(y - &% = (n -~ 1) 8 + niy - &

iz i=g

entonces
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FeolY) o [Mco)yp™2 - [in-1)5%+ %o, (y-0)/8)% 12
S€a U = A (¥ - g)y/g y entonces

N2 ~N/2
PCOY) [(n—l')s’ + s*u"’] o [1 + @ (n-1) ~  8TU(OIn-1,0,1)

donde STU(x]n,u,u) deriota a una distribucién Student coy " grados e
libertad, Pardmetro de localizacién H'Y parametro de escala p

y
w0 “noz w
I e« [ [Mee)y) 6 = [ STU(Bn~1,0,1) qg = 4
-0 -
por tanto
t = Yn(y-85/5 by, Leen P(O1Y)=8TUCOIn-1,7,5%/ 1)

esto es, cuando B = ¢ y la distribucién final de referencia de ‘ﬁ, es,
una distribucién t .

L) PCO|Y) cuando B~ -1,

En el Ap¢éndice 17 ¢e demuestra que

Lim [Mceyy™47a o, [m-8|

qQ » o
donde

m = {1/4)(yu) + y"D) €5 el punto medio
y . - .

h = (1/L)(y“” - me s el rangp medio

Usande este resultado se tiene entonces

Lim Mgy erorz_ | In -~ o]
o+ -4
Cuande 2 4 ~-%

-4
B = fth o+ | - e{»™ de
~m

pero
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m-6 51 m~8 > 0O , & <am

jn-6] =
~“{m—B6) 81 m-8 <N, 6 >m

entonces

m N v o3 _

I = f (h+ (m-6))" de + [ (b~ (n-0)]" de
-0 m
=2 [h/n-121[1/h")

entonces

[3¢m1™ = (1/2h/ =117 0"
y por tanto

lim PCOLY) = lim [3¢@ ) '[rcen "2
g+ 1 8 + -

-
= (1/2)[h/(n=1>1""q1 + [ll(n-i')]I(n—i)(a—m)/h]}

gsea w= (n-12(m~8)/h , entonces

-n
lim PO|Y) o [(.n-—l)/Zh]{l+lw!/{n-1)}
o0 -1

gque es el nacleo de una densidad F
(2, 2(n~-t»

tu) Cuando B » 1, Pcely) 1o puede expresarse en términas de funciones
simples de las ohkservaciones. Sin emkargo en el limite, la moda es 1la
mediana de las ohsevaciones si n es impar, y es algan valor dnico
entre los valores de las observaciones medias si w es par,

Cuarndo 8= 1 vy n es par, la densidad es constante para valores de €

entre las observaciones medias.

v) En ciertos casos, es posikle expresar P(9|X) en términes de un
numero fijo de funciones de las observaciones. 8in embargo, en
geveral, la distribucidn final de 6 no puede expresarse en términos de
funciones simples de las obsevvaciones.

Las diferencias entre las distintas distribuciones fiviales de 86
para diversos valores de 3 son evidentes; y debido a que el problema
es precisamente que 3 es desconocido, estas distribuciones no son muy

atiles para el presente andlisis, ademas, como se menciond en V), no
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siempre es posible expresar a P(6|!) en términos de funciones simples
de las ohservaciones.

Como 3 es desconocido debe expresarse un estado de incertidumbre,
respecto al valor de 3, asigréandole una funcidn de distribucidn
inicial p(A} esta incertidumbre deherd reflejarse en la distribucidn
final de 8. P(B> serd primeramente considerada una distribucidn no
informativa y prosteriormente tratard de incorporarse informacidn sohre

el valor de 8 a través de ella.
J.1.2 3 DESCONOCIDA.

Supdngase por el momento, que yva se cuenta con una distribucidn
inicial para B, P{ debe encontrarse entonces, P(Bly) vy después
P{G[y). Supéngase gque inicialmente IE] tiene una distribucidn

independiente de la media @ y de la desviacidn esté&ndar o, tal que

P(8,0,B) = P(B)IP(8,0) (3.1.2.1)

y como antes, se considera la distribucién inicial de referencia para
(8,0 . \ -1 . o
P(8,0) &« o (3.1.2.2)
Dehe tenerse cuidado con las suposiciones de independencia de los
parametros, Box y Tiao comentan este problema diciendo que aunque
parezca razonahle suponer,inicialmente,que 8 es independiente de o vy
£, la independencia de # y o no es tan evidente. Considérese la forma
(2.1) de la familia de distrihuciones Exponencial Potencia, usando a ¢
como parametro de escala

¢= (B o

donde f(3) es una furncidn de B. De (3.1.2.1) se tiene que log oy # san
independientes. Suponiendo que

Pllog o, = P{log oOP{H)

pero P(log o) o« cy ¥y puesto que log ¢ = log F(B) + log ¢ , se tiene
localmente que para 3 dado, P(log ¢) ¢ c; v si log o es localmente
uniforme e independiente de 3, entonces log ¢ y 3 son aproximadamente
independientes (ver Apéndice II).

Empleando los resultados anterigres, la distribucidn final conjunta
de (8,0,f3) es
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PC8,0,|Y) x P(8,0,M)P(Y|0,0,8) = o ' P(CAP(Y|0,0,
donde F’(yle.o,m es la funcidn de verogimilitud (3.1.1). Entonces

n
P(8yo,f|Y) « a-‘P(ﬁ)“Cﬁ)ho-"exp{-c((3’)}: ":YL“B)/ﬂy(“p)}
=g

donde c(M vy w(@ son las definidas en (2.2). Integrando P(B,d,ﬁl!)

sobre o, se obhtiene la distribucidn final conjunta de 6 y 8

o
P(8,B]Y) « [ P(8,0,p|Y) do
o]

o n
= 1 ﬁ)W(ﬁDn f o“"’”e"F’ [—c(m I |yi_9|=/<g+p>a-z/u+p)] do
o =g
empleando la expresidn (3.1.1.4), con
n
p=n , as=c(®E]y-o¥"" | o = 2/(1+M)

i=4
se tiene

“nitegir2 .
] F [n(14B)/2)

n .
P(e,B|Y) o« p(ﬁ)wqg)“[(nﬁ)/ 2} [c(ﬁ)t Iv.t-e|”“”’

=1

-nid+p 2

x P(A)[M(O)] I {1+n/2)a+p {I [1+C1/72) A+ ) f T (3.1.2.3)

esta distribucidén es Gtil para la obtencidn de las probahilidades
finales para @ y 3 respectivamente.

Integrande (3.1.2.3) sohvre 8, se obhtiene la distribucidn final para f3
©

P(BIYY = [ PCO,pB|Y)de
-

« P(AT[1+(n/2) (143 Y1+ 172y 1+ 15 (3.1.2.4)

con J{B) definda en (3.1.1.28).
Similarmente, la distribucién final de @ se ohtiene integrande

sohre {3, la eupresidn (3.1.2.3), esto es
1
P(6|\_’)=f P(8,p|Y) dp , 6 e R (3.1.2.5)
-1

Todo lo anterior se ha desarrollado para cualguier P(®. En
particular, si no se desea incorporar informacidn inicial acerca de f3,

puede utilizarse una distribucidn inicial de referencia.
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Una distribucidn inicial de referencia factible es la Uniforme, puesto
que su incorporacidn se reduce a eliminar el término P(A) en la
expresidn (3.1.2.9).

8i se estuviera interesado en incorporar informacidn inicial, como
por ejemplo, la riovmalidad de 1a distribucidn de ciertas
ohservaciones, podria entonces escogerse una distribucidén inicial para
3, de tal forma que sea unimodal y centrada en # = 0. IIna distribucidn
con las caracterfisticas mencionadas gque se puede aplicar es la
distribucién Beta simétrica con media 0 y extendida de -1 a I con wun

parémetro a ajustable. Especificamente, se tiene

P(A = wi+@®™ | pe (-1,1]
donde w = [(2a) [[(a)] 22" a2
cuando a = 1 la distribucidn es uniforme; con a > 1 se tiene una
~distribucidn simétrica con moda en 3 = 0, y conforme se incrementa a
la distribucién se concentra cada vez mas alrededor de = 01 cuando a

tiende a infinito, p(MA> se aproxima a la funcidén &

1 ' -si g'=0
6 0 -
o

O en otro caso

representando  una suposicidén de normalidad exacta.

3.2 DISTRIBUCIONES FINALES PARA EL MODELO DE REGRESION LINEAL.
El modelo de Regresidén Lineal es
ECX|X) = X@

donde Y es un vector de observaciones de nxl, X wuna matriz de
elementos fijos y de rango completo w x k y € un  vector de
coeficientes desconocidos,

Ahora, en lugar de suponer gue las observaciones provienen de una
distribucidén Normal, supongamos gue la distribucidn de Y pertenece a
la familia de distribuciones Exponencial Potencia y que las
abservaciories son independientes e idénticamente distribuidas,

entonces
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n

PCY X, 8,000 = wcmo“eup{—ccmz |<yt-§;g>/a|”“""} (3.2.2)
tag

donde x; €5 el i-écimg renglon de X, La funcion de verosimilitud ge

(8,0, e¢ entonces

n
L(gyo,p]Y) [wch"a""exp{—ccm}: lcyt-gggvol”“"”} (3.2.3)
i=yg

siguiendo argumentos similaresg g los del Caso @8 g R, supdngase
inicialmente Gue

P(Q,O',ﬂ) = P(ﬂ) P(Q,O)
integrandg sohre o se obtiene 1a distribucién final conjunta de (8,
PCaBIYY = Peg)p,v) PCRIY)

que eg lga distribucién final condicional ge 8 vy pn. Entonces

PRIMY) = 3(m™[mgymurera 6, eR j=1,.. k (3.2.3)
donde
M(g) = ¥ [€¢y;-x10y |2 v (3.2.d)
Y
I = , [MCgyTvess2 de . (3.2.5)
R
ademas

P<ej|,r;,g)= J :f?m,z) dG‘...dej_‘dej;i.dek ' J‘=1,2,.‘..,k
R

v .
PBlY) « PLBIYY Py B e (~-1,1] (3.2.7)

donde
PLBIY T [t+nctsmy sz yr [+ 2] 1" 3¢

Y como en la SeCCidn anterigyp

1
P(oJY» = J PCe|n,Y) P(BIYY dp (3.2.3)
-1
Pee vy = | ff?”’ de‘...dej_‘dej;i.dek VI ek (3209
R
21




Las distribuciones gque nos interesan y gue ademds son las
que sirven para realizar el ardlisis de Normalidad y FRobustez son
PCR|Y 2, P(Gjlﬂ,X), P(ejlz), J o= 5,2,k

La distribucion P(B|Y) es atil para realizar andlisis de robustesz
de la distribucidén del pardmetro de no normalidad, B3 dicho analisis
puede realizarse graficamente; por ejemplo, pueden obtenerse curvas
para varios valores de a (a=1,3,6...2 y si las curvas no difieren
‘mucho?, podemos decir que las inferencias que se hagan sobre f3

seran robustas bajo diferentes distribuciones iniciales.

Con P(Bj“?,z> (J =132540ny K), puede observarse si existe robustez
de inferencia con respecto a er El procedimiento para hacer el
andlisis graficamente es el siguiente :
se grafican algunas de las distribuciones de Gj para valores de f3
igualmente espaciados a lo largo del intervalo (-1,1}. Si las curvas
son muy parecidas entre si, puede decirse que las inferencias que se
real;cen para el pardmetro 9 seran robustas, es decir, que dichas
1nferenc1as no dependen de la suposicidn distribucional inicial que se
asigné a las okservaciones. Lo anterior tamhién implica wgue P(OJ!)
tamhién serd insensitiva a camhios en B, esto es, las curvas para
diferentes valores de a seran muy parecidas.

En el caso de que para algunos valores de /3 las distribuciones de
P(Bjuh!) difieran del resto, 4,0 que todas las distribuciones
graficadas tengan medias muy diferentes, se chservaria el
comportamiento de P(9j|3); ya que puede ocurrir que en promedio,
ponderade sokre [, la distribucidn final de ej no camhie bajo
diferentes ‘'‘grados' de suposicidn de normalidad, ésto indicarfa que
finalmente las inferencias serian robustas a pesar de que mwo se
detectd la robustez con las distribuciowes mavginales.

En el caso extremo de gque las distribuciones finales de ej "o
proporcionen evidencia de que exista rohustez de inferencia, leo
que se haria és, mediante P(BIX) con & = 1, averiguar cuial es la
protakilidad de que @ tome los valores correspondientes a 1los casos
prohlema, y dependiendo de ésta, se puede estar en condiciones de
optar por una posihle distribucidn de B, quedandose con aquella gue

acumule mayor probabilidad.

[
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4. INPLEMENTACION.

Como ya se ha discutido, con la ayuda de las distribuciones finales'
qgue se oktuvieron en el capftulo anterior, puede efectuarse el
andlisis de normalidad. Dichas distribuciones, no tienen expresidn
analitica definida - generalmente dependen de una integral-, por lo
gque para realizar el ardlisis en problemas concretos, se generaron

programas en FORTRAN con el auxilio de algunos métodos numéricos.

d.1 METODOS NUMERICOS EMPLEADQS.
Basicamente se requirid lo siquiente

1) Generar variables aleatorias Exponencial Potencia a fin de simular
experimentos con valores de los parametros fijos y conocidos. Esto con
el afan de ejemplificar 1los resultados que pueden obtenerse en
diferentes situaciones; h&sicamente se estd interesado en generar
valores gue provengan de diferentes distribuciones y asf analizar el

cambio en las distribuciones finales de 8 y f3.

L) Obtener las distribuciones finales para @ y f3.

til) Qbtener prokbabilidades para la distribucién final de .
Para lograr lo anterior se emplearon los siguientes métodos:
- Generacidn de variables aleatorias Uniformes (0,1).

Se utilizé el método congruencial, FRukinstein ( 1921 ), que
cansiste en lo siguiente: a partir de wuna semilla inicial Kg S
ohtienen las variahles de la forma Hieg= (axi + cy(mod m) i= 1,2,..
donde a,c y m son enteros no negativos.

Rubinstein demuestra que ésto es suficiente para que Xive € [Oym)
Este generador tiene periodo completo si y sélo si ¢ es primo relativo
de m, es decir, a =1 (mod g) para cada factor primo g de m y también

si m es maltiplo de d, es decir, a =1 (mod d); al cumplirse ambas



gevierado m variables. Fubinstein asegura que esta propiedad se

cumple siom = 2% y A& = 27+1 y € = 1. Con ésto se genera "~ U(O,m);
para oktener variables aleatorias W(Q,1)

It = ~ £ §
4 xi/m UCO, 1)
- Calculo de la funcidn Gamma (I"'(x)>).

Se utilizd la aproximacidn polinomial (Abramowitz & Stegum, 19&5):

Fowet) = xb o= 1+b aeb x® o 4b ke (), con x € [0,1], |eCn|S 3107
donde

b‘= -0. 577191652 b2= Q882058791
b’= ~0. 2897036937 b‘= 0.918206857
b5= ~0. 756704078 b6= 0.d32199394
b7= -0.19352781% b°= 0. 030268343

-« Obtencidén de las variahles aleatorias Exponencial Potencia.

Forsythe (1272) did una modificacidn al método de rechazo para
obtener muestras de una distribucidn continua, cuya densidad puede

representarse como:

f(x) = c o B

donde B(x) es una funcidn creciente de » sobre (O,). El método es una
modificacidn de uﬁa técnica usada por Vonm—Newmann (19331) para generar
variables aleatorias exponenciales. Requiere de tres taklas,
{qk},{rk},{dk}, para k = 0,1,...,K que se oktienen como sigue:

Sea q°= 0, para cada k = 1 ,2,... 52 elige qk tan grande come sea
posihle y sujeta a las siguientes restricciones

) - <
(o q -9, =1
R h - B <
(2) E‘(qk) B(.qk_l) <1
enseguida se calcula

a,
r-k = I f(')() dut 3 ke = 0,1,---,‘(
[ ]

aqui, K se escoge como el findice de r de tal forma que ry €S el ndmero

mas grande posikle meror que 1, el método de integracidn usado fue el



de Gauss — Aitken (Byte,1986), finalmente se calcula

L R N

por simplicidad se definen las funciones

Gk(x) = B(qk_£+ X) - chk—s> ’ = 142, ,.00,K

En el algoritmo, gue a continuacidén se presenta , los pasos | al 3
determinan el intervalo [qbd,qk) al gque pertenece la variable
generada (y), los pasos restantes determinan el valor de la wvariable

dentro del intervalo elegido.

1. k « 1. Generar una variable aleatoria uniforme U (0,1).

2 Si U= Ty yir a d.

3. Siu > L i « k+1 y reqgresar a 2.

d. Generar otra variahle aleatoria uniforme U (0,1>, vy w ¢ U dk'
S. T ¢ chw)' .

6. Generar otra variakle aleatoria uniforme U (0.1)

7. siu* =T ,ira 11.

a. 8i U* < T generar otra variahble aleatoria uniforme U ¢0,1)
5. SiW< U T ¢Uy regresar a &.

10, 8i U = u* regresar a d.

11, vy e qk_;l- w
En el caso tratado en este trabajo, la funcidn de densidad es

PCy 8,008 = wime texp {-c( |(y-83/0|7 P} | con

6, yelR,ocelR, e ([~1,1)

y c{f3 , w(@ dadas en (2.2)

Para facilitar los cdlculos, se estandariza la densidad como sigue

sea N o= (y—é)/a » du/dy = /o y y = ox + 86
entonces
P(x|8y0,/) = P(y(x)|8y0,8/|]]

P(8+xo|8,0,M)0

]

w( @ exp{-c(@) | (O+xo-8)/0|* P’} o

N
o




por tanto

P(x}8,0,8)= w(ﬁ)exp{—c(ﬁ}lx|2/“’p’kP(x|9=0,a=1,ﬂ) fe(=1,1]
x € R
que es la densidad estandarizada. Esta funcidn es simétrica con

respecto al 0, por lo gue

P(1]6=0,0=1,m =2w(@exp{-c(@) x| **"} : fe=1,1]

xe[0, o)
El algoritmo se aplica directamente, adicionando un paso para obtener
el signo de la variahbles

12, Generar una variable aleatoria U(0,1). S§i U < 0.5, y € ~y,

- Integracién numérica Gauss - Aitken.

El algoritmo utilizado es el presentado por David M. Smith (Byte,

1936), en el cual,se exhibe un método para aproximar integrales con unm

namero minimo de evaluaciones de la funcidn a integrar (f(x)>).

Para usar la extrapolaciédn de Aitken, se necesita un conjunto de
aproximaciones a la integral de f{x) desde a hasta b, donde a y b son
los limites de integracidn. Para aproximar el Area hajo f(x) se usd la
férmula de cuadratura de Gaussj; una ventaja del método de Gauss sokre
otros métodos de integracidn, es gue la funcidn no se evalta en
ninguno de los puntos extremes del intervalo de integracidém, ésto es
una ventaja para funciones con singularidades en los extremos.

Una vez que se ha obtenido una.tabla de valores mediante Gauss,

se tieme una secuencia de aproximaciones T‘, T, Ts....., las cuales

convergen al valor correcto de la integral. Eﬁzteoria el anAlisis
numérice indica que 'tal sucesidnm es linealmente convergente; la
la extrapolacidn de Aitken usa esta propiedad de convergencia lirneal
para ochterer mayor exactitud a partir de los resultados oktenidos por
el método de Gauss, sin necesidad de evaluaciones adicionales de 1la
furcidn.

8i T representa el valor exacto de la integral, vy e, el error de la
aproximacidén de Gauss en el rengldn i-ésimo de la tabla, entonces
Ti— T = ei.Por la definicién de convergencia 1lineal, existe una
constante ¢ para la cual e= ce para cada i. Suponiendo esto,

i=g
resultan tres ecuaciones



tt~t = e
iﬂ—t = c:‘
t, ~t = %,
iz i

resolviendo para t ohtenemos

- - - 2 -
v= oty (ti-rz thn} /(tinz &ti.ﬂ.'-ti.}

1+2
esta es la expresidn para la extrapolacidn de Aitken. En la
practica, la convergencia no es precisamente lineal, asi «que, el
ctdlculo de t o es aun el resultado exacto, pero es frecuentemente

mas exacto que cualqguiera de los tres valores usados para generavlo.

- Qhtencidn de probabilidades finales.

Las probahilidades finales involucran el cllcula de J(B
(3.1.5).Esta funcidn de 3 se desestabiliza a medida que {3 se acerca a
-1, lo cual proveca gque la forma de las distribuciones finales, tanto
para 3 como para €, na puedan ser qp&enidas facilmente con métodos de
integracién con ponderaciones sobﬁ@ﬂ 1;3 abkcisas, ya «que caen en
sevaras dificultades, egpecialmente cuando se trata de integracidn
mGlEiple.

Poy- 1o anterior, resulta mas conveniente calcular estas integrales
por el método de Monte~Carlo, el cual, aungue es menos exacto que los
métodos de cuadratura covnvencionales, presenta menos problemas cuando

se realizan las aproximaciones. El método se descrihe a continuacidn:

Sea F funcidn de distvibucidn sobre algdn espacio de prohabilidad
0,y sea ¢ una funcidn real valuada sobre el mismp espacio, entonces,
el valor esperado de g con respecto a F es

pCayFy = [ alx) dF ()
o)

por la ley fuerte de los grandes numeros, si el valor espevrado de g
existe, entonces,con probabilidad 1, 1a media de g para una mnuestra

z‘,zz,....zu de F

M
m(g,F M) = (}: ng.t')] /M

L=t

tiende a (g F) cnando M » o zii= 1404.M independientes.




Para una integral definida con limites <a,b), la media es

Y]
mig,FMy= {(b-ad)/MI L ¢gCz.)
i=d t
por simplicidad ,sdélo se considerard e}l caso de Regresidn Lineal

Simple, esto es, 8 = (e‘,ez), entonces las distrihbuciones gquedan como

n n

2 1 n
= o _ P 2/u+0)
I = [<h, az_)/nzg}::‘[(h’ anwn‘}}::1 LE,'Y“ €%,y | }

~n{t+g)/2

P ILen/20 1+ ) {T[I+C1/7 2 @Y F 3R PO

PB|y= "
.
([(byag2/ny] £ [l"[1+<lra/2)(1+ﬁi') J{r[u.sumg]}“J(ﬁ.ngL)]
- zZ2,n 2/usg) ~“nig+p)/2
P8, 1Ey) = I ke ) E(E yooney ) ]
- i,.n 2/40py) A2
BCO_|RyY) = () [(b‘"ai)/n’]jgl E 178,78, | ]
ne
P8 fy) = [():-a—-as)/ns]ii:lP(ei|ﬁi,y)
ng
PO lyy = [Cbma 3/n ] L FCE, |8,y

con P(B) definida en (3.2.3.1) ,

<az’h1> y n,oson los l{mites de integracidn y el wamero de particiones
para 61 respectivamente.

(az,bz) y m, son log limites de integracidn y el nimero de particiones
para 92 respectivamente.

(as,bs) y ng son los limites de integacidn y el numero de particiones
para 3 respectivamente.

Por otro lado, para obtener las distribuciones finales de 8 y {3, es
necesario conocer el rango de valores de @ sohre el cual se va a
integrar. Estos valores se oktuvieron & partir de los estimadores
maximo verosimiles de las medias respectivas, las cuales coinciden con

las modas (Apéndice 11), y un rango aproximado de valores que pueden

N
[xa}




tomar con mayor probabilidad.

Para calcular los estimadares, se empled el método de Newton para
resolver sistemas de ecuaciones en 1 dimensiones. Geométricamente el
método de Newtopn ajusta tangentes (planos o hiperplancs) a cada
superficie en el espacio de dimersidn n+i, entonces resuelve para
estas intersecciowes, en wvez de resolver para las intersecciones
originales. 8i los planos tangentes son bhuenas respresentantes de las
superficies entre las intersecciones actuales y las raices gque se
buscan, el métado tendra éxito,

Se desea resolver el sistema

f‘(x‘,...,xn)=0
fz(x‘,...,x“>=0

f (X gunngx )=0

n( 1! X0

teniendo un punto a inicial, expandiendo cada funcidn alrededor de a
en el espacio de dimensién n por medio de series de Taylor,
conservando s56lo los términos lineales e igualando estas expansiones a

O se obtiene

Q

i

f‘(a) + 9 fila L (6‘) + ... + & ft/0 X, (6“)

il

f2(a) + @ lea X, (6‘) +t . + D fz/a L (Gn)

Q f(ay +3fFf /% () + ...+ 8¢ /8 x (&)
n n n i n PN

donde 61 representa desviaciones de a. Después de resolver este
conjunto de ecuaciones lineales para {6i} se calcula ura nueva
aproximacidén a la valz con
X, = a+d N i=l,...4nN
El valoy inicial para & fué el estimador maximo verosimil de

g=(6‘,82) para una distribucidn Normal

n —
'E(v..t— X Y,
_ - =g
9‘ =y - 92 X 3 Gz=
o - .2
b {r= % )
izg
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nen en ) Siste

ma g resolver son
f(O) = I ly _9 __e " ,zz«up)

. i= 1,2,... W0
i
-8 2/ta4p)
;cyl 9, ezxi> (a)
fee) = i 2/+0)
~§:<yi-e‘-ez>:i> (b

[2/(“/3)]2 <y -8 _ezxr) [2raepy)y
of (8)/00 =
1 1 [4/(1+p) JZ‘ (y -8 ,ezxi) [2/(1+p)]-1

[2/<:+m3{[2/<1+m1-1
Of (6)/00 =
! 2 “[27¢ty )2 2/¢1+p) 3~y

}E % (y _e -8 x [z/(upxj

, -8 - [zzfup)]-z
}Z " (yi 91 ezxi)

= ¢’1‘:(9)/¢"6l

[‘/<1+mm2/c1+m1 ~1)E & <y
of ('6)/09

-6 - . [z/(np)}t
61 szi)
[L/<1+p)]{["'/(1+/?)] -1

{a)

-8 -5 . [z/(up)]-x
o) Xi('yi 8,78 %,) (b)
(a) 51ye—ex >0
Chy si Y, -6 —9 X

N i=l,2,...,n
<0

El rangeo de val

Ores para g 5 abtyye
1nter~valo

a4 parti, del
de Confianzg para

calculo del
una distribucién Nor-mal, tomardoe Como
Centrg del xntervalo la moda correspondiente &N cadg €as0  parg
asegurar que se egig Cubriendg el intervalg Con mayor densidag
1/2
. . . + X A 2 e , T2
intervalg para 6‘ 51 t(»z) o {Z X/ (n HEY G'i. >..)}
: 1,2
. . + % " =23y _ 2
Intervalg para 62 52- tm—z» o {n/(n z)Z.'(x_L x)}
con & = (e

’,92) la moda corr~espondiente y
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"L PO (n-z)
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donde .= 6‘+62mﬁ @ es el estimador madximo verosimil para la Normal.

= (btencidén de probahilidades para la distribucidn final de f3.

Se utilizd el Spline cdhbico para interpolacidn de valores. Se

recurrié a este método para ohtener curvas lo mas suaves posihle.

d.2 PROGRAMAS GENERADOS.

Se generaron programas gue aplican los métodos expuestas en d.1;
ademis, se requirid graficar las distribuciones finales de € v .

Los programas se disefiaron para ser procesados por una
minicomputadora VAKX,

Para la generacidn de variables aleatorias Exponencial Potencia, se
empled la adaptacién al método sugerido por Forsyte (1972)3 para
calcular los cuantiles {q } v las probabilidades acumuladas {r
se cuenta con el programa GEP1, en el cual las integrales requeridas
se calculan con las subrutinas llamadas GAUSS vy AITKEN, Estas
integrales se determinan por el método de Gauss y posteriormente se
refinan usando la extrapolacidén de Aitken. Las prohabilidades se
oktienen para las distribuciones pertenecientes a la familia de
distribuciones Exponencial Potencia cuyo pardmetre ( especifique el
wsuario.

Una vez obtenidas las tablas anteriores, se procede a generaf las
variahles aleatorias Exponencial Potencia para el valor especifico de
8 proporcionado en GEP!, para lo cual se cuenta con el programa GEPZ.
En este programa se utiliza la subrutina UN para la generacidn de
var-iables aleatorias liniformes B0, 1y, empleando el método
congruencial. Las variakles aleatorias se oktieren para un modelo de
Regresidn Lineal E(!lX) = X8 , y la dimensidn maxima que se maneja
para 6 es de 14,

£l programa MIN! se disefS para la okhtencidn de las distribuciones
finales de los pardmetros de interés (9‘,9z,ﬁ), para lo cual se
requiere obtener los estimadores maximo verosimiles correspondientes a
9‘ v 925 estos estimadores son calculados en la subrutina RAIZ,

mediante el método de Newton para resolver sistemas de ecuaciones en



Rn, posteriormente se obtienen rangos de valores mas probables para
6’ y 62, estos rangos de valores soﬁ obtenidos ypor la subrutina
ETHETA.

Para el calcule de la funcidn Gaama mediante aproximacidn
polinomial, se empled la subrutina GAMMA.

Finalmente, para integrar numéricamente lasg expresiones
correspondientes a las distribuciones finales de cada parémetro, se
empled el método de integracidén Monte Cawrlo., El programa MIN:
puede modificarse facilmente para adaptarse al caso del Modelo Lineal
General.

ra vez obtenidos algunos de los valores para la distribucidén final
de B, se procede a interpolarlos utilizando el métedo de Spline CUbico
y asi obtener yprobahilidades para diferentes valores de 3. Para

realizar los calculaos anteriores se generd® el pyrograma PROBAS.

Mediante el paguete ENERGRAPHICS se graficaron los vgereg
obfenidos en ¢l programa MONI para las distribuciones +finales de
8, 6$ Y 62, y los obtenidas para las distribuciones marginales de 6‘
Y 92.

A continuacidn se presentan los listados de los pProgramas
generados.

A
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Calculg de Probhabilidades (RE) para diferentes Cuantiles {AK)

GEPI:,

para la generacién de variahkles aleatorias Exponencial Potencia
€on un valor da B fija,

Algoritmo tomado de ,

FGRSYTHE, GECQRGE E., MATHEMATICS OF CUMPUTATIUN, 1972,

¢
¢
C
c
C
C
C Entrada. i ?

G Salida ; valores rara RK y gk que se guardap en el archive
C DAT1.DAT

c

IMPLICIT DOUBLE PRECISIUN(A~H,U—Z)

DIMENSICN Q(lOO),R(lOO).TAELA(30)

COMMON WB,CB,BE

COMMON /TARLA, TAEBLA

wR1T£<t,3oo>

0PEN(5,FILE=’DATI.DAT',STATUS=’NEW’)

WRITE (X, ) BETA 9

READCX, %>

WRITE(S, xR

WRITECX, %)

H(L ) =0Dpo

Rc1y=opo

WRITECE,*)@(I),RCI)

BE=1DO+K

A=1.SDOXEE

C=0.5po%RE

GA=GAMA(A>

GC=GAMA( ()

CB=(GA/GC)**(1DO/BE)

NE«=(G‘A**O.E-DO')/(E‘E*(GCHI.SDJO')')‘ o

=0.1DO/CR ‘

D 100 J=2,100

L=J-1

RE=0DO

QCJ)=QK(EE,V,H(L))




_

KM=5 .
CALL DINTE(HM,ODO,Q(J),RK}
R(JI ) =Rk
Cl=1DO-R(J)
IF(CI.LE.0.000!DO)GGTG 200
HRITE(S,*)Q(J),RCJ)
100 CONT INUE
200 NRITE(S,*)QCJ),RCJ)
300 FORNAT(//,17X,'FAMILIA DE DISTEIBUCIUNES EXPONENCIAL PGTENCIA’,

-/,23X,'GENERACIUN DE VARIABLES ALEATORIAS Y77
END

Calcule de QK

OOOOO

FUNCTION ak¢Be,y,ga)
IMPLICIT paupLe PRECISION(A-H, 07,
=(V+QA**C2/HE))**(BE/2DO> |

aK=y

Z=0. 1D0+qaa
IFCZ.LE W=z
RETURN

END

Integracién GAUSS—AITKEN
Para la obtencign de las probabilidades Rk

000000

SUBROUTINE DINTE(MM,AI,BI,TABLAE)
IMPLICIT DL PRECISIUNCA—H,D-Z)
DIMENSI Iy TABLA(Z0)

COMMON WE,CR, B

COMMaN /TARLA/ TAELA

KL=kpm

4
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CALL GAUSS(KM,AL,El)
DO 400 J=1,20
CALL AITKENCKL,TABLAZ,RELEER)
KL=KL~2
IFCKL LT, 3)G0 TO S00
400 CONTINLIE
500 TABLAB=TAELAZ
RETURN
END

Calculo de la integral de GAUSS

o0 OO0

SUBROQUTINE GAUSS(KM,Al ki)
IMPLICIT DOUBLE PRECISIONCA-H,0-Z)
DIMENSION TABLA(IO)
EXTERNAL F2
COMMON /TAEBLA/ TAELA
NLINES=KNM
NSUBG=1
DO 600 JLINE=2Z,NLINES+1
XH=(B1-A1)/NSUES
XH2=XH/2D0
XR=XHZ/ (3DOX¥0.5D0)
START1=A1-XHZ-XE
STARTZ=A1-XHZ+XR
SUM=0D0
DO 650 K=1,NSLUES
SUM=8UM+FZ(START 1 +KkXH)+F 2 (START2+K¥XH)
650 CONTINUE ) ‘
SUM=8UM*XHz2
NSLIBG=2XNSLIBS
TABLA(JL INE)=8UM
600  CONTINUE
RETURN
END

o
n
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700

Rafinamiento de la integral de GAUSS usando el método de AITKEN

SUBROUTINE AITKEN(KM,TABLAZ,RELEER)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION(A-H,0-2)

DIMENSION TABLA(30)

COMMON /TABLA/ TABLA

KLM2=KM-1

KLM1=KM

DO 700 JLINE=I,KLMI
TOP=(TABLA(JLINE+1)-TABLACILINE) ) X%2 _
BOT=TABLA(JLINE+1)~2%TABLA(JLINE)+TABLA(ILINE~1)
IF(BOT JEQ. ODO)YTABLA(JILINE~I)=TABLACIJLINE+L)
TABLACILINE~1)=TABLA(JLINE+1)-TOP/BOT

- JLMi=2

IFCILINE .GT. J)RELEER=ABS(TABLA(JLMI-1)~TABLA(ILML))/
XABRS(TABLA(ILMLY)

JLMi=JLINE~1

CONT INUE
TABLAZ=TABLA{JILM1)
RETURN

END

Funcidn EXPONENCIAL PQTENCIA conrla transformacion

X = (Y-THETA)/SIGMA 3 X
donde THETA es la media
SIGMA es la desviacidn estandar

v
<

FUNCTION F2(X)> .
IMPLICIT DOUBLE PRECISIONCA-H,0-2)
COMMON WB,CR,BE



F2=2D0OXWEXDEXP (~CEX (DAES (XXX (ZDO/RED )
FETLRN
END

Funcidén GAMA

FUNCTION GAMA(S)
IMPLICIT DOUBLE PRECISIUNCA=H,0-2)
DIMENSION H{&) '
H(Ly==0.577191652D0
H¢2)=0. 926205651 D0
H(3)==0, 897056937D0
HCd D=0, F18Z06857D0O
H(S)=-0,756704073D0
H(&)=0.432199394D0
H(7y==0.193527818D0
HCEY =0, 035368343D0
EM=1D0
GAM=0D0
G=8

& IF¢G.LE.2D0HGOTO 9
G=CG-1DO
EM=EMKG
GOTO &

9 IF(G.LE.1D0)G=G+1D0
F=G~1D0
DO 10 IK=1,&
GAM=H( TK )k { FXKIK)+GAN

10 CONTINUE
IF(S.LT.1DOYGOTT 11
GAMA=( 1DO+GAM) ¥EM

GO To 12
11 GAMA=(1DO+GAM) /F
12 RETURN '
END

(2]
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100

200

Ohtencidn de muestras de variables aleatorjias EXPONENCTAL POTENGCIA
Fara un valar de ? fijo

Entrada i DAT1.DAT que contiene BETA, Rk Y @K
Salida : miestras aleatorias con los valores de THETA, SIGMA

Y X (variahle independiente) dadas por terminal

IMPLICIT DOURLE PRECISIONCA-H,0-7)
DIMENSION Q<150>,R<150>,v<60>.TH<14>
EXTERNAL GAMA

COMMON X1,A,C,ENM

»

COMMON /THETA/ TH
DPEN(E,FILE=’DAT1.DAT',STATUS='DLD’}
READ(S, %) |

I=1

READcs,x,END=200)@cI>,R(I}

I=I+1

GO TC 100

WRITE(X,%)* TAMARO DE MUESTRA :
READCX, ¥)N

WRITE(X,%)

WRITECX,%)' NUMERD DE VARIABLES INDEPENDIENTES ;°
READ (X, X3M

WRITECX, %)

WRITECk, %) VARIANZA DESEADA :°*
READ( X, X)SIGMA

WRITE(¥,%)

L=M+1

DO S0 J=1,L

WRITECK,300) 3

3¢




READCX XD TH(J)
50 CONTINUE
WRITE (X, %)
WRITECK %) UNA SEMILLA INICIAL 3°
READCK , %) X1
A=(ZDOXX7)+1D0
C=1D0
EM=2DOX X35
DO 700 I=1,N
K=z
CALL LINCUL)
U1=LH X2D0
IFCUL JLT. 1DOYGO TO 300
=-1D0
Ut=L1-1DO0
GO TO 350
300 S5=1D0
IB0 IFCU1 LLE. RCK)IGO TO 40O
K=K+1
G0 TO 350
400  CALL LINCU2)
W=U2X CQCK)-Q(K=1))
Z=GCK~1)+W
TSRE(Z,EBY—BE(Q(K=1) E)
SO0 CALL UNCU3)
IFCU3 .GE. T)GO T 600 -
CALL UN(IIZ) v
IFCUd JGE. U3GO T 400
T=l1d
GO TO SO0
600 YCIDI=BX(R(K=1)+W)
CALL TRANSF(Y(I),M,SIGMA)
700  CONTINLE
800 FORMAT(/,' THETA',IZ,' :')
END
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EXPONENCIAL POTENCIA

FUNCTION RECX,E)

IMPLICIT DOUBLE PRECISION(A-H,0-Z)
A1=1DO+E

A2=X%k(ZD0/AL)
A3=1.5DOXA1

Ad=0.SDOXA1

B3I=GAMA(AT)

Bd=GAMA(AL)

BE=( (B3/Bd)%X(1DO/A1) ) HAZ
RETLRN

END

Transformacién de la muestra generada mediante los valores

de entrada THETA, SIGMA y X

FUNCTICN  TRANSF (YE ,M,SIGMA)
IMPLICIT DOUBLE PRECISION(A-H,0-Z)
DIMENSION XI(iS),TH(1d)
COMMON /THETA/ TH

RP=TH(1)

DO 1 J=1,M

WRITECK,10)J

READ (X 4 X)X1(J)
RP=RP+XI¢J)*TH(I+1)

CONT INLIE
Wi=(YEX(SIGMAXXQ,SDO) ) +RP
WRITE(X,20)W1

FORMATC/," DAR X*,12,' 1)
FORMAT(// 4 12X,°Y = 7, F10.3,/)
RETURN 3
END

40



Funcién GAMMA

FUNCTION GAMA(S)
IMPLICIT DOLBLE PRECISIﬂN(A—H,D—Z)
DIMENSIGN H(s)
H(l)=—0.577191652D0
HC2)=0.988205891D0
-H<3)=—0.897056937D0
H(d)=0.91820685?D0
H(5>=—0.75670407BDO
H<6>=0.d8219939d00
H(7)=-0.193527BIBDO
HC8)=0.035868343D0
EM=1D0
GAM=0DO
G=8§
& IF{G.LE.QDO)GDTD 7
G=G-1D0
EM=EMxG
GOTO &
K IFCG.LE.IDO)G=G+1DO
F=G—1po
DO to IK=1,5
GAM=H(IK)*(F**IK)+GAM
10 CONT INLIE
IF(S.LT.IDQ)GGTD 11
GAMA=CIDO+GAM)*EM

GO TO 12
Y GAMA=(1Do+GAM) /F
12 RETURN

END

SUBROUT INE UNCUNT

d1
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Generador de v.a. ihuformes en el intervalo (0,1)

Entrada: X1 semilla inicial

Salida ¢ NI ndmero aleatorio en (0,1)

IMPLICIT DOUBLE PRECISIUN(A-H,0-Z)
CoMMON XL ,A,C,EM

X2=AxX1+C

X2=DMOD(X2,EM)

UNI=X2/EM

X1=X2

RETURN

END

v
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DINENSIDN X

COMMaN
EXTERNAL gga
OPENCI, Fr g
OPENCZ,Fr g
UPENCE, Fr g
P50 1=y g
READC1, %, En
CONT I NLE
N=JI-{
WRITECK, 500
CALL ETHET,
WRITE(x, y,
WREITE(x, x5 s
WRITE (K, x5 »
READ(x, xypg
CALL Rarz g
WRITE(x, xy
WRITE(X, x5

INPLICIT Doug

LE PRECISIDNCA*H,D*Z)

(50,2),THETA(IS,Z),PPTE(?,15,15),AJEETA(7),

-PPT(d,IS,IS),PPTI(d,lS)
-PE(4,7),SUN

,PPTECd,lS),PPTBIC?,IS),PPTEE(?,

1(4),8(4,7),H{3)

MA
='DATUE.DAT’
=’DATDS.DAT'
=’DATGA.DAT'
0
D=60)(XCI,J)

)

'STATUS= ¢,
'STATUS= Py, ¥
' STATUS= 1y

1d=1, 3

CTI,TE,ATI,AT?)

VALOR MINIMG

DE EBETH PARA CALCULAR EL INTER

DE INTEGRACIDN 2

TA
ETA,TI,TZ,RI

THETAL= v

yR2)y

v7 THETAZ= YRz

43
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WRITE (X, %) AMPLIACTON HACIA LA IZoUIERDA PARA THETAZ?
READCX, %) ID

THETA(L, 1)=R1-AT1-]C

THETA(L, 2)=Rz-AT2-1D

WRITE (¥, %)

WRITECK, x) 'vaLoR MAXIMO DE EETA PARA CALCULAR EL INTERVALQ
WRITE(X,%)'DE INTEGRACION 4+

READ(X, %)BETA

CALL RATZ(BETA,T1,T2,R1, Ra)

WRITECK, X3 ' THETA = "1R1y7 THETAZ= 1 R2

WRITECX, x> "AMPLIAC TN HACIA LA DERECHA PaARA THETAL®
READCX,X)IE

WRITECk, %) ' AMPLIACTGN HACIA LA DERECHA paRa THETAZ?
READC X, x> IF

WRITE(%,510)

THETACLS, 1)=R1+AT  +1F

THETAC1S, Z)=Rz+AT2+1F

Pl=CTHETA(15,1)-THETA(1,1))/14DO
P2=cTHETAc15,2)-THETAc1,2))/1400

DI 100 f=z, 14

J=I-1

THETA(I.1)=THETA(J,1)+P1

THETACIL,2)=THETA(J,2)+p2

CONTINUE

CTE1=(THETA(15,1)—THETA(1,1))/15DQ
CTE2=(THETA(15,2)—THETA(1,2))/ISDQ EE ,
BETA=~-0.9D0 ' |
DO g0 1=1,7

PUCT 2=0D0

BE={DO+BETA

P=DELE(N)

C=(P/2D0) %RBE

SUMA=0DG

DI 17¢ J=1, 15

DO 160 k=1, 15

S1=0D0

dd




150

160
170

180

Dot
1.0
¥

1x3q

CUNTINUE
PPTBCI,J,H)=SI*X(-C).
SUMA=CTEI*CTE2*PPTB(I,J,K)+SUMA
CDNTINUE

CDNTINUE

AJBETA(I)=SUMA

NEITE(*,*}’AJBETA = ’,AJBETA(I),’ 1
GI=IDO+C

GE=IDO+(O.SDO*BE)

PU(I)=GAMA<G1)
PU(I)=PU(I)*CGAMA{GZ)**(—N))
EETA=BETA+0.3D0

CUNTINUE

A=1pg

DO gy I=1,q
w=GAMAC2DO*A)*(GAMACA)**(~2))*CEDO**((~2DO*A)+1DO})
EETA=—D.9D0

SUN1(1)=ODO

DD 13 J=1,7 :
SCI,J)=PUCJ)Xw*CCIDO*EETA**E)**(A~100))
PB(I,J)=AJBETACJ)*S(I,J)
SUMI(I)=SUM1(I)+PB<I.J)
BETA=BETA+O.3DO

CONTINUE

IF (I.EQ.I)A=A—1DO

A=A+SDO

CONT INUE

DO 22q I=1,4

Do 214 J=1,15

DI zog K=1,15

SUM=0pg

Do 190 L=1,7

45




—

SUM=SUN+PPTB(L,J,K)*S(I,L)
190 CONTINLE
PPTCL, 3Ky =8um/80m; ¢ 1)
200 CONTINUE
210 CONTINLUE
220 CONTINUE
DI 240 I=1 4
DU 230 J=1,7 ,
PB(I,J)=PB(I,J)/(SUMI(I)*O.ZS?ldEBDO)
230 CONTINUE
240 CONTINUE
DO 2ds I=4,7
DO 2da J=y, 15
DO 242 K=1,15
PPTBCI,J,K)=PPTH(I,J,K)/AJBETA(I)
242 CONTINUE
244 CONTINUE
246 CONTINUE
DO 270 1=y,7
DI z2e0 J=1,15
DO 250 k=115
PPTHI(I,J)=PPTBICI,J)+CTE2*PPTB{I,J,K)
PPTB2(I,J)=PPT82(I,J}+CTE1*PPTBCI,H,J)
250 CONTINUE
260 CONTINLE
270 CONTINUE
DO 300 I=1,4
DO 290 J=1, 15
DI 280 K={,1s
PPTI(I,J)=PPT1(I,J)+GTE2*PPTCI,J,H)
PPT2(I,j)=PPT2(I,J)+CTE1*PPT(I,H,J)
280  CONTINUE
290  CONTINLE
300 CONTINUE
WRITE(Z,d10)
BETA=-0.9p0

1)
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Do 320 1=1,7
wnxraca,azo;ssrA,<Paca,1),J=1,4)
NRITE(S.t)BETA,(PB(J,I),J=1,4)

HETA=BETA+D.3DO

CONT INUE

wRITE(Z,QED) '

D 350 I=1,2

WRITE(2,ddO)I,I,I

DO 340 9=y, 15

IF(I.EQ.E)GGTG 330

wRITE(E,dso>THETA(J,I),(PPTBI(K,J),K=1,7)

GO To 340

NRITE(Z,dSODTHETA(J,I),(PPTBE(K,J),K=1,7)

CONT INuE

NRITE(2,460)

CONTINUE

DQ 3eo I=1,2

NRITE(2,470)I,I

DO 370 J=1,15

IFCI.EQ.Z)GDTD J60

NRITE(E,QSO)THETA(J,I),CPPTICH,J).K=1,¢)

G TO 3700

NRITECZ,QSO)THETA(J,I),(PPTZ(K,J),K=1,4)

CONT INUE

NRITE<2,490)

CONT INUE

FUEMAT(IHI,SC/),&X,’DISTEIEUCIGN FINAL DE EBETA P(BETA/Y)',
—/,dX,dS('~'),//,5X,'BETA',?X,’A=1’,5X,’A=3’,5X,'A=6’,SX,’A=9’,
~/7, XA~y gy

FBRMAT(/,SX,Fd.1,3X,4(F7.2,1X))

FORMATC/,SX,dSC’—’))

FORMAT(IHI,S(/),BX,'DISTRIHUCIUN MARGINAL DE THETA’,II,’ DADD’,
=' BETA P(THETA',II,’ /EETA,Y)’,/,3X,74(’—’),//,40X,'B ET At
—//,EX,’THETA’,II,?X,’—0.9’,5X,’-0.6’,5X,’~O.3',6X,’0.0’,6X,'0.3’,
-BX,’0.6’,6X,’O.?’,/,SX,?d('-’),//)

FURMAT(/,EX,FIO.d,7C1X,F8.3))
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460
470

430
430
500

510

O 0O n o

FORMAT (X, 74('="2)

FORMATC1H1,5(/),1dX, *DISTRIEUCION FINAL DE THETA',I1,/,3X,60(7='),
=/ 75X, P THETAY 11, 11X, YA=1? 3K, YA=31 &X, Y A=h ,&X, 'A=T Y, //, 3X,
=60(=1),//)

FORMATC/ y5X , FL10.d ,3X,d (F3.d ,3X3)

FORMAT (3X,60¢7=1))

FORMAT (11X, "ORTENCION DE DISTRIRUCICNES FINALES DE REFERENCIA')

FORMAT(15X,//,' - — — ESPERE LN MOMENTD POR FAVOR — — =)

END

Calculo de la moda de THETAl y THETAZ
para i dade

SUBRCQUTINE RAIZ(E,T1,TZ,R1,RZ)
IMPLICIT DOURLE PRECISIONCA-H,0D-Z)
DIMENSION X(S50,2)

COMMON XN

E=2ZDC/(1DO+R)

El=E-1D0Q

F1=0D0

F2=0D0O

P1=0D0

P2=0D0O

P3=0D0

Do 2 1=1,N
A=X(I,2)-T1-(T2XX(1,1))

M=~

IFCA.LT.ODO)YM=1
EZ=DABS (A Xk (E-2D0O)
F1=F1+(M¥EX(DAESC(A)IXXEL))
F2=F2+(M¥EXX(I,1)%(DABSCAYXXELD)
Pi=Pi+(EXEL1%EZ)
P2=P2+(EXEL XX (I, 1)XEZ)
P3=P3+(EXELXEZR(X(T ,10%%2) )
CONTINUE

D=(P1¥P3)~(P2X%2)



O N o 0 0o

(2]

Di=(P3%{-F1)+F2%P2)/D
2=(PLR(=F2)+F1XP2) /D

R1=T1+D1

R2=T2+D2

21=DARS(R1-TL)

Az=DABSC(R2-T2)

DL 1=0.0001D0

IF¢e JLT.DL1.AND. G2, LT.DL1)GOTO 3

Ti=R1

T2=R2

GO TO !

RETURN

END

CAlculo de los estimadores maximo verosimiles
para 6’ Y 6z cuando 3 = O asi{ como
intervalos de confianza para determinar el

area a integrar

SUEROUTINE ETHETACTL,TZ,ATL,AT2)
IMPLICIT DOUELE PRECISIONCA-H,0-7)
DIMENSION X(S0,2)

COMMON X N

P=DELE (N)

XP=0D0

YP=0DO

DO 4 I=1,N

XP=XP+X(1,1)

YP=YP+X (I ,2)

CONT INUE

XP=XP/P

YP=YP/P

AN=GDO

AD=0D

DO S I=1,N

CN=X(1,1)=XP



a

AN=AN+(CNXX(1,2))

AD=AD+(CNX¥2)

CONTINUE

T2=AN/AD

T1=YP-(T2kXP)

SE=0DO

SCX=0D0

D & I=1,N

YE=T14+T2¥X(I1,1)

BE=GE+((X(I,2Z)~YE)¥X2)
BCX=SCX+(XCI 1) K%2)

CONT INUE

RSE=(SE/P)*X(0.5DO)
AT1=1,SDOXRSEX( (SCX/ ( (P~1DO)XAD) ) ¥X0.5DO)
ATZ2=1.SDOXRSEX( (P/((P-2D0)XAD))¥*0.5D0)
RETURN

END

Funcidn GAMMA

FUNCTION GAMA(S)
IMPLICIT DOUBLE PRECISION(A-~H,0-2)
DIMENSICON H(&)

H( 1) =—0,577191652D0
H(2)=0.986205891D0
H(3)=—0.&97056937D0
H(d)=0.918206557DO
H(5)==0, 754704073D0
H(6)=0,482199394D0
H(7)=-0,1935272312D0
H(8)=0.035265343D0
EM=1D0

GAM=0D0

G=5

IF(G.LE.2D0YGO TO 9
G=G-1D0



10

11

iz

EM=EMXG

GO TO =
IF(G.LE.IDO)GaG+1DO
F=G-1D0

DO 10 Ik=1,8
GAM=H(IK) X (F¥XII) +GAM
CONT INUE
IF(S.LT.1DO)GD TO 11
GAMA=( 1DO+GAM) XEM
GO TO 12

GAMA=( 1DO+GAM) /F
RETURN

END




Ubtencién de probabilidades corhespondientes a P(BETA/Y)

Usando 14 aproximacién por SPLINE CUBICH Usardg los
datosg obtenidos For medjq de MUNTECARLD.

Los datos se obtienen del archivg INF.DAT

IMPLICIT DOuBLE PRECISION (A-H,D*Z)
DIMENSIGN X(?),Y(d,7).E(?).C(?).D(7>
CHARACTER R*I,ARCH*?
UPEN(l,FILEE'DATDA.DAT’,STATUS=’0LD')
OPEN{Z,FILE=’INF1.DAT',STATUS=’NEN’)
Do 15 I=1,7
READCI,*)XCI),(Y(J,I),J=1,d)

15 CONT INUE
NEITE(*,*)’ '
HRITE(*,*)’NDMBRE DEL ARCHIvD»
READ{*,EI)ARCH
NRITE(2,22}ARCH

17 caiL SPLINECX,Y,B,C,D,J)
WRITE(#,*)’ '
NRITE(*,*)’TECLEA EL LIMITE INF v gL LIMITE gup DE INTEGRACIGN’
READ(*,*)RLI,RLS
NRITE(Z,*)’LIM INF “WRLI,» LIM sup 'yWELS
CALL~EVALUACX,Y,B,C,D,J,RLI,RLS,PRDB)
NRITE(*,*)' !
WRITE(I,*)PROB
NRITEC2,*)’PROBABILIDAD = ',PROR
WRITE(*,*)’ !
NRITE(*,*)’ GTRg VALOr pg AT
READ(*,20)R

R




IFCR LEQ, '8')GR} TO 17

FORMAT (AL

FORMAT (A7)

FORMAT(// 4 *NOMEBRE DEL ARCHIVO » *,A7)
STOP

END

SUEROUTINE SPLINECX,Y,E,C,D,J2
IMPLICIT DOUELE PRECISIONCA-H,0-Z)
DIMENSION X(7),YCd, 73 BC7,GC7) 4D(T)
WRITE (X ,%>'TECLEA EL VALOR DE A°
READCK , %531

WRITE(Z,X)'A = ',J1

J=1

IF(I1 JEQ. 3)J=2

IF(J1 JE@. 6)J=3

IFCI1 LEGL. 9)J=d

DC1I=X(2)=X(1)
CC2r=CY(J42)=Y(2,1)2/D(1)

Do 20 I=2,6

DCIH=X(T+15=X(1)
ECI3=2D0X¢D(I-13+DCI))
COI+10=(Y(I, I+1)>-Y (I, 12)/DCI)
CCI=CCI+1)I~GCT)

CONTINUE

BC1)=—-D(1)

B(7)=-D(&)

G(1)y=0D0 7 :
C(79=0D0 o
CC1)=CCR)/CK(4)-K(Z))=CLZI/ (X(TI-KCHD)

CCTr=CLoY/LX(TI=X(S) I~C(SH/(X(HI=X(dD))

CO1Y=CCL)RDCLIRKZ/ CXCAI=X(1))y
C(TI==C(TIRD(EINRKZ/ (X(T)=~X(d))
DU 25 I=2,7

T=D(I-1)/B(I-1)

1 IR
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ECI)=B(I}~T¥D(I-1)
CCIV=CCIy-TRC(I-1)
25 CONTINUE
CC7r=CC72/7B(T)
DO 30 IE=1,6
1=7-1H
CCLy=(CCIy~DCIpkCCI+1))/RB(I)
IO CONTINLE
BC7y=(Y (I 73-Y(I 4632 /DCEI+DCEI R (CCEI+2DOKC(T))
DO 35 I=1,64
BCEy=(Y(J, I+1)=-Y(JI4122/DCI)=DCID*CCCI+1)+2DOXCCID)
DCIy=CCCI+1)-C(I))/D(I1)
C{Iy=3D0OXC(I)
3% CONTINUE
C(7)=3%C(7)
D(7»=D(&)
RE TURN
END

SUBROUTINE EVALUA(X,Y,B;C,D,J,ELI,RLS,PRUB)
IMPLICIT DWBLE PRECISION (A-H,0-Z)
DIMENSICON X(7),Y(d,7),B(7),6(7),DC7)
PROB=0DG
IF(RLI.GE.-1DO.AND.RLI.LE.-.6DO)M=1
IF(RLI (GE .= .&DOAND.RLI.LE.-.3D0O)YM=2
IF(RLI.GE.—.3DO.,AND.RLI.LE.QODO)M=3 .
IF(RLI.GE,QODO,AND.RLI.LE.O,3DO)M=d
IF(RLI.GE.O.3DO.AND.FLI.LE,O,6D0O)YM=5
CIFCRLILGE,O.6DOLANDELT ,LE, IDO)YM=6
IF(RLS.GE.~1DO.AND.RLS.LE.~,&D0O) k=1
IF(ELS.GT.—-.6DO.AND.FELS.LE .~ 3DO)K=2
IFCRLS.GT.~.3D0O.AND.FLS.LE.ODOYK=3
IF(RLS.GT +ODOAND.RLS.LE.Q.3DO)K=4a
IF(RLS.GT.0.3DO.AND.ELS.LE.Q.6DO) =5

5d



IF(RLS,GT.0.6D0.AND.RLS.LE. 1DO)K=6

DO &0 I=M,K

Z=(XCIH19-X (D))

PROB=Y(J, I0XZ+BCI) /72 ZkX2+C (1) /3HTHATHD (T ) /dXZ kx4 +PROK
CONT INLIE

RETURN

END



§. EJEMPLOS

Los ejemplos presentados ern este trakajo, tienen como finalidad

mostrar la utilidad de las distribuciones obtenidas en el andlisis -de'

normalidad utilizande los programas expuestos en el capitulo arterior.
Los pasos a seguir para la ohtevicidn de las distribuciones son  1lo0s
siguientess
Se puede realizar, como ya se especificé antes, la simulacidn de
variables aleatorias Exponencial Potencia, Para esto, se reguiere
ejecutar los programas GEP1 y GEPZ. La informacién que se deke.
proporcionan por medio de la pantalla es la siguiente
Al ejecutar GEPI
+ E1 valor de # ( € (-1,1] ) correspondiente al miembro de la familia
gue se desea simular,
Al ejecutar GEPZ
El tamaBo de muestra reguerido <n).
£l numero de variakles independieﬁtes, W

. . 2.
La varianza (o ).

¥ 4 + ¢

Ilma semilla inicial (para comenzar la simslacidn)., Esta puede ser
cualguier wndmero Natural.
+ Los valores de X, Se recomienda que estos valores sean ohtenidos
aleatoriamente para gewerar asi una muestra aleatoria.

La informacidn se ohtiene por pantalla, y correspbnde a la variable
y‘x’ 1=1 38 awa gyt

El programa MONi1 solo ohbtiene prohabilidades finales para el
caso de Regresidn Lineal Simple, v se puede ejecutar cuande vya se
cuenta con las observaciones (o ya se generd una muestra aleatorian.
La informacidén que se deke propovcionar es la siguiente :

Por medio de archive
+ Las observaciones (#,y) en formato lihre.

Por medio de pantalla
4 El valor minimo y el maximo de 3 para calcular el intervalo de
integracidn. Esto a finm de tener flexibilidad en la obtencidn de las
probakilidades, ya que dependiendo del valor que tenga {3, la

probabilidad va a estar acumulada ew uno u otro lado del intervalo




(-1,1].
+ La ampliacidn del intervalo de integracidn de g con el mismo fin que

el punto anterior.

Se ohtieven cinco tahlas de probakilidades = P(B|Y), P(61|ﬁ,1),
P(leﬁ,i), PCG‘II) y P(62|i).

Finalmente, se cuenta con wn programa, PRORAZ, rgue calcula
prohabilidades acumuladas para 8. La informacidn que se proporciona de
entrada es la siguiente
4+ E1 valor de el parametvo a correspondiente a la densidad a integrar.
+ E1 limite inferior y superior de integracidn. Esto para obkterew

PCa « < h).
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EJEMPLD 1.

Se simuld una muestra aleatoria de tamaflo 25, .con B =0, o = 3,

9‘ = 2.5, vy 62 = 1.4, Los valores generados fueron :

>

Y
-11.365
S.d404d
eI -1-k)
1z.85&
Sudod
~6 293
11.336
-10.3738
1d.d492
_"?- 2‘12
~-7.897
—6.364
13,156
=7.603
-12.272
-8.151
11.747
11.504
1d.436
&.797
10.040
15.62
16.159

S B3

GCENARNROGFOD

1 1 [ |
AONENNTNODONDE DO

AP P NP dUE R OO D~ND OO0

Los resultados oktenidos fueron :

DISTRIBUCION FINAL DE BETA P(BETA|Y)

— - —

BETA A=1 A=3 A=& A=2
-Q.9 Q.43 0.03 Q.00 Q.00
-0.6 1.02 Q.70 V.26 0.02
-0,3 0,99 1.3& 1.45 1,35
0.0 Q.bb 1.10 1.55 1.91
0.3 0,39 0.54 0.57 Q.53
0.6 0,23 0,16 0,06 0,02
Q.9 Q.13

0,01 Q.00 0.Q0

NOTA ¢ En los encabezados de las tablas y las graficas se»denota a las

densidades como distribuciones.

cn
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Se observa que para A =1, esto es, cuando se estad utilizando
distribucidn inicial no informativa para 3, la muestra no proporciona
informacidn acerca de una tendencia central de limite, puesto que
acumula mayor probabilidad en valores menores que cero. Ademds,
P(A 2 ~0.6) = 0.2418 y P(F 2 0.06)= 0.0527, esto indica que existe una
gran posibhilidad de que B £ -0.&, y por tanto, se deke ohbservar el
comportamiento del parametro de interés, € , para valores de 3 £ -0.4,
Esto rnos hace pensar gque no existe robustez en la inferencia gque se

realice acerca de f3.

DISTRIBUCION FINAL DE BETA

2.1 - - .
2l dazt oo Anz3
pa=6: 1a=29
. 1.8_ ‘ P
Ll
i §
: 77;,4:g’ B
i Pt -
IR /}? _/;‘ .
R Y SR A S SR
" / e
\ A S |
a : e
Vs s
v 8 / g ;
MY / _ |
/ ;
//‘
2] _
™ / // * e
/ A | N . !
q = q N D N \?\“-¥:?
R P P R ! IR REERE

BETAH

o9



DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAL DADD BETA P(THETAL |BETA,Y)

BETA
THETAL -0.9 -0.6 ~0.3 G0 0.3 0.6 0.9
2.2147 0.716 0.727 0.731 Q.59 Q. 440 0.315 0.232
2.2694 1.145 1,006 Q.968 0.786 QL.590 C.dz2e c.319
2.3271 1.652 1.319 1.224 1.003 Q767 0.569 0.434
2.334% 2.057 1.62% 1.473 1.227 Q.9¢7 0.740 0.582
2add 25 2,220 1.234 1.683 1.440 1.177 0.935 0.762
2.5001 2.166 2,030 1.823 1.616 1.381 1.145 0.975
2.5573 1.984 2.037 1.870 1.732 1.56Q 1.365 1.215
2.6155 1.739 1.904 1.81¢ 1.773 1.692 1.565 1.d¢66
2.6732 1.d62 1.663 1.672 1.732 1.75%9 1.728 1.706
2.7309 1,167 1.364d 1.462 1.616& 1.752 1.851 1.915
2.7326 0.372 1.056 1.217 1.440 1.66% 1.257 2.057
2.8de3 0.60d4 0.778 Q.65 1.227 1.519 1.732 2,087
2.9040 0.352 0,850 Q.73 1.003 1.322 1.650 2.017
2.9617 0.244 0.374 0.542 0.7%6 1.100 1.ddé 1.8%51
3.01%9d 0.149 G.2d3 Q.348 0.5%d Q.275 1.201 1.595
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ﬁﬁ

P(B‘iﬁ.Z)-
‘La distribucion de 6‘ varia mucho dependiendo del wvalor que tome

fy por 1lo que, en principio, "o se puede hacer suposicién algung
acerca de la distribucién de las observaciones, esto es, ng hay
robustez,

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAL DADO BETA
2.5
' A BETA = 0.9 A BETA - 9.6 j
0 BETA : -9.3 I BETA = @.p
0 BETA : e.a"ér\A § BETA = Q.6
2] BETA = KS 7

w¥ >

FCTHETAL -BETa

&1




DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAZ DADD BETA P(THETAZ |BETA,Y)

———

BEETA
THETAZ -0 .9 =0.6 ~0.3 Q.0 0.3 0.6 0.9
1.3733 1.016 2.512 3.965 d.1d5 3.665 2.997 2.44%
1.387¢6 1.52& 3.472 S.265 S.d29 4.931 d.129 S.464d
1.395% 2.250 4.671 6,740 6,793 &£.d407 5.530 d.308
1.d4041 3.210 €.092 &.29d 8.567 8.016 7.175 6.519
1.4124 . 397 7676 2.790 10,050 P27 8.977 2. 56
1.4207 S.75g F.308 11.065 11.279 11.056 10,731 10,768
1.4289 7.222 10.825 11.957 12,093 12.10% 12.189 12.737
1.4372 8.735 12.033 12.341 12.378& 12.613 13.064 14.132
1.d44355 10.274 12.751 12.161 12.093 12.492 13,179 1d.d30
1.4537 11.322 12.853 11.4d1 11.279 11.,7¢4d 12.517 13.822
1.4620 13,339 12.309 10.286 10,050 10.53d 11.213 12,257
1.4703 14,693 11.196 &.8d47 &.567 g.99d 9.551 10.333
1.478% 15.612 681 7.292 &.993 7.342 7.775 2,366
1.d4268 15.5e9 7.971 . 774 S.429 S.742 &, 060 €.d430
1.4931 14.170 6.2@8 d.145 d4.315 d.53d d.339

d.403




PCE_|@1Y>

La distribucidn de szaria menos que la anterior con respecto a g3,
pero para valoves extremos de 8 (£ -0.6 & 2 0.6 ) las distribuciones
difieren mucho del resto. En este caso tampoco se tienme evidencia de
la distribucidn de las observaciones, por 1o gque tampoco se detecta
robustez.

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETA2 DADO BETA

18
A BETA = -8.9 A BETH = -0.6
%] 0Bz -3 J EETA = 0.8
0 BETA = @.3 ¢ BETA = o
BEIA: 8.9 / k
14)
12]
16]
A
¥
,‘f 5
; /
2 \
k 6. / A¢
[
R
H
. /
v
By /
2
1y o1hs 139 14 L4 1E2 1% LM 195 146 147 1.404
THETA2
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__.—_-.__—-—-..

2.d44z5
2.5001
2,557
2.6155

2,673

2.7309
2.78%e
2.8463

2.9040

DISTRIBUCIDN FINAL Dg THETA1

A=y A=z A=g A=y
0.6345 0.6336 0.6272 4 enyg
0.8775 0.8d494 0.63dq . 0.3254
1.1833 1.0904 1,064 1.0S51¢
1.4203 1.3344 1.2999 | sapg
1.6343 1.5522 1.5137 1,495
1.7720 1.7140 1.6790 1.6620
1.8217 1.7972 1.7729 t.761]
1.7834 1.7914 1.7828 1.7787
1.6672 1.7003 1.7092 1.7137
14920 | eqia 1.5650 1.5768
L2813 | 3xay L3715 3379
1. 0585 1.1163 1.1523 1.1706
0.8d60 0.8964 0.9306 0. 9432
0. 655z 0.6950 5 yong 0.7390
0.4930 0.5206 o, 433 0.5883

-._..~.._—___-—~-_.._-..____————-,
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PCE Y)Y v P(B,|Y)

A pesar de gue las dis¥ribuciones de 91 y 92 difieren mucho al
variar {#, cuando se hace el promedio sokre las distribuciones
marginales de Gﬂ i=1,2 ponderadas por PCﬁ‘Z), y comparar las
distribuciones finales usando una distribucion inicial no informativa
para 3 con distribuciones que incluyen distribuciones imiciales para
£ con fuerte evidencia de normalidad en la distribucién de la muestra
(Y>, éstas se aproximan considerablemente, La forma de la distribucidn

final de f influye grandemente en estos resultados, puesto que asigna

DISTRIBUCION FINAL DE THETAL

1.8, fa=

1.6

1.4]

1.2}

1

PCTHETALS YD
o

: [
2.2 2;51 2.41 2.%1 2.21 2.51 2.81 2,91 3,
THETAL

&5




DISTRIBUCION FINAL DE THETAZ

THETAZ A=1 A= A=bH A="
1.3793 3.1145 3.6503 3.821d4 2.9762
1.3876 d4.2136 d.28d6 9.1694 52857
1.3959 5.5206 63103 6.6324 &.7710
1.d4041 &.9855 7 .B52d 8.19390 #.3374
1.4124 2.513¢ 9.3877 9.7173 FB4ED
1.4207 9.9582 10,7564 11.0273 11.129%5

{429 11,1579 11.7892 11.9618 12,0214
1.4372 11.9537 12.3d410 12.3870 12,3943
1.4455 12.2424 12.3255 12,2375 12.1911
1.4537 12,0085 11.7435 11.5336 11.4410

1.d4620 11.2964 10.6794 10.376d 10,2518

1.4703 10.2d01 9.2832 8.923% 28.7833
1.4725 8.9604 7.7266 7.3483 7.2082
.46 7. 54509 &. 1679 5.8063 5.6783
1.4%951 &.0623 4 7299 d.4131 o4, 3045
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mayor probabilidad a £ en valores menores pero cercants a cero , Tib
asi a los valores que causan problemas.

Como conclusidn se tiene que, a pesar de qgue existen grandes
discrepancias en la forma de la distribucidn marginal de B‘y de 62,
esto no afecta a la distribucidn final, por lo que las inferencias que
se puedan realizar acerca de €@ son insensitivas a cambkios bajo no
mormalidad y por tanto la suposicidn de normalidad es aceptakle., Esto
esy, & fin de cuentas si existe rokustez en las inferencias que se

realicern acerca de g

DISTRIBUCION FINAL DE THETA2

14
Aa
IR
2]
194,
8'\
W
A b. '7 » \\‘\A ‘A
P 7 N
R i 7 AN
y W
c Vs “\\ﬁ
D
: 4
] d
v
&
2
|
8] T ]
1.37 1.2 IEERTERIE BY N B ¢
THETAZ2
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EJEMPLD 2,

Se simuld una muestra aleatoria

o= 0.35,

6’::21 E"

| |
PDOENONOECADELE IO
«a & % 3 = s = » a s

N QRO B R

Los resultados obtenidos fueron

UL

9.25

de tamafo

~d42.042
32.918
33.598
21.317
-39.557
-21.612

=26.636 .

"18-2

4. 755
14.654

—0.52

16,165
29,432
-37.13%2

con

DISTRIBUCION FINAL DE BETA P(BETA/Y)>

BETA A=1 A=3 A=¢& A=9
0.7 Q.20 Q.05 Q.00 Q.00
-0.& 0.82 O.6d 0,24 0.0
-0.3 0.76 1.19 1.23 1.13
0.0 O.59 1.12 1.59 1.9%
0.3 0.42 0,64 0.70 Q.6T
0.6 0,29 0,22 0,08 0,03
0.9, 0.20 0.01 Q.00 Q.00
63

f=-0.8,

ez=d.5 « Los valores generados fueron :



P(B|YD

Para el caso de interés (A = 1), la probabilidad de que B tome
valores pegquefios (B £ -0.6) es grande ( =~ 0.25), no es de extrafar
este hecho 5i consideramos gue la muestra proviene de una

distribucién con 3 = -0.4,

DISTRIBUCION FINAL DE BETA

FPCBETA YD




DISTRIBUCION MARGINAL DE THETA1 DADU BETA P(THETAL |EBETA,Y)

BETA

THETAL -0.9 -0.6 -0.3 Q.0 0.3 Qub O3
2.03dd 0,542 1.166 1.829 2,240 2500 2.658 2,747
2.0588 0.761 1.527 2.234 2.620 2.8852 2,996 3.081
2.0331 1.075 1.963 2658 2.784 3.170 3,292 3,373
241075 1.524 Z.d6é 3.074 3.308 J.d29 J3.518 3,594

2.1318 2,158 3.004 J.ddd J.063 3606 3.651 3.714
2.1%5¢1 3.022 I 526 3. &g J.674 3.698

7 7 &
2.1800 4.113 2,963 J.898 I.732 J.675 3.605 3,584
9 7 =]

2,2049 5.271 4.243 J.925 3.724 3.969 3.454 3.377
2.2291 6.03d 4.310 J.|08 F.E560 3.385 3.249 3.13a
22535 S.8d9 d.14% 3560 3.304 3.139 3.007 2.892
- .
2.277% d.737 I.788 3.210 2. 920 2.3d47 2,742 2,645
Z2.3021 3.51d J.292 2.79% 2.615 2.52e 2.d462 2.397
23265 Z.d63 2.737 2.363 2,236 2.19% Z.131 2.158
2.350% 1.716  Z.192 1.942 1.866 1.875 1.90d4 1,930
2.3751 1.196 1.702 1.555 1.523 1.568 1.635 1.701
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P8 |73, Y)

La distribucidn de 91 es muy variable dependiendo del valor de 3,
en particular, se observan grandes diferencias en las distribuciones
cuando B = —-Q0.9 y 3= 0.6, ademas alrededor de 8 = -0.% se acumuila la
mayor probakilidad (grafica anterior), por lo gue no hay evidencia de
que la suposicidn de normalidad sea adecuwada, atUn més, no existe

evidencia de robustez en las inferencias gue se rrealicen con 6‘

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAL DADO BETH

?
6.5 A BEIR = -8.9 A BETA = -8.6
0 BEI& = -8.3 0 BETA = 0.8
6] Q BEIA = 6.3 /,éf-‘ ® BETA = 8.6
5.5] BEIR = 0.9 ﬁ/
5.

>

PCTHETALAABETA .

T J - T
2.68 203 2.18 2.23 2.28 23 241
THETAL

71



DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAZ DADC BETA P(THETAZ /BETA,Y)

BEETA
THETAQ —‘:)ll? '—O-é' —013 Onc, 0.3 0.6 0-9

d.4666 2.651 LB 10.731 16.447 22.372 28.066 33,346
4.4700 3.81& 7 .45¢6 12.77¢ 18,475 23.925 28.820 33.08&

4,4734 d.677 9.335 14.993 20.38% 25.074 28,931 Jz.0l&

4.476% &.227 11,682 17.306 22.08% 25.7%8 28,435 30.319
4.d302 2.305 14,363 192.619 23.472 25.953 27.426 28,217
4.4836 11.093 17.360 21,810 2d.d461 25.667 25.99¢  25.847
d.436% 14.827 20,565  23.740 24,991 24 .933 2d,2d49  23,33d
4.4903 19.782  23.787  28.26 25.02% 23.815 22,308 20.820

4.4937 ZHa1d3 26,770 26 .264 24,562 22.333 20,289 18.435
d4.4971 33.51d 29.220 26,642 23.633 20.748& 1&.257 16.275
d, 3005 3IF.867 30,859 26.360 22,292 13,956 16.3a3 14.326
d4,5039 d41.957¢ 31.4% 25.43% 20,640 17.020 14.472 12,547
d4,5072 37.484 31.030 23.948 12,755 15.176 12.672 10,871
d.5106 Jd4.792 29,557 22,003 16.741 13,303 10.970 9.312

4.5140 23,786 27,262 17.762 14,691 11.511 9.3 7.911




P(8,|/Y)

Las distribuciones tienen grandes diferencias con respecto al valor

que toma 3, para toda 3, por lo gue no existe robustez para 92.

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETA2 DADO BETA
45

A BETA = -8.9 A BETA = -0.6
m 0 BEIA = -8.3
O BEM = 0.3

BETA = .9

PCTHETAZ"BETA, ¥>

T
4.48 45 451
THET A2



DISTRIBUCION FINAL DE THETAL

THETA1L A=1 A=3 A=¢ A=%

2., 03dd 1.6672 1.98dé6 2.09%d 2.1405
2.0538 2.0070 2.3392 Z2.4760 2.3221
2.0831 2.3745 2.,7d412 2.8547 2.8981
2.1075 2.7602 J3.1069 3.2055 J.2d14
2.131¢ 3.1512 J.d2ei 3.49390 3.5233
2.1561 J.05302 3.6732 I 7070 J.7165

&
2.1805 S.8762 3.8226 3.8077 3.8014d

2.20d3 d.136% 3.8493 3.7884 J.767%
2.2291 d.2124 3.74d2 3.6d4731 3.6186
2.2339 3.¥952 3.5093 Z.d403d J. 3635
2.2778 J.01e5 3.1708 3.075% 3.0419
2.3021 2.9423 2,7703 2.6974 2,6636
2,32¢5 2.4031 2.3509 2.3010 2.278%
2.,3308 1.9263 1.7445 1.9134 1.3%974
2.3751 1.5223 1.5721 1.55d3 1.54dd

74




TS ——

POIY v peq, |y

Ubkservardp las graficas puede verse, que las distribuciones finales
de € sor muy diferentes Cuando A = | Y Cuando A = Yy esto quiere
decir gue las inferencias que se realicen acerca de € seran diferentes
dependiendg del valgy que se sSUponga parg . Se ve que en  general,

9 podemos suponey normalidad de los datos, bPueste gue gj la

DISTRIBUCION FImaL, DE THETAL

3.5

P(THETQJ./Y)
—
wn

THETR ¢

::75




DISTRIEICION FINAL DE THETAZ

P e i i Ay B e e A T ot B e e o i o B e e S s e e 94 o s PR o A S TRk S Bt (e o e ol e . S e e e ek o o e -

THETAZ A= A=3 A=£ A=S
d.d4666 12,6165 14,4980 iS5.2410 15.5701
4.,4700 14,0520 16,2816 17.1349 17.5070
d.473d 15,5033 18,0364 1&.9709 17.37145
d.4768 16.973& 19.7112 20,6775 21.0837
d.4802 12,4722 21.251% 22,1802 22.5619
d.,4836 20.0034 22.597% 23.4057 23.7267
4.4869 21.897z2 23,6841 2d ., 2820 24. 5031
4.4?03 23.1847 2d.4492 24,7513 24,8530
d.d?;? 24,8239 24,2342 2d4.7723 24.7312
4;4971 T 26,3535 2d.,78eq 24,3282 2d.139d
¢4, 3005 27,3093 2d . 2951 23,4262 23.102%
d;SOSQ 27.0133 23,1996 22,1089 21,6758

4.5106

4.5140

23.3%44
23.0212

20.3702

19,7659

17.6479

16.4389

17,9366

17.9217

15.%1414

76



districhién firnal de (61,62) camhia dependiendo del valor que toma 3,
las inferencias que se realicen acerca de diche parametro seran
sensitivas a camhios en . No hay robustez, y por tanto, se jpuede
llegar a conclusiones equivocadas.

En este caso, la muestra proviene de ura distribucidn
exponencial potencia con 3 = ~0.8, y si supusiéramos normalidad en las

observaciones, se llegaria a resultados falsos.

DISTRIBUCION FINAL DE THETA2
83

30

18

PCTHETRI2-YD>

3

4.46 4.&7 4.%8 4.&9 4.9 4.4
THETARZ2

77



EJEMPLCG &,
El presente ejemplo y el siguiente fueron tomados de Draper
(19a1) .
Se realizd un estudio sokre el efecto en el producto de un proceso

quimico, ohkteniéndose los siguientes resultados (en forma codificada)

b Y
13.3 3.5
16.7 Sl
19.9 4.8
23.2 6.7
26.3 &0
30.1 9.5
d2.6 8.1

Los resultados obtenidos fueron 1

DISTRIBUCION FINAL DE BETA P(BETA/Y)

0,33 0.02 Q.00 0.00

0,38 0.31 Q.12 ¢.0d
0.47 0,76 Q.22 0.76

00487 1.14 1.59 1.96

0,65 1,06 1.15 1.06
“0.72.0 - 0.5& . 0.22 0.07
. 0057 TT0.00 0,00

L4

ey

73



gSTh TESS W1 PEDE
PCRIY) AR BE LA sialTEG
Para A= | se abserva que la distribucidn final de A tiene tendencia

casi uniforme, y se acumula mas probabilidad para valores grandes de
ffyaungue ésto no es muy marcado.

DISTRIBUCION FINAL DE BETA

oy

Aazt hAaz13

PCBETA-YD
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DISTRIBUCION MARGINAL DE THETA 1 DADD EETA

S e St b ek i e ot et o B e i Pt o v ot A Sh B A B o b

0,953

1.199

1.dddq

1.63%0

-0.9 ~0.6
o;123fj;7d.i$1
0.157 0,159
0.182  0.242
0.21%  0.283
0.259  0.322
0.286  0.359
0.327  0.389
0.399  0.407
0.449  0.405
0.d73  0.383
0.4dz  0.3dd
0.367 0,295
0.289 - 0.243
0.222 192

0144

PCTHETAL |BETA,Y)

o 1 o et e e e S S B e R St e o SO Rt e ot o e b i

BETA
-0.3 0.0 0.3 0.6 0.9
0.197 0.226 0,241 0.250  0.256
(261 - 0,299 0.316 © 0.324  0.329
0.316 0.353 0.375 0.383 0,390
0.358  0.397 0.413  0.d21 0,426
0.387 0.418 0.431 0,436 0.437
0.403  0.420 0.430  0.437 0.dd1
0.403  0.407 0,413 0.420  0.423
0.388  0.380  0.382  0.387 0,350
0.361 0.343 0,341 0.347  0.35%
Q.32d4 0.300 0.292 0.270 0.291
0,282 254 2d1 0.23d Q.22%
0.178  0.16
0.124 0.111
0.020 0,070
0.0 0,040




P8, |B,Y)

Se observa gque para valores grandes de 3 (f8 z M las
distribuciones al parecer ne difieren mucho entre i, pero para
valores de B8 £ -0.3 , las distribuciones se dispewrsan mAs. Esto quiere
decir que wo existe robustez en las inferencias gue se realicen con
respecto a 9’, puesto que las inferencias gue se pueden realizaw

dependen del valor gue se suponga para 61.

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAL DADO BETA

.6
A BETA = -8.9 A BEIA - -0.6
0 BEM = -8.3 j BEA: @.8
5 (O BETA - 8.3 § BETA = 0.6
BEIA - 8.9

A

*

g

[

g

& ’

\ \\

v

4 N\,

I

W \g\

3

ol NN

v o, .

a1 - N[N
; T F T I T T ‘
Ea{ SoLS LS s 2,95 3.45 3.95 4.3

THETAL

21



T At St Sy e 4 e G S MY R s LS P Sy P 0 S P S T Ay e P S TP g S e PR TR e P

i o gt S e e Tt i (e (e e o s B s ol S B e i

0.08d

0.093

¢.103

0.141
0.150
0.160
0.169
0.179
o.188
0,198
0.207

0.217

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAZ DADD BETA P(THETAZ |BETA,Y)

d.420
6.058
8.104
10.674
13.737

15.329

L)

o0

13.38
10.775
S.895

7.0d5

HETA
-0.6 -0.3 0.0
1.360 1,964  2.424
2.268 2,931  3.494
3.47d  4.076  d4.666
4.874 5,320  5.9683
6.414 6,615 7.109
8.074  7.926  €.299
9.772 9.194  9.382
11.265 10,307  10.260
12,252 11.115 ° 10,830
12,381 11.46% 10,993
11,643  11.258  10.672
10.269  10.d42d  9.20%
a.497  @.946  8.351
6,370 6.849%  6.353
3.888  d.d26  4.263

o b Sl et ey S e

B2

i s oy s ot St

0.3 0.§ 0.9 ‘
2.662 2.734 2.709
3,855 4.029 4.067
5.1d6 5.473 5.657
6.482 7.012 7.431
7.79% 2.530 9.23d
8.976 9.730 10.41%

t- 9,914 10,529 11.092
10.527  10.851  11.151
10,783 10,7387  10.79%
10,634 10,33 10.122
10.051 9,497 3. 056

9.032 &. 354 7.82¢
7.519 &.761 bo1d
s.édu d,891 4,238

3.305 2,873

— i




ERTER

Las

distribuciones
35 ~0,6, ésto

ccasiona

de €
2

50N diferentes

de

las

para valores

que no exista robustez en cuanto a

inferencias gue se realigen con respecto a 62.

PCTHRETAZ-BETA, ¥

DISTIBUCION MARGINAL DE THEIAZ DADO BETA

18
L BEIR = -9.9 4 BETA : -B.b
16 0 BEIA = -@.3 | BETA = 8.8
( BEfA = 0.3 § BETA = 0.6
BEIA = 8.9
14
124
18 //’:/},{'r"
| A
g P
8] }/’ /%/
/ /@/'
y 27

1
184

R T
19 .1%4 18 .2b4 211

TRHETARZ

83




DISTRIBUCION FINAL DE THETAL

THETAL A=1 A=3 A=g A=
0,528 2189 0.2217 0.2232 0.2239%
1.1936 0. 2887 G297 0.2946 0. 2959
1.444d5 0.3401 0.3d8d 0.3821 0.3537
1.6903 0.3784 0.3377 03316 0.3933
1.9361 0.d4004 G 4039 0.4134 0.d142
2. 1820 0.4095 O.d168 O 4187 0.d194
2.4278 0.4044d 0.4081 0.d081 0.4079
2.6737 0,389 0.38%6 0.38335 90,3825
2,919%5 0.3638 0.352d 0.3463 0.3d67
3.165d Q.3214 4.3036 0.3046 0.3031
S.4112 0.2714 Q. 2606 0.2873 Q.2561
3.6571 0.216% 0.2107 0.2087 02077
3.202%9 01630 0.1615 Q. 1606 Q. 1602
d.1438 O.1169 01168 O.1160 0.1137
4.374& 0.0787 0,071 0.0774 0.0771

&d




PCe |
Y

Las distribuciones finales de 9’ son muy parecidas entre si, wor
por tanto, aungue marginalmente algunas distribuciones tienen
tendencia diferente (B£-0.3) en promedio tienen comportamierto similar
al caso 8 = 0, por lo que la suposicién de normalidad no afectaria las

inferencias gque se realicen sohre ar

DISTRIBUCION FINAL DE THETAL

Aoz Iy
5 DAz6 B A

" PCTHETAL-YD

]
932 1.4 1?95 2.‘45 2.]95 3.45 3.95 4.3
THETAL
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e L A S e e b . L o St et

s i e o bt

DISTRIBUCION FINAL DE THETAZ

THETAZ A= A=3 A=6& A=
0.0837 2.2861 2. 3550 2.3g27 Z.3944
0.0932 3.43d42 3.4627 3.4750 3.d4B305
Q.1027 4.762%9 4.710% d.6925 d.6842
O.1122 6£.2027 6£.0365 5.973% S.9472
0.1217 7.6857 7.3790 7.2663 7.2193
0.1312 2.0089 2.6332 8.4331 &.4346
0.1407 10.1460 9.7225 9.5749 7.5149
0.1502 10.9948 10,5441 10.4124 10.3628
0.1597 11.3700 11.0060 10.91¢4d 10.8857
0.1692 11.04%{ ‘~11.0030 10.9322 10.9693
0.1787 10.20&7 10.4'330 10,5758 10.6050
0.1332 7. 0605 9.5034 7.6399 FP.6720
0.1977 7.45g8 72778 &.1des 8,2129
0,2072 5.5274 6£.0158 6.1823 6. 2439
0.21&7 3.6327 2.9719 d.096d d.1d77

ot



P8, |Y)

La distribucidn para A = 1 es ligeramente diferente a las demas,
es decir, a las distribuciones con un mayor grado de suposicidn de
normalidad, pero sus medias estdn muy cercanas entre si,

Por lo gue anterior, se puede decir gue las inferencias que se
realicen acerca de 61 serdn rohustasy; por lo gue la suposicidén de
normalidad es apligable, puesto gque no afecta a las inferencias gque
se realicen para (63,62), con la reserva de gue si 62 es ur  parametro
muy importante para el estudio, dehe analizarse mas a fondo la
naturaleza de las observaciones para no 1legar a resultados

erréneos.

DISTRIBUCION FINAL DE THETA2
12

PCTHETARISY >

883 183 123 143 163 183 28 218
THETA2
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EJEMPLO d.

Se piensa gue el ndmero de latas dafladas en un
cajas que contienen a dichas latas es una funcidn
velocidad de la caja al momento del impacto. 13
seleccionadas al azar para examinar si esta

cierta. Los datos obtenidos fuevon los siguientes:

\

X
(VELOCIDAD DE LAS

Y

. LATAS AL IMPACTO) DANADAS )
460 0.3
450 0.3
440 0.d
430 0.4
420 0.6
410 0.5
450 0.5
440 0.6
430 0.6
420 0.6
410 0.7
400 0.6
420 0.6
410 0.6
400 Q.6

Los resultados oktenidos fueron :

(NUMERD DE LATAS

DISTRIBUCION FINAL DE BETA P(BETA/Y)

cargamento

cajas

suposicidn

EBETA A=] A=3 A=6 A=%
~Q.9 1.37 G.12 0.00 Q.00
-0.6& 1.22 1.23 0.52 0.18
-0.3 0.66 1.33 1.63 1.61
0.0 0.32 0.79 1.28 1.68
0.3 0,16 0.33 0.d41 Q.d0
0.6 Q.09 Q.09 0.0d 0.0l
0.9 .05 Q.00 Q.00

Q0,00

[xu]
o




P(R|YY

Para A = 1, la probakhilidad de gque 3 tome valores peguefos
(3 £ -0.6) es muy grande, P(B < -0.,6) = 0.d41 ,por lo que se

deke terer cuidado con la forma de las distribuciones de 93 (i=1,2> en

estos casos.

DISTRIBUCION FINAL DE BETA

PCBETA YD




DISTPIBUCIUN MARGINAL DE THETA1 DADQI BETA P({THETA1 |EETA Y)

S ot T B o B T S ST L s )t Y Y PV o P S P gt Pt T S T W8 S P i e S0 e e S Pt et

THETAL

1.7133

1.8306

1.942%

2.0553

2.1676

2.2797

2.3923

2.5046

2.6169

2.7293

2.8416

0.d423
0.637
0.937
1.3%6

1.860

O.ddé

0162

0.061

BEETA

-0.6 -0.3 0.0
0,950 0.062 Q.064
0.102 0,131 0.150
0.198 0,2dd 0.266
0.370 0.434 ¢.ded
0.Ad3 0.720 0.747
1.027 1.079 1.074
1.419 1.406 1.343
1.6d42 1.547 1.443
1.5d2 1.415 1.323
1.163 1.074 1.042
0.717 0.690 0.717
0.375 0.389 0.d4%
0.176 0,201 0.255
0.076 - -0, 10\ 0.149
o SRR

0.231

0.490

0.768

1.042

1.261

1.340

0.990
1.167

1.245

0,103

e e %0 e s e it S e . S . L e M s B o S P e e B S e S e ot Bt e S

0.730
0,923
1.068
1.157
1.012
Q.87
0.766
0.877

-

0,983

0




PCE |3,Y) y P8, |A,Y)

las

El efecto

de

varianzas,

PCTHETAL--"BETA, ¥>

$ sohre

estas

ya que para

los

distribuciones

diferentes

es hasicamente

valores de

DISTRIBUCION MARGINAL DE THEIAL DADO BETA

p

2.3
2.2] A BEMA = -8.9 A BETA = -0.6
[ BETA = -8.3 j BETA - 0.8
2 O BETA = 0.3 o XMTh: 0.6

BETA = 8.9

THET AL

2.1

en

las



TH

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAZ DADU BETA P(THETAZ /EETA,Y)
BETA

ETAZ -0.9 -0.6 -0.3 0.0 0.3 0.6 0.7

—0.606d 10,999 15.609 23,7941 39.021 57,541 B2.275 103.702
-0,0061 27.546& 35.089 45,143 63.39d 29,217 120.260 155,244
-0,0059  73.411 79.546 90,423 113.130  147.327 194,915 257 .250
-0.0056 202.671 170,256 175.879 199.056 229.842 262.672 293.470
—0,005d4 522,343 328,573 313,206 324,599 3F36.721 342,053 JF37.172
~0,0051 §97.620 G28.644 488,091 472,944 d54.255 d427.590 394,998
-0.004% 8d5.53% 700.791 £43.042 600,841 S56.007 ST07.65& d457.3d4
-0.00d6 616.219 7d46.143 703.031 6055.397 60&8.465 356d4.891 524,133
-0.004d 425,785 6Ld4.921  6£38.368 6£10.334  §72.531  S29.572 484,000
=0,0041 229,725 466,826 d490.272 427.458  d472.797 4d48.322 dié,.82¢
=0,0039 192,028 29d4.d414 327.068 338.667 3d7.324 3I52.99d  FS5I.390
—-0.0037 119,180 16&8.1857 196,953 209,366 219.452 229.114 237.304
-0,003d | 65.964 2973 110,300 113,915 122.413 123,526 L23.359
~0.0032 32,073 d6.39% G8.790 65.22d 70.614 78,050 &g, 356
-0.00259 1d.497 23.655 J0.99d 37.062 d9.4%d 71.502 106.316&
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distribuciones son mAs o menaos dispersas, excepto para las
distribuciones conm 3 = -0.79, en estos casos , la distribhuciédn de

e‘ y 62 difieren, respecto a las demAs, tamhién en la media.

DISTRIBUCION MARGINAL DE THETAZ DADO BETA
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DISTRIBUCION FINAL DE THETA1

e ) Y P Bt S T S S Ay e TR Rt S S T (e B g 4 g Ty M EP 0 Sy e Skt W Pt i g e sy o A S s S S T A e e S Bt S e St U B B B G

1.7183  0.0471 0.0576  0.0612  0.0625
1.8306  0.1079  0.1298  0.1388  0.1dZ6
1.9429. 0.1999  0.2355  0.2d9  0.2555
2.0553  0.360%  0.4214  0.4419  0.4501
2.1676  0.597%  0.6991  0.72d4%  0.73%
2.2799  0.8992  1.0423  1.065d 1.0702
2.3923 1.2216  1.364d  1.3693  1.3637
2.50d6 1.4792  1.52d6  1.5005  1.4837
2.6169 1.5860  1.4270  1.3790  1.3604
2.7293 1.4122  1.1149 1.0672 1.0566
2.8416 0.8697 0.7249 "01?092 0. 7089
2.9539 0.4230  0.4128 0.4197  0.4249
3.0663 0.1993 0.2205 0.2523  0.2383
34786 0.0959  0.1167 'o;iéfé‘f 0.1334
3.2909  0.0576  0.0466  0.0513  0.0537
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Po,|Y) v P(B,|Y)

Se observa gque las distribuciones para A =1 son diferentes
de las distribuciones con fuerte suposicién de normalidad, y como
existe una gran pyrohabilidad de que el yerdadero valor de

DISTRIBUCION FINAL DE THETAL
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-0.0064
-0.0061
-0.0059
-0.0056
-0 .0054
~0.0051
=~0.0049
-0.00dé
-0.0044
-0.0041
~-0,0039
=0.0037
=0.0034
~-0.0032

-, Q027
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191.3541
394.7658
6d1.5938
720.7585
672.245¢6
S55. 1447
d408.517¢6
271.4029
163.399¢
9. 7592
47.2209

26,0372

50,7191

98.4736

648,3712
692.8345
6£19.9683
473 .4654
317.2159
130.63d6&

105, 5254

S5.1636

103.42%0

4gd . 5647
62@.5233
681 .8275
622.1713
483 .8720
328.8240
197.8140
111.7872

606617
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S7.3791

105.9703

191.50979
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€74.1881
619.98%3

486.0228
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f3 esté cercano a -0.%, si se supusiera normalidad y realmente el valor
esperadio del pardmetro estuviera cercano a -0.%, llegarfamos a
conclusiones erréneasy por loc que no se puede cornsiderar que las
inferencias sean rohbustas.

En este caso, s5e sugiere tamar mas observaciones de la
variahble, s5i esto es posihle, para tratar de asignar una distribucidn
al parametvro 3, en todo caso, la decisidn depende de las conclusiones
que se esperan obtemer del estudio, esto es, si se trata de un estudio
exploratorio, se puede suponeyr normalidad en las observaciones vy

ohtener un valor aproximadoe de los parametros,

DISTRIBUCION FINAL DE THETA2
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CONCLUSIONES GENERALES.

Cuando se realiza un andlisis estadistico, se recomienda hacer un
estudio de robustez, principalmente de inferencia, puesto gue, como vya
se ha discutido, las suposicones distribkucionales que se asignan
inicialmente a las ohservaciones pueden afectar las inferencias gue se
realicen sokre la pohlacidn hajo estudio,

La familia de distribuciornes Exponencial Potencia, es muy atil para
analizar el efecto de 1la suposicidn de normalidad de las
observaciones, ya gue, por medio de las distrikuciones marginales de €
y finales para €@ v 3, ademds de realizarse el amalisis de
normalidad,se obtiene la informacidn sokre el modelo gque sugyieren las
ohservaciones mismas. También, por medio de dichas distribuciones
puede realizase el andlisis de rohkustez, y dependiendo del resultado
que se ohtenga se puede determinar la accidn a seguir,

Con PCﬂli) Yy P(ejlﬁ.!), J=1y2yiue,yny, se puede determinar si existe
rohustez observando los camhios ocurridos en estas distrikuciones al
variar . 51 wno se detecta rohbustez con las distribuciones anteriores,
se puede analizar la robustez con P(ej|i), i=1 42y evayns Ev caso de «que
las ohservacioves no proporcionen indicios de la existencia de
mohustez, se puede determinar el valor de 3 m&s prohahkle y asi tener
una idea de la distribucién de B gue suyieren las okservaciovres. En
cualguier caso, con P(Bﬂi} ya se cuenta con los estimadores de Bf io
cual es una ventaja més sohre el andlisis estadistico clasicao, puesto
gque podemos estimar los pardmetros de interés sin tenmer uia
distrihucidn determinada de las ohservacionres.

Todo lo anterier es muy importante, en especial, para el caso de
Fegresidn Lineal, puesto wgue la metodologfa desarrollada para el
Aralisis de Fegresion, tiene como hase fundamental la suposicidn

distrikuciornal de la variakle de respuesta.

g
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APENDICE I.

~ Uhtencidn de ECy) y Var(y).

Sea y que se distribuye como Exponencial Potencia CZ.2)

33

demostrara que E(y) = 6, para lo cual se hallar& primevamente E(y~8)

w
ECy-e)= [ (y-e)wcma"e>=~;.{_[c(m/a”“"”][y—e|”“"”} dy
- 00

sea u=y-8 du=dy , entonces

- 3

E¢u)y= I U w3 a"exr-{-[c(ﬁ)/az/“"”]|u|2/“'”} du
ey

(<]

f u w(ﬁ')a"exp{-[c(/?)/az/“’p)] |u|”‘”‘”} du +
- 00

[+ o]
J uwiproexn -[c(m/a”“*"’]|u|”“”’} du = O

u

[+]

Entorces ECu) = ECy=8) = ®  Par tanto E(y)=6

Ahora se demostrard gue Var(y) = o

Se sake gque Var(y) = ECy2) - [E(y))?
sea u =y —~ @8 entonces du = dy haciendo el cambio de

se tiene

©
E¢u?)y= { ? wip) o'-"exp{-[c(ﬁ)/o-y(“p]|u|zﬂhp)} du

-0

o

_f u? w{f3) a_"exp{—[c(ﬂ)/az/m‘”]|u|2/“"”} du  +

-

[ |

f u® Wi o'"exp{..[c(ﬁﬁ')/oz"“‘”]]u|2/‘"‘°)} du
o .

2 . .
comgc Wy es no negativa para toda u, se tiene que

o0 B
Ewh=2 [ o wm a“exp{_[ccrs)/a”""”]M”“"”} du
o . A

2/(1+8)

sean p = 3 a =c{(fB/ o o = 2/(1+{?)Ti

“entorices

variakle



empleando la expresidn (3.1.1.d) se tierne que

ECu®r= (2 wi)/od{[(1+@) 72} [~c (@) /0™ F O P2 prizsa) (14@) )
sustituyendo los valores de w(f) vy c(@ vy simplificando,se ohtiene
ECu®= o P/ 2y (14 ) IP[(B/2) (1431 = o

por otro lado

Ew® = £ [(y-0)%] = Ecy®) ~ 6° entonces E(y®) = o + 6°

por tanto  Var(y)= E¢yD)= {E(y)}?= of

= Uhtencidn de r,y v, para la familia de distribuciones Exponencial
Potencia.

i)» B8Se sahe que r= E(,y—a')s/os donde 6 es la media vy o es la

varianza de la distrihucidn,entonces

©
ECy-8)"= (y-8)" w() o tenp{-[c(@ /e 4P 1y-01 ) 4y
1

sea U = y-@ entornces du = dy haciendo el camhio de variahle se
tiene que

o
E¢u™y= f u’w('.ﬁ')a-‘enp{-[c(Iﬁ')/a”m")]|u|2/mp’} du
‘o

0
1) wwepr o texy -[c(ﬁ)/az'/(”ﬂllulz”m”} du  + J
—w ~

©
f u’w({f)o’—‘exp{—[c(ﬁ')/a”mﬂ,]Iulymp)} du =0
0 .

por tanto r.= o

LR ) 7, tiene la expresidn r,= [E(y-e)‘/a‘] -3
para la familia de distribuciones Esponencial Potencia

” .
f (y—e)‘w(ﬁ')o-‘oxp{-[c(ﬁ') PR 'y-e’z’“"”} dy
-

ECy-0)*

n

sea u = y-8 y  dy=du se tiene que




o
f W@ o texp {-[c((?') /o740 |u lz/(up)} du
-

4 ) :
como uw es no negativa para toda u se tiene que

[ ]
Eu®y= 2 | u‘wcma“exp{_[c(m/o”“"”]|u|”“"”} du
0
empleando (3.1,{.d Y vy haciendo
p =5 a=cem/dM a = 2/¢(148) se tiene

Ecu*y= 2 w(@ o [ (1+B)/2)[c(B) /o ZHP) TR EL is 5y (143 ]

sustituyendo w(fB) y c(f3) por sus expresiones (2.2), y simplificando,
obtenemos

ECu®)= a‘{r [C1/2) (4+@ T [(S/2)1+m ] 7 {F[E/23¢+m ]} }= ECy-0)*

por tanto .= {r [Q/2> U] T [(5/2) 141/ {T [(3/2)<1+ﬁ>]}‘} -3
Pl o~



APENDICE I1I.

L) SBe desea demostrar que lim [M¢@))* =, 4 |m-e|
q + o
consideremos upa serie mondtona Creciente finita de ndmeros

{an} Y un namero s, tal que
n i/q n 1/q
S=[Zaf‘] =a[£<a,/a>“]
"=1 | A n £=1 1% n

. 3 < .
como {an} es creciente, (ai/an)_ i Vie {1,...,n} (a)
entonces

n 1/q
(S/a)=[ T <a,/a>"]
n 18 n

izt

loag (8 7/ a“) = (1/q) log[

" Mo

q
. (ai/an) ]

v=g

como 0 = (ai/ah) <1 entonces 0 < (ai/an)q = 1 con q > |
entonces se tiene que

n n
lim log[ £ cavsa )"] = log { lim [ L (avsa )"]} = log r
qQ » i=g tn q + ® i=g v

r € [1,n]

ror tarto

lim {1og ¢5 / an)} = lim {(1/q) log r}=o

q -+ o qQ -+ @
lim (S / a ) =1 ' lim 8= a
qQ +» ™ n qQ - n

por construccidén 4. 85 el mayor de 1la seriey, por tanto

lim  [M(g))*9
g *» ©

max |y{-9'
i

S max { |6 - yu)l’le - yu»‘}

h + (m-@) @< m
= h 6 =
h + (8-m) > m

positivos




donde
m = (1/2) (nm+ y“Q es el punto medio
h = (1/2) (y"»~ yuﬁ es el rango medio
por tanto lim (M@ )Y =, « fm-6]
qQ »
~

Le) @ coincide con e} estimador Maximo Verosimil.

n
PCz|8y00@ = [w(m )" o™ e>:p[ [c(,ﬁ)/a”‘“’”] T |y£— e|”“"”]
izt

n
sea M(@) = T !yt- elz’“’P’
izg
~ A

sea @ € R tal que M(&) < M(B) VO el

como c(f3) e R* ¥ e (-1,1] y o4, R' voe Rr*, entonces

A

~[e(m s ) weoy 2 _[ecpys 20 TNy YoeeR, oeR
Y B e(-1,1)]
entonces
~
PCz |80,/ 2 P(z|6,0,m YeeR, oeR vy B e (-1,1) (1)
A A A

sea (6,0, € R x R (-1,1)] el estimador maximo verosimil de

(8,0,R) si existe, entonces

~ A ~

~ ~
wima" o " exp{_[c(ﬁ)/ o Uty MCQ‘)}

> [w(ﬁ)]"o‘“exp{.[c(m/a”“"”] M(B)}

es decir

A A A

P(z|6,0,8 2 P(z|0,0,m Y (8,0, € R x Ry (=1,1]

entonces
A A A
P(z|8,0,0) 2 P(z|8y0,p 2 P(z|6,0,m) Y (8,0,8) € R x R (~1,1)
~ A~
y 8 € R tal que M(8) M(@) ... (2)
A A A ~
aun mas Plz|6,0,m = P(zls,a,ﬂ), entonces




Q >

A ~ ~ ~
WM™ o ™ exp {;[c(ﬁ)/ o 2, M<e>} >

A ~ ~ -~
LI exp {-[c(ﬂ)/ o z/mp)] N(a')}
A A
entonces M) S M(8) y por ¢z M(8) < M(ey
por tanto M(@) < M(g), es decir, el estimador maximo verosimil de ©
es el valor que Minimiza a Mce).
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