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INTRODUCCION

La Av1ac16n Mexicana tuyo su auge durante
riodo de 1950 1960 Finalmente en nuestros dias
c1m;ento;se ve ‘interrumpido, debido a las cpnt;

luaciones que estd sufriendo nuestro pafis

- En partlcular, sobre una de 1as compa ias

portantes del pais la compafifa Aeroméxicc

1959 lerocurren cambios 51gn1f1cat1vos qu_kfac1r taron
‘creqlmlgnto._-Se pueden citdr, entre otros ‘12 nac1ona11-
zaéi6h4he la’ compafiia Aeroméxico, S.A., la adhe516n de pl.
lotos a "ASPA", asi como el cambio de imagen, incluyendo

.5u-logotipo.

En nuestros dias Aeronaves de México, S.A.- Aero
méxico cuenta en Latinoamérica con la mayor flgta de avio.
nes ‘Douglas Tipo DC-9, incluyendo 4 del modelo 80 de la
Gltima generacidn, participando asi con el 56% de las 52
aeronaves comerciales de este tipo de operacidn actualmen
te. Ademis, ocupa el 3er, lugar en Latinoamérica en lo
que a unidades de flota aérea se refiere, participando
con el 12% (38) de las 306 unidades turboreactoras operan
do comercialmente para las lineas Aéreas regulares de ser
vicio internacional., Sin embargo, de acuerdo a datos fi-
dedignos, para 1984 la Compafiia Aeroméxico se enconﬁ;aﬁa'

con problemas financieros bastante agudos.



Por lo anterior es de interés realizar un estudio

acerca del comportamiento del costo de operacibn, utili-:

zando variables que expliquen verazmente el fenbmeno. .

Para llevar a cabo el andlisis del comportamien-

to de la variable respuesta (costo de operaci6n) se:apll'n

ca el problema uno de los métodos estadisticos ms usados:

"Anélisié’de Régresi&n”.

“el"-andlisis de regresibn se tiene dos grupos

de variables: .variables explicativas y variable respues

f?fi¢g@pisu nombre lo indica, las primeras se utilizan
paréthéf?r.de‘"explicar" el comportamiento de la segun-
da. Esta~éXp1icacién se efectfia mediante un modelo (usual
mente-iineal) y nuestros objetivos son de descripcibn y

prediccibn.

La bondad del modelo se juzga de acuefdo, ala

precisién con que se logran los objetivos.

kRecientemente,,se ha dado un auge en la investi-
gacifn en esta disciplina., Principalmente té&cnicas de
diagnéstiéo post-ajuste., Tales técnicas buscan proveer
de informacibén para mejorar el modelo, o para aprender
mis acerca de la relacibén que intenta abstraer. Hoy en
dfa se han desarrollado nuevos métodos cuya importancia
'es’fundamental si se desea llevar a cabo un analisis com

pleto de: los datos.



Con'el fin de analizar e

-dos que propoféipha el método

tes t&cnicas, tanto:pasa

modelo que consideram bjetivo

principal de este

mpaﬁadas de su; correspon-

d1ente demostrac16n -la. cual se rea11za de la manera més

senc1lla p051ble._

kLa t351s se desarrolla inicialmente con51derando
el contexto general de la compafifa Aeroméxico, S A., 1lle
vando a cabo el planteamiento de un modelo inicial, ob-

servando y analizando todas sus ventajas y desventajas.

‘El trabajo continfia con el an8lisis mis profundo
de diferentes modelos, haciendo hincapie en las ganan-

cias o pérdidas que se adquieren al transformar al mode-

lo original. Al final, sé hace una recapitulacibn y ani.

lisis completo de los diferentes modelos que se propusie

ron en los distintos capitulos.




acuerdo a todas sus caracteristi ‘cual. .es uno'de -

los mejores. -

Finalmenﬁe;‘ﬁeWpropéiﬁiqhé1uhiaﬂé#bf§uéfcqnti§ﬂ§H/.
las demostraciones, qué en ioévdiféieﬁte;”capitdiﬁﬁj;§; e
se desarrollan; ademis se explica en otio_anexo,ilé;iﬁ{_>
portancia de aplicar el paquete estadisticd "Siﬁuiééiﬁﬁﬁ
y Analisis de Problemas de Regresidn". (SABBQ)ién 1§f$d-*'

lucién del problema.



CAPITULO - I

ANTECEDENTES DE LA COMPARIA AERONAVES DE MEXICO, REFEREN
TE AL COSTO DE OPERACION.

La Compafifa Aeroméxico ha sido un pilar en el

transporte aéreo mexicano, por ha considerado como -

punto de referencia para.el desarrol

a ;ntyetrna,c;phal izacibn; -
~/'Patrimonio macional; = -
v{) La era del jet; -~

“~“vi4) " La nueva era.

4. Los Primeros Vuelos

co), con cuatro aeronaves, . inicia sus

forma oficial el dia. '14>"'d§;,‘_‘s_e' ti




El fundador de esta empresa aérea fue el Sr, An-
tonio’ Diaz Lombardo, quedando nosterlormente, como pr851-
dente de la mlsma. Pero no fue Gnlcamente por el deseo’

de un: hombre que se formd, ni tampoco fue de la noche a

la maﬁana,‘ La part1C1paC1on actlva de los pllOtOS. Leo-

165 vuélos< omer01ales se rea11zabanzen condlclones muy
precarla ,;ya que,: en m ,has oca51ones, 1os pllotos no

contaban con los recursos: monetarlos para adqu1r1r el comfﬁ

bustlble necesario para llevar a cabo operac;ones.aéf_as,
otra de las'incomﬁatibilidades que se tenian eh éia
ma era que se utilizaba una pista 1nadecuada para
zar aterrizajes, conocida como: "Area Despe;ada?i la cual

se encontraba junto a la Playa de Hornos. <-ffﬂﬂe;ﬁ4"

-

Con la'implementacién de este transportE;”én la
ruta México Acapulcd,el puerto de Acapulco pronto‘llega-

ria a ser uno de los puertos turisticos mads cotizados.

En el afio de 1940, son adduiridos bor Pan Améri-

can, el 40% de las acciones de "Aeronaves";‘se compra la o

Aerollnea Transportes A&reos del Pac1f1co y se comlenzan

con los servicios entre La Paziy Mazatlﬁ_ donde se Ha-.'




cia conexi6n con Mexicana: de Aviacién. -

'%Ves de Mex1co la

Apétiingéﬁf.
',ii)"Lh Consolidacién

En 1943 se compra la Compaﬁia'Tax1 Aéreo de Oa-
xaca, se adquieren tres av1ones 1os cuales poste-
riormente son denomlnadgs ~y,que operaban en la

ruta México-Acapulco.

Un afio después'se“Cbmpra la Compafiia Lineas A€-
reas Jesfis Sarabia, prestando servicios en la ruta México-Pue
blafCGrddbé-VéracruzFCoatzacoalcos. Esta ruta no era re

dituabie, por lo cual pronto fue cancelada.

A s6lo una década de su fundacidn, Aeronaves de
México, S.A. contaba con una considerable flota, una am-
plia red de rutas y una eficiente organizacién, que hi-

cieron posible su consolidacidn.

En. 1946, Aeronavés'pddb'en,sérvicio aviones ti-

po DC-3, los cuales'liegafihhfa‘ydrarfén todas las rutas

existentes.



Con las reclentes adqu1sxc1ones, la em resa

dnmaba‘convlos elementos necesarlos para brlndar"n mag- -

, niflco servicio: a la comunldad en general ,Sus,operac1o:

'1Es‘éh é1 aﬁo41950, cuando se éstabiece la ruta
México-Tépic-Mazatlén, que se transformaria en México-
~Guadalajara-Mazatlin, que enlazf varias ciudades como Cu
liacédn, Los Mochis, Cd: Obregbn, Nogales y Guaymas, en-

tre otras.

£{{) La Expansién

Para el afio,
la Compafifa Lineas

cual cubrfa rutas del Noroeste.




En el afio de/1954, se 1ntegra al 51stema

ves, la Compafiia Aerovias Reforma. Con esta 1ncor ra-v

cidn, Aeronaves vuela a Tijuana, via GudalaJara;’Cul;acén
y Guaymas, de M&xico a Manzanillo, con escalas en Mdreiia,

Coacolman y Colima, y de Guadalajara a Man:zanillo,

En ese mismo afio se adquieren cuatro avioneé
Convair 340 con cabina presurizada y con capac1dad para
44 pasaJeros. Estas naves cubrleron tanto la ruta de Aca
‘pulco como la de Tijuana 51endo las operac1ones de 'oro"

de la Compaﬁia.

{v)" lLa Internacionalizacién.

yvCon el crecimiento de la Compafiia Aeronaves de
Méxiéo, S.A., se fueron presentando una serie de repercu-
ciones, entre otras, la cancelacifn de algunas rutas debi
do a que unas eran incosteables y otras porque ya se con-
taba con medios de transportacifn terrestre. La Compafiia
al enfrentarse a estos problemas decide transpasar las

fronteras realizando vuelos internacionales.

Para el afic de 1957 Aeronaves de’ Mexzco, S(A ;

(A.M.) adquiere dos av1ones marca Lockheed

cidad para 58 pasaJETOS,LlOS
en las rutas de Méx1co Acapul
E1 40% de las acc1one

American,-fueron adqu1r1da




10.

cual propici6 que el capital SOciaiffug;a,tgta{mentéfdef

A flnes de 1957 se lleva a cabo la reestruétura

c16n de las rutas 1nternac1ona1es y se le otorga a AM

la ruta Mét1c0~Nueva York sin escalas, que es 1naugu da‘l
el 8 de d1c1embre,‘con un cuatrimotor Brlsto B

302, con capac1dad para 92zpasa3eros

'En 1958 se‘compran 3 naves ma}éé Con
‘L. 749, con capac1dad para 68 pasaJeros, 1os

tuyeron a 105 L-049.

En el s1gu1 nte afio, se pnﬁhwé4uﬁ«péfoinétioh317
de- p1lotos; por lo- que el goblerno de la Repﬁbllca inter
viene ‘a. A M.,‘nombrando admlnlstrador a1 Ing. Jorge Pérez

y Bouras.

v) Patrimonio Nacional

Un suceso importante que cambiaria la organiza-
ci6n de A.M. ocurre el 28 de julio de 1959, éuaihdd por

drdenes del entonces Pre51dente Adolfe Lépbz M teos, se




ciacién Sindical de Pilotos Aviadores (ASPA).

las siguien

los Constellatlon,

Convaiffyfbc-4'pofiév10qe‘ 6'cuatr1motores de

cabina presurizada, qu ‘dar*Y capacidad pdra

79 pasajeros.

Al pasar A. H. a eer'propledad pGblica se mod1f1
ca el emblema de un agu1la en vuelo por el de un "caba-‘

llero &guila", el cual representa nuestras rafces h15t6-

11.

ricas, y como consecuencia, . las naves fueron baut1zadas '

como ''guerreros prehispanicos".

vi) La Era del Jétk iy

! Para 1960 A M. poneten serv1c1o un cuatrlmotor

ouglas DC 8 en la ruta Mexlco-Nueva York, con capac1dad



para 138‘pa$ajefbs &1cdﬁ ﬁélocidad dé'cruCefo §upefi6r.a;

tra a San Anton1o.; )

Con estas anexiones, A.M. establece una TU-

ta entr L Paz Loreto Santa Rosalia~T13uana y La Paz-Ti

Jugna Los Angeles, Posterlormente, se hace cargo de va-

rias rutas internacionales.

En 1964, es inaugurada la ruta 1nternac1ona1 Mé
‘Xico- Toronto Montreal, con el equipo Douglas DC- 8 Tam-

bién se inauguraron las rutas 51gu1entes: Méxi co-Detroit,

AcapulcoFMéxico-Nueva York y Acapuico#La Paz-Los Angeles.

A los treinta afios de su fundac16n A M. arroja

las 51gu1entes c1fras'* B

; os nuevas rutas 1nterna01onaf

Trans Mar de Cortés y Guest Aero-:

12.

e'le 1ncorporan tamb1en otras aeroli—_



pasajeros transportados. -

673,329

“Para 1974, se compr: ipo jumbo DC-10-30

McDoﬁﬁelLngﬁglas;TQUé'eétébgn 1dos con poderosos

reactores y con capacidad de. 301 pasajcros. ~Estas naves

pueden realizar vuelos transatlénticos

Z.Pata<1977,;elzLicg“ Vﬁ;ddéz Co1menareé es

designado Director General d p}eéa, qﬁien pone en



marcha un plan d¢ reﬁtabi1idéq‘a ba§g de;in§ emeﬁﬁ?

productiyid§é faIe ta

y reestructur

fUna”de las pr1nc1pa1es acc1ones que se reallza-

*rdhié 1este periodo, fue la de ubxcar a la flota y adap-

tar 1t1nerarlos y frecuenc1as a las

"ece51dades cambian-

tes de ‘1a demanda, sobre todo, en: la ighé~fronteriza.

" Durante el afio;de 1983 se ‘establecieron nuevos

servicios nacionales.

4el- c1ncuentenarlo de su

fundaci6n, ‘Aeroméxico: Q;quix; recursos huma

14.



15.

nos 'y técnlcos para ha er.fre ':‘"ff“',i:'  éési&h4ésfde1

Apais y se suma a?lasfby i,déAMéxicb

‘un pais meJor.r

aerolineas.

nfs fuertes de:l

Por todo loanterio
comportamlento de 1a varlable

maremos respuesta, para efecto

Una forma adecuada es suponer que la citada respues
ta puede ser aproximada por una relacién funcional en la
cual se consideren todas aquellas variables que pudiesen

afectar a la respueéta. Idealmente; los valores de la -

respuesta (¥) podrian obtenerSefé7paiﬁir de la relacién:

donde { es un ar 5= 1j...,n deno-

posibles



16.

l)ﬁLa forma analitlca de 6 puede ser desconoc1da

0, aﬁn 51 n o;conoc1da, muy complicada;

" 2).51'nﬁmefo n de variables requeridas, puede ser
‘tan grande que Sea précticamente imposible manejar § , -

alin en el caso de conocerla.

0’ 051bles alternatlvas pueden con51derarse =

las s1gu1entes.'

.:.'.ih_’k.f.'

a) Aproximar § medlante unw funcién;Séncilla

pos1b1emente un polinomio.

b) Cancelar todas aquellas variables cuya’ influen

cia sobre la respuesta se considere de poca importancia.

La segunda alternativa tendrd como resultado que
las variables no unidas causen fluctuaciones en la respues
ta, las cuales pueden considerarse, para efectos de anéll

sis, como aleatorias.,




17.

donde - € denota una varlable cuyos valores estarén determi-
nados por todas aquellas varzables ellmlnadas en (b),
por errores que- pudlesen cometerse en la medicién de 1as

variables explicativas incluidas.

S1 se supone que la funcién es contfnua, al menos

en el rango de valores de las variables Xl, Xz...anue in

teresa, una convenlente forma para h es la de un polzno-

mie”

y . Blzl * 8212 +¢ct+ﬁp2p*e

donde ”kffesfélgﬁnéffunCiﬁn real conocida de -

las varlables X ,‘Vgé.faj,'jrli; <ividees, p son parfmetros

desconopldQSm €. es una variable aleatoria,
“En"€l anilisis de regresibn se usan este tipo de
modelos imponiendo ciertas condiciones, ya sea sobre los

datos, o sobre la estructura de la componente aleatoria.

Para llevar a cabo el anflisis del costo de opera
cibn de la Cia. Aeroméxico,-S.A,, se consideran nueve va-
riables que tratan de explicar el comportamiento de la va

riable respuesta (costo de operécién), La seleccién de ta



18.

les variables fue realizada con la gyﬁddﬁd u

el 4rea, y una variable aleatoria (e) que

los errores de medicién y todas aqueilangarxablﬁ que sq;x_

consideraron de poca importancia.




19.

CAPITULO II
APLICACION DEL MODELO MULTIPLEJ'

A: ASPE{TOS GENERALES
i. Modelo Miltiple

riables explicativas y un:

variables

son -parametros des:

estadisticos.

ramienta matema-

dég#froilos,al

a 1as’  n-observaciones

¥ 551;t5;+"...8pxgp+e£ £=1,..n
EREa (2.2)



20.

las variables del modelo (2.2) se pueden expresar como siguei- . -




21.

. .JnX(pH)

,rrofes tienen eéperanza 0
: N - 2
-y V(e) = oI, donde I

‘es. la‘ﬁatrl ad .d nxn, 0 es un vector de ceros y

‘V(e) es 1a ‘mat: ’de}Variénzas y covarianzas. Si ademis

se supone que - los;:rrores estin dastribuidos normalmente,

podriamos escrlblr que

El método de mlnlmos cuadrados trata de minimizar la suma de

errores al cuadrado ‘con el proposxto de encontrar los estimdores

del vector B ‘donde &6 gl vector de residuales y el "gorr1to s



significa dproximacién. puntual ‘al ba_r’éme_tro

22.



_“Posteriormente- Setan:

Si:ademds asumiros que 105 €
me.nte, e’:ntc”m_'ces o ,X:'(h-,-pl);*v“

* Demostracién en el Apendice I . B

ii) . Propiedades de los estimadores.

las propie

(2.7)-

23.



Con la expre516n (2 5) es dell encontrar la va—ﬂ

buscar la interseCCIGn del renglﬁn

§ y ese valor myltiplicarlo por 'cz{?,“a

Yalores Ajustados y Predicciones

Es factible encontrar el error estéhdar del var-
lor aJustado de cualquier renglén . de la ma

(\
Y= x! B y la notacién adecuada es:‘esa_'

* Demostracifn Apendice I



E1

tan;ié;:y

dad‘}ngrr‘comparaf{moderbs~que ncluyan diferentes con-

juntos de variables.

S5i tenemos el modelo y = Xg + ¢ y lo queremos
comprar contra el modeloc Y =18, + ¢, donde 1 es un ve-
ctor de unos, Eo = V¥, su estimador y SY¥ = ¥'V su suma
de cuadrados de residuales. Para el modelo completo E
es el estimador y su respectiva suma de cuadrados de re-

- siduales es SCR. Claramente SCR < SyVY, la diferencia
SYY-SCR = SCreg corresponde a la suma de cuadrados en Y

explicada por el modelo completo que no es explicada por

el modelo reducido.

Todos los resultados son resumidos generalmente

en;uné‘taBla.de andlisis de varianza (ANOVA), y se mues-

* Demostraccién en Apendice No. 1

25.
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tra a continuaci6n: (tabla 2.1}

o -Grados de  Suma de Cuadrados
" FUENTE .Libertad(GL) Cuadrados(SC) Medios(QM) : ,
'Rggrgsisn L P SCreg SCrea/p. . SCaealp
e - | SCR/n-p?
Residual: . . n-P! SCcR . SCR/,'l_p‘x,', e

Rl syy

‘ :;”"_'Sé”puéde demostrar* que el coeficiente de defgf-‘
minacibn es igual al coeficiente de correlaci&nnmﬁltiple

gl cuadrado, es decir, es el cuadrado de 1a correlacifn entre V y

N

y
Es necesario analizar los problemas que acarrea

e] considerar un modelo incorrecto por lo cual se re-

quiere examinar tanto la carencia de ajuste como el error

* Demostracibn en el apendice I.
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puro. -

tanto la variacibn debid

da'alzmddelo;

~Notacién

El modelo es correcto si no existe un sesgo en

1a estimacibn de o, por.loidue es factible llamar al re
sumen de arriba tablﬁ de varianza, paséndo a calcular el
estodistico carencia de ajuste, para el cﬁal se requiere
de la siguiente expresidn:

K L K Ly _ Koo o o

Fr ToWie- vile 3 B0 - Tire 3 4 0 -T2

bajo el supuesto de que existan repeti;idﬂéél;?.;'



donde el térmlno &el 1add iiQuiefdo es la suma de cuadra-
dos de-residuo; ‘el primer término del lado derecho es la
suma de cuadrados de errores puros y al segundo t€rmino

del lado derecho le 1lamaremos suma de cuadrados de careg

cia de ajuste se calcula directamente puesto que son la

diferencia entre los grados de libertad de SCR -y los

grados de libertad de EP. (n-p'-{n-K}=K-p'].

Los resultados obtenidos pueden ser resumidos de

la siguiente manera ‘tab o

FUENTE

Reéidual"'”

Carencia[dé[A«:Ki

Error'Puro, ° n-K P EP/.

Es importante hacer notar que la prueba asociada
a las expresiones de arriba es Ho: No hay carencia de -
ajuste VS H,: Hay carencia de ajuste, el estadistico de
prueba es F y se compara contra la distribucibn
F(f-a)'  , a fin de rechazar o no Hy.
[K-pt,n=K} -

TAT) I AnaliSis de Residuales

Los residuales nos dan informacibn_ sobre el com-

28.




portamiento del Modelo..

ementas'de_la diagdnélu»f

a:matriz de datos :X.'

L _.‘x‘"_’»(rxl}();J xj { Q,J;:E 

son, respectivamente el {-644m

29.



residual”

1gua1 al‘rango de X 1gua,ﬁ7 i”

modelo de rango completo

; [1}5;’ otro lado

tenemos

30.



- que la suma de los elementos dérléidiagoﬁal

:11amada;ﬁrg

 foaxexpres}6h}(Z{ZO);tiene la

risticas:

5

31.



La Funci6n Empirica de Influencia.

Una versi6n empirica de la funcibn de infiueﬁcia

muy util para nuestos fines se obtiene al tomar la dife-

rencia

,Lé;diéffibubiGn de ¢ es una transformacién mong -

32.



33.

donde_ig;z 

observacid

1;amad631nf 

tancial en’

propone que la influencia délf{éé&;@b—

ediante la siguiente expresidn

E)(XK) (8- -8)
Lp*1io?

clusiones.

D; se compara con éliiaidr Flo, % pd

una cierta @, juzgando asi su influencia

'Es importante hacer notéflque“ T

ye como F, Esta comparacién permite:tan s6lo una escala

familiar.

! Revista!Techonometrics.



observacib

tores de var1alﬂes expllcatlvas para xL ev1f

denciado por la h¢L. 

En si, la distancia P{ proporciona una metodolo-.
gia especifica para examinar el cambio en la estimacidén
de B cuando un caso individual es retirado, en relacidn

a ciertos elipsoides de confianza,

La interpretacidn es como sigue: Si una Ui es

:h:piﬁ) esto significa que

exactamente 1gua1 a. F(a p+r

ellmlnando'el c ﬁét;elAestimador de B

alrllmltp:d’ :iX:JOOQ de confianza basa

da en los datos completos.



aplicadas a conti riuéc idn :

heroméxico, S.A.

35.



36.

Planteamiento del Modelo Inicial TR

207.51
217 38 i
270.71- 7
272,37
280.
284.
288.
289,
317.
345, 39
350.63
394.36
402,59
412,18
423,32
443.22
452.05
457.12
460.05
473,64
490.88
495.58
567.79
608. 80
621.45
642.23

T S — T — T R R = - RN C -
0O OO O OIS OO



652.32
665.99

690.19
697.14

712,27

881,24

';,‘,'k:'(fos'to de Operacitn..  (Por I'O“pé‘sbt;s)

| Fecha de evaluaci6n (afios)

37.

Seguro y renta de aviones (PQt;jéfgié;QﬂQde,
lares) . L
Sobrecargos y Pilotos (sueldosen dIEZIhlleS de pesos)
Mantenimiento (materiales) (en d61aré$)
Apertura de Nuevas Rutas (dicotdmica si=1,no=0)
Gas subsidiado (dicot6mica si=1, no=0)

Compras de nue\fas naves (dicotdmica si=1, no=0)

Renta de al meno'sfun_‘ avibn (dicotémica.si=1,no=0)

= _Salari’o’s'-—'vairial“ilc_si"'(por 10° pesos)

«



AL suponer esperanza cero -y varlanza 51gma cua-~~

5; Es 1mportante reallzar los dlagramas de disper-

516n, puesto que nos ayudan a darnos una idea de las ten
deqc1as y de alguna manera observar la correlacidn que
se da entre las variables. Por 1o cual pasamos a grafi-

car al vector ¥ contra las columnas X1y Xz, X35 Xuy X%

“‘las variables. X5, Koy X;y" nosson ‘raflcadasypuesto

que son categﬁrlcas’d’blna' as _cho-seq§£-j



*analear sus: dlagram”

4 Yy 51

betas "gorros'".

i

var’ _,872 8899
var (8 6511522
yar  (Bal = 56.0575

- Estos cdlculos son de suma' importancia para com-
parar modelos y observar ganancias 6 pérdidas al reali-
zar transformaciones. Otro estadistico que nos ayuda a
realizar comparaciones entre modelos es 3%, la cual es

calculada como se muestra en el punto (2. 6), es decir:

vy - vixgo

is de va-

rianza para compar in conjunto

39.
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55619808

97189.277

Como F calﬁulada ¢§ 3&,936 mayér.que una F
(.05,9,22) = 2.34 rechazamos la hipotesis nula H,:
By = B2 = .... Bp = 0 por un margen bastante grande. La
P significa que se trabaja con un nivel de significancia

descriptivo; 'si a« 2P entonces rechazamos la hipétesis nula,

El valor del coeficiente de determinacifn cuya
expresibén estid expuesta en el punto (2.13) es 1pual
al coeficiente de correlacibn mGltiple al cuadrado, & con
. s

tinuacibn se tiene que:

El coeficiente de corréiqéi J:alstuaqrAdo_f .038

+ El coeficiente de correlacifn es .



41.

observada

cdlculos pertinentes se tiene: ;i
4) De Analisis de Varianza
 Fuen 6L sc - F

R651dual‘;l .22 55619.808  2528.173

;Carencla De 15 50720.593 3381.373 3;8821‘f
CBrror Puro 7 4899.215 699,888 e

Dé'acpede'éjla tabla (2.4), se tiene una
Fagg =_3,882,y,por otro lado, se tiene una F de'tablas
Ff.05,15;7)=3lsi' es decir Feal > Ftab, poT lo tanto pa-
Ta una"dy=b 05 se rechaza Hy: No hay carencia dekajus-
te. Esto indica que el modelo es inadecuado para este ’

nlvel de significancia.®

Con lo anterior la tabla (2 S)ﬁes 1rre1

-y por lo tanto es necesarlo parar el an4l:
ajustado y pasar a examinar re51dua1e

se tiene evidencia de carencia es obsoleto realizar 1n-

* Es de interbs aclarar que la matriz X no tlene repet1c1ones por
lo audl se aplich la prueba arco iris (UTTS 1982) :



NOTA: Se observan sugerenc1as de transformac1ones en las graficas
1,2,3,4, y : S

Analisis De Residuales

Como se tiene ev1denc1a que el modelo es el 1na

'decuado los res1dua1es exh1b1ran un comportamlento 1ncon

gruente con las sup051c1ones hechas al ajustar el modelo.

5

el andlisis de residuales se tienen varias

formas de - graficaci6n que nos sirven para realizar un

: diaghéstico y. proponer si es necesar1o cambios a e1 mode

lo.

. Se cuenta con'graficacibnt

"Dlrecta

 En- orden de obtenc16n en el t1empo (s1 esto
se conoce) :

42,



34 cdntré VL, es dec1r 1a graf1cac1on N° 3. ~Cuando‘e1"

fica N2 6 en lo Cuh} obser

xplicativas, que est4n. en produc -

En la grafica'N2 6 residuales estudentizados
contra "y" estimada, se observa una varianza no constan-
te, hay necesidad de usar minimos cuadrados ponderados o

transformar las observaciones.

Tanto la gridfica N% 8 como la N2 ¢ (Residualds
estudentizados contra X, y X3 respectivamente). Exhi-
ben un comportamiento cuadrético. Por lo tanto al pare-

cer se requiere de una transformaci6n de grado dos.

La grdfica N2 10 al parecer no tiene ninguna
visible ‘tendencia, entonces hasta el momento a la varia-

ble Xy, no se le tiene que aplicar ninguna modificacibn.

* Diagrama nulo es aquél que no exhibe comportamiento alguno,




44.

12) tiene una

~g’af1carV

h éIﬁané1isié de regresidén se asu

,ma‘que‘lds“rrores son dlStleUldOS normalmente. El pro

blema de no normalldad de los errores es muy dificil de

.dlagnostzcar al—:examlnarq loé' re51duales. Una técnica

que ayuda es‘IéLgraflcac16n$d ‘residuales estudentizados

en papel*nofmdl (Su resp ct' teoria esta mostrada cn




en el Apendice I). LosApﬁnth se espera que baigéﬁféprg g

flanza. Por lo ant.

servac16n ‘N® 32 ( ‘36252) Los cand1datos para ser pun'

tos dlscrepantes, son aquellos que tengan re51dua1es ele

45,



vados respecto a los demés;"'Pbr:lo'tahtd;‘tenemos gran

sospecha de que la observacifn nﬁméro'zz'es un punto dis’

crepante, puesto que se tiene 3.71 de residual studenti-

zado, siendo &ste un valor extremo.

Al parecer, es necesario transformar al modelo
inigial 1.1, debido a todas las caracterfsticas no linea

bles que presenta.

46.
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VECTOR ¥T

207.51000
217.38000
270.71000
272.37000
280.36000
284. 88000
288.48000
289.66000
317.21000
345,39000
350.63000
394.36000
402.59000
412.18000
423.32000
443,22000
452.05000
457.12000
460.05000
473.64000
490, 88000
495.58000
567.79000
608.80000
621.45000
642.23000
652.32000
665.99000
690.19000
697.14000
712.27000
881.24000

VECTOR
Y-~ESTIMADA

139.614164
194,026572
272.370000
246.247206
321.138882
296.708203
291.390629
332.456451
324.096238
322.623551
356.735858
380709405
396.087832
391.575837
441.488154
473.677293
472.860570
534.710341
469.533372
488.795832
536.225804
566.152230
544.849370
616.446779
583.068282
682.322640
647.499964
659.158687
688.213944
687.520060
705.590011
720.795633

TABLA

VECTOR
RESIDUAL

67.895836
23.353428
14.039803
26.122794
-40.778882
-11.828203
-2.910629
-42.,796451
-6.886238
22.766449
-6.105868
13.650595
6.502168
20.604163
-18.168154
-30.457293
-20.810570
-77.590341
-9.483372
-15.155832
-45,345804
-70.572230
22.940630
-7.646779
38.381718
-40.092640
4.820036
6.831313
1.976056
9,619940
6.679989
160.444367

2.5

RESIDUALES

STUDENTIZADQOS

1.599437
0.575229
0.362974
0.622151

-0.982775

-0.271248

-0.085081

-1.249763

-0.154688
0.599154

-0.135447
0.341914
0.160718
0.461163

-0.391841

-0.770774

-0.477948

-1.817925

-0.216806

-0.363486

-0.993840

-1.596979
0.651688

~0.167722

0.854444
-0.997295
0.118852
0.176979
0.053105
0.229496
0.147578
3.712825

~ D(CO0K)

0.103493
0.017665
0.009088
0.016800
0.045240
0.002425
0.000840
0.180554
0.000660
0.026961
0.000448
0.006852
0.001407
0.005668
0.002702
0.036781
0.007619
0.128179
0.001511
0.006001
0.021178
0.075134
0.044178
0.000608
0.018465
0.056127
0.000759
0.002183
0.000233
0.002311
0.000510
0.487769

T (OUTLIER)

1.662297
0.566278
0.355695
0.613265
-0.981977
-0.265456
-0.083139
-1.266826
-0.151213
0.590213
-0.132388
0.334944
0.157115
0.452754
~-0.384175
-0.763431

- ~0.469403

-1.926731
-0.212048
-0.356200
~0.993549
~1.6594006
0.642941
~0.163971
0.849005
-0.997166
0.116157
0.173033
0.051887
0.224489
0.144257
5.936252



CAPTTULD IXX

AJUSTE DE DIFERENTES SUPERFICIES AL PROBLEMA

4} Aspectos Importantes antes de Transformar al Modelo

47.

El arreglo X es una matriz de 32 X 10 por lo que -

se requiere analizar la multicolinealidad en el modelo, an—-

tes de'realizar cualquier transformacién.

'Eﬁédé déﬂrrifiﬁué-algunas de las variables explicati
vas X ;'xz,lx;;g.;xp esten en funcibn exacta de otras, es
decir, X9 = X3 X Xk, por ejemplo.

Se trata de usar un nfimero pequefio de variables inde
pendientes para explicar a la variable dependiente. En mu--
chos casos, modelos basados en subconjuntos dan resultados -

mis eficientes que modelos basados en mis variables.

Un modelo ‘empfrico que usa pocas variables es mis -

(itil que uno con muchas variables.

Con lo anterior se presenta entonces el problema de:
' seleccibn de variables. Este tema est§ fntimamente relacio-

nado con el conocido como multicolinealidad.



Ad) Multicolinealidad

¢ S_,J'.l'vey:_ 1969,

48,
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Una medldq‘ olinealid

cond1c16n'

c1ales, aunque solamente dependenc1as entre paresAde va-‘

riables. podran dlagnostlcarse de esta Forma

id) Seleccién de Variables

;?araﬂllevér a cabo la seleétidﬁ dé

usaran tres crxterlos., R-cuadrada (R

y C Maezowé..

cién entre 1l



50,

nacién de un_ conjunto de" explicativas

ndmetnos’

a ser negativa

' Un estadistlco alternatlvo que ac ualment'

-usado,‘es el con001do como Cpr de Mallows* V'Supo e que el

obJetlvo de regre316n es la est1mac16n de valores ajustados.

La prec1516n de’ la estimacién de valores aJustados depende -

”lementos.‘ la varianza y el sesgo de los estimadores.

de_dqs’

vémés*a reﬁgr;r‘qquel_subconjuﬁto de modelos que tomen el -

mds pequefio errdricuadrético:mediq, posible.

* Mallows (1973)
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aquellos que ten

’Cp4p?5ﬁegativa o_mﬁy pequeﬁaé- SR

52,



1n1c1al 11 Apllcando SAREG snerrrov"“

”nado los meJores subconJuntos obtenemos lo siguiente

Subconjuntoé con 1 Variable

R-cuadhada ‘ R-ajustada
912755 .909847
.208592 .182211

- Subconjuntos con 2 Variables

R-cuadrada R-afustada

.920958 .915507 2.050159
.918139 ,912494”; 050
,916947 9112200
.914541 908647
913786 .907840

Subconjuntos con 3 Variables .

R~¢uadnada R-ajustada -MaZZOWA
.928082 910376 1. 522074'
.923512 915317~ 3.143638
.922729 .914450 3.421698

.922610 914318__;1 3,463982

921619 ;~_',’f v 3f§]5$96'

* El cr1te110 que ut1112a SAREG es-el’ propuesto por'G.M,n-
y RW, hllson (Technometrlcs, Vol 16 1974 pp. 499 517

53.



54.

Subconjuntos con *4‘7Variaﬁlés ; Pf e
R-cuadnada ,‘“ o

.933555‘ X1’X5,X5 Xs.

'QS]iQSﬁ ,'xxyxs.xs,xs

.93104, 920827 2, 471147, X1, Xz, X5, Xo

.931043

oledosz7 2l 471244 ' Xo'i Xy, Xs, X7, Xs
.928515_ . .917924 ,A__s 368496

X1, Xs5,Xa,Xs

Subconjuntos con § Varlables

R-cuadrada R-ajustada C Ma££owA

.935297 .922854 2.961SBQ ’ x;;xs;xz;xg

.934857 .922330 3.117552 "xs,xs,x,
.934440 .921832 . 3265 3x,,x~,x5,x,
.934264  .921622 3.328316 X x;,k~,x5,xg,_'
934012 .921322 3,417 14X, X5, X7, X
Subconjuntos con 6 Variableé

R-cuadrada ° R-ajustada’ Cp-MaZZowA*Q'T e

.936819 ,921656 4 421349 xo,xz,x,,x. X5, Xy ,Xs

.936674 921476 . ¥
919875 493

xl) JX5,X7,x'ux5:xl ,XQ

'935383 ‘ . ‘XOJXZ’XSox"’xS-xlrxS

.93517;“  Xo, Xz, Xe, X, Xs, X2, X

V . 9351 647 TR o e x-o :xi!_x21x7lx51xl ,xg



Subconjuntos canﬁjjlvariéblesﬁr.:,:;.

R-cuadrada Rv@j@;i&dw

.937886
936932
.936850
936820

936283

Subconjunt

R- cuadrada

,Subcbnjnﬁtéé?cop

R- cu‘ad&aﬁa’ ‘R-ajustada

55.
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Betas - Aﬁrst’:‘imi!ac16n‘vcfirétgétasi_
B,  -2553.98
B 3T
Bzr ‘ -701 ‘ s
351
8e
8

o sBOSSYI o
o s3saz
52.80

La varianza estimada es 2418.26

Tabla de analisis de Varianzé

F.V. GL S.C C.M P
Regresi6n 8  841569.208  105196.15  43.501  -0.000
Residual 23  55620.06 2418.26 e
Total 31 897189.27 '

* La_razdn par la cual no converge es por que el Eigenvalor mis
chico tiende a ser cero. ‘
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Coeficiente de correlaci6n al cuadrado es = .938

Eliminand olumna 8 (X;) tenemos que: -

E.V .
Regresion:
Residuai

Total;'
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Betds

B

F.V
Regfes“éa
' ReSidha, 26

To_t.!al’; :

'.93“

_Estimacién de Betas

Yarianzas

estimadaes ~ 2351.27 -

S 1218394059
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62.

Betas Estimaci6n.de Betas . - Varianzas -

CFV

'Reg;ési&n:

‘Residual




63.

":La,variaq;ajestimgaés“eé:¥ ,123Q4;436”,

V,fhkié ae Aﬁéliéié dé‘b&:ianzaff

FV. . GL. | eM. B

Regresién’ 3 277555.01 © 120.44. © 0,000

Residual 230443

Total .

{v] Comparaciones de Interés

Comparaciones entre los estimadores de los modelos
1.1 vy 3.6,' los contrastes que a continuacién‘ée llevaré&n a
cabo, son respecto a las varianzas de los estimadores, a los
an8lisis de varianza y a sus respectivos coeficientes de co--
rrelacién, con el prop6sito de que més adel%nte se analicen -

sus pérdidas o ganancias al cancelar variables explicativas.



Bl

Modelo 1.1 =

8, =25,

B~ 22.8

Modelo 3.6

64.
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Bl coeficiente.de correlacidn no sufre

medifi

los (36)V(3 )7

' Modelo 3.6 " Modelo 37 "

“-Estimaci6n de Betas Varianzas

0885 13502372
ooa2r a0t

e 1
;0;077.f71} {g‘f*j'76;dq:?
Coms o sos
T 722 e . 559;'.262 g
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observa una estabilidad en la estimacibn irianza de

las BéfﬁézbST madas

105_(3}1):y [3.3).7‘"T
Modelo 3.7

Estimaci6n de Betas Varianzas imacién de Betas Varianzas

Bo-2468.83 135542372 - -2463.72 1329410, 54
81 30.07 24001670 30,37 235,39
B2 0.27 ot ' 17.26
By 0.66 .33
8, 007" ©0.00
Bs  35.94 . 68015 o 41av o 575,53
B 2311 5296 a0 49,35



Realizamos la:

res de los Modelos (3.8)

67
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~ Modelo 3

 Estimaci6n d

69.



za.es 1mada : dls-

NOTA Este modelo es el mlsmo, que encontramos despugs de haber
realizado la selecc:én de variables, es por eso que tiene
el nlmero.3.5. »

%

Comparacwnes entre 1os estlmadoms de los modelos (3.10)

y (5.5)
Modelo.‘S,jQ Modelo 3.5

Estimac‘iﬁﬁ‘def“ Estimaci6n de Betas Varianzas

8, ~2081.9 20170 <1944.71 © 1172942.57
B :~‘ 5 i 24.]0 - i - 209'5‘] :
Bs " 47.4 050 37853

By 2. 63 s 38.02

una mi le

70.



estimadores. de los pa

delo SLS?tenemos‘QUé 1é§,v';;fb1'§

“una dependencia 1inééi‘b”

* Este nfmero representa multic
realizados por Stewart (1974).

71.



vante acerca de la variable respuesta

72.
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anterior quieren

|  ﬁ¥dséghir el ani
‘ 'Qﬁévﬁé tienen argu-
'ﬁenfogﬁpafé;deéirfdﬁéﬁe juste es has£3@t¢‘bueno, se
pueden ilé&ar a Fabd'féi,, §a1bsiéé:confianza como

pruebas de hipGtesis,

para rechazar -

- 74.



dentro de la banda:de conf1anza, ex1ste un punto fuera_de

do No.*32);- Por lo cual tenemos la sospecha de una obser
vaci6n dlscrepante. Pudiéndose corregir la varianza no
constante y 1a_pos1b1é existencia del punto discrepante

por medio de una tranformacitn.

La Grdfica No. 17, es el diagrama mis importante
dentro de los diagnésticos individuales, en ella ohserva-
mos una no lineabilidad Yy una varianza no cohstanté;'pu;

diéndose corregir la primera mediante transfofma¢ibhes.

En este diagrama se muestran tendencias semejantes a las

de las grﬁflcas 15 y 16 por lo cual se sospech

causas Yy correcc1ones sean las mlsmas.

ella. bastante aleJado‘de‘los demés (Residual estudentlza—,

75.



RESIDUALES . ESTUDIANTIZADOS CONTRA Z 4
GRAFICA N2 |5

COLUMNA 2 8 @

1,15
Ny F o
.26 o

.97 o

1,604

2, 3%

3.1

3.8 -

st T 7830 T %08 T ader v oot v Bius ¥ oL23 ¥ ooor v olo T ores 7
77,91 78.69 “79,u8 80.27 81,06 81.84 82.53 83.u1 84,20 84.99




ESTUDIANTIZADOS  CONTRA 2

_ COLUMNA 4

RESIDUALES

GRAFICA Nt |6

86

Al -

+26 o

.97 4

1.684

.14

2,394

3.824.

8,58

9,33

-
10.12

10.91

¥

L 4
11,69
T 12,48

¥
13,27

g

14,05

1v,8Y4

15.63

Y
16,41

17.20

4
17.99

18.77

Y
19,56

20.35

L
21.13

21,

92

Y
22,71

23,50




GRAFICA Nt '7 RESIDUALES ESTUDIANTIZADOS CONTRA

Y ESTIMADA @@ ;
; J

“.26 9

=97

1.8
-2.391

-3.1M

3,829~

153,75 ¥ 202.60 ' 209.45 ' 325,30 ' d83.16 7 WROTOL V. ©95.85 v 5h 71 ' 610.57 | T
184,17 241,03 . 297,88 354,73 411.58 468.44%  525.29 562,14 - 638,99 "2 695,85




76.

K

vl Residuales Parciales (*)

parciales en nuestro problem

por gué de et

‘residuales parciales. sor

lastééhicé;fdéXPOStéajuster

r~'G:&fi63r"&p contra 'xj permite examinar la rela-

ciﬁn'entrg ¥ y xj habiendo tomado en cuenta los efectos

de las restantes variables explicativas.

La pendiente de la grédfica ‘es B, y sus residua-

. J
les {(con regresifn por el orfgen) son dados por x.

- Este método proporciona resultados de suma impor~-~
tancia, puesto que muestra la tendencia sistemdtica relati-
va a Xj ajustada por las otras variables, pero la disper-

si6n es la relativa a Xj sin ajustar.

Los residuales parciales indican grado y direc-

* Larsen W.A. and S.A. McCleary (1972)



ci6n de la lineabilidad, permiten ademés establecer la

19 residuales parciales contra la.
na cuatro, se ve una fuerte correlacibn en

se sospecha que existe una observacidn discrepante.

vi} Distribucién de los errores

Es comin que se asuma que l0s errore

buidos normalmente, y en caso.de

de residuales. -

77.



RESIDUALES PARCIALES CONTRA LA MATRIZ 2
' COLUMNA 2--.

GRAFICA Nt |8

2187

2127.7%

2068.6

2009.39

1891.0 1950.2
1920.6 -
2

1861.39

2157.3%9
— M X

2.

2038 2098,2
a 5 i 'y

1979.79

A

A

~

b4 ’
77.51
77.91

78.30

Ll
79.0%
78,68

-79.8

79,

87

A

80.27

~

80,66

T

81,45
81,05

T
81.84

-
82,83

83.02

83.u1

83.81

!
84,20

84,59

Y
84,99




GRAFICA N®

19

RESIDUALES PARCIALES CONTRA LA WATRIZ Z
COLUMNA 4

86

493.33 584.88 676.454 768.00

401.77

722.22

s

630.66

59011,

11,69
1 .

12.48

T
20.35

17763 ¥
168,77

18,41 ° 19.56

17.20

v Ti.mi '05
L,

1y.84 7
15.63

21,13
21

Vet b
.92 23,50




" Una técnica que se'usa actualmente es la grafica

e los errores. Pa

Ta saber 51 estan o no co-fi

78.



encontrarse de 1;

basadas en_ rango

/51 se tien

vos al ndmero:de

Umero:d“réchas p§ede

ara 1as estadisticas

79.



80.

{n + 1), pues-al seleccionar . n lugares para los ele_
h 2 T T

2

mentos de

ilegativo; . los. otros deben asignarse a los de

signo. po

éf?elfnﬁmero de maneras en que
puedén‘obteqe;s ‘f6ctua:_el cociente sobre
el total par ilidad correspondiente.

enemos. la siguiente sucesibn

'“niAi”§§nSu1tér‘las?iaﬁlas encontramos gue no hay Qalores
tabuladéé paf.n1 é i? Yy nz = 15 por lo cual requerimos de aprg
ximar mediénte uﬁa normal con parimetros uy 0% a fin de aplicar
esta técnica, sabiendo que

cnn
us 32

+1

n n
12

o - nnf{an-n-n)
= 1 2 1 2 1 2

B IR I8 S (R T
12 12 .

L 20 sy

Vgt

17.- 15} _ 243780

. - . = ,.6795
i'?);'f,’v 31744 g



Como: .-

.4015

.5985

81.



82.

Conclusidn . f‘ ?*$,¢“ L ,,ff,ﬁ;i;

No se rechaza aleatoriedad de los residuos,.po

Qué’nb‘53y-ih&19io'dé gpf{éiaé“ﬁ _serial, de

,a:eéﬁa.prueba§

 dé‘los'dem5s dentro del enfoque geomé--
dem4s ‘contamos con una técnica analfstica para ob-
servaf*puqtosu:;scrééantes.

viii{] Observaciones Discrepantes e Influyentes del Modelo

En bastantes problemas se tienen casos.individuales que
tienen impacto sobre la regresifn, los cuales pueden ser verdade
ros o falsos. Muchas veces debido a un descuido 0 a una mala me
dicién, los valores de las variables estdin bastante alejados de
lo real, por.lo tanto‘;equerimos analizar esas observaciones que
se disparan del conjunto de datos. Es importante examinar en de
talle tales casos pues pueden brindar gran informacibn no s&lo -
del ajuste, sino también de la situacifn experimental ya que pue .
de ser indicio de la necésidad de un modelo mds complejo. En un

principio podemos considerar cuatro diferentes situaciones:



GRAFICA Nt 2|

RESIDUALES MENOS CONTRA RESIDUALES

86

196

92,17 144_08

40.26

-11,.64

-63,5%

118,13

170.04
r'Y

66.22

14,31
A

-37.60
A

S1

oo

-89,

og . .

-92,28 = -27

-39.64

-77.56
-64.92

L)

" ~14.36

L

10.92

¥ L L

-1,72 23,56 48,83 74111

36.20 61.47 86.75

99,39

112.03

128,67 !
137.31

1. g5 '
162.59




‘ @) fE1 .caso es perfectaménte legit1mo y posible-

mente de los més 1mportantes en estudlo, que

:puede representar 1nforma'1on nueva e inespe

os candidatos para ser puntos d1screpantes son

'aquellosicon valores extremos de res1duales'estudent1za-

,d°§!=

Necesitamos recordar:qu
caso discrepante es relativaa:

'$i 1a forma del modelo es modif

E(J.L yu # 0

 d1screpantes esta dada p :

83.



as observa-

34153f‘ié5pé64,

‘aiser. observac1o-
-a ora real1zaremos las

C}a“de'si son 0 no

a expresidn de £,

84.



VECIOR yT

207.510000
217.380000
270.710000
272.370000
280, 360000
284, 880000
288.480000
289.0060000
317.210000
345.390000
350.030000
394. 300000
402. 590000
412.180000
423,320000
443.220000
452.050000
457.120000
460.050000
473.640000
490, 880000
495, 580000
567, 790000
608, 800000
621.450000
642.230000
652,320000
665. 990000
690, 190000
697,140000
712.270000
881.240000

~VECTOR

y-ESTIMADA

136.796735
186.066570
241, 844315
252. 775075
309. 193654
286.628828
314.223132
362.719141
339.625600
344,9100693
361.462824
365.830261
379.791499
401.262066
434.477741
439.428589
444,026963
543, 105126
466,609651
524, 358783
531.159110
571.,438460
503.388255
633.992943
598.453408
657,770808
628. 118005
667.431444
679,085383
687, 846602
702. 800437
712,367893

TABLA

VECTOR
RESIDUAL

70.713265
31,313430
28, 865685
19.594925
-28, 833654
=1.748828
-25,743132
-73.059141
-22.415606
0.479307
-10,832824
28.529739
22.798501
10.917934
-11.157741
3.,791411
8.023037
-85,985126
-6,559651
~50,718783
-40,279110
-75,858460
4,401745
-25,192943
22,996592
-15,540808
24,201995
-1.441444
11.104617
9,293398
9.469563
168,872107

3.1

RESIDUALES

STUDENTIZADOS

1.641526
0,778145
0.705569
0.456250

-0.665380
-0,037888
-0.553654

.-1.676510

-0.483499
0.010522
-0.,234648
0.635595
. 0.502934
0.239947
-0,240573
0.082359
0.175039
-1.882007
-0,141930
-1.098327
-0, 870637
-1.691851
0.095833
-0,554082
0.511048
-0,350219
0.565864
-0.032049
0.245591
0.206102
0.211501
3.792810

D(COUK)

0.162002
0.064042
0.046899

0.012976
0.025144
(0.000029

0.005050 -

0.149997
0.004217
0.,000003
0.001118
0.014518
0.007679
0.001627
0.,001031
0.000148

0.000742

0.092071
0,000397
0.024326

0.014528

0.104658
0.000212
0,008803
0,009013
0.,005222
0,020793
6.000036
0.001917
0.001417
0.001673
0.584464

“T(OUTLIER)

- 1,695599
©0.772522

0.699098
0.449704
-0.658618
-0.037207
~0,546678
-1.735721
-0.476781
0.010332
-0,230646
0.628694
0.496118
0.235866
-0,236482
0.080884
0.171979
-1,977389
«0.139422
-1,102547
-0.8606762
-1,753403
0,094122
-0, 547105
0.504196
0,344664
0.558872
-0,031472
0.241426
0.202542
0.207856
5.341531



Sin embargo ~ %3 es-evidente que sobrepasa a

7 (L01)

4x) - Transformaciones:Box

‘por medid d’é"'vibs"




Un gran: nmer

se utilizan.

paraffo

86.



87.

para lambda Y. L Max son

LAMBDA me _,

-0.60 . -101.999

val

macién'du'




GRAFICA N&22 FUNCION DE VEROSIMILITUD {BOXCOX)
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‘,:Deutré‘del'modéié- ”S;EﬁééﬁrgﬁQs"porfﬁifiﬁé?ih .

distancia

cion 3.12,

‘en’el:siguiente

'dééaé'el_punta,de vis

(esta expresidn es equi

88.




ci6n”3:14>ﬁqridbl

car la-téen

89.
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Y CONTRA Z COLUMNA 2

GRAFICA Nt 23
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lo que en.si realiz

mado (3141,

‘esta fabla es el con-

tras'(tev"dej.fj Hq :

Ruente ;
Regresién .~ 3

Residual "
Total-

91.



92.

por otro,

onfianza ca

si ‘el modelo

Fuente
R¢Sidua1 b

Carencia



con sospecha ‘de

ma éué'més'delggs

del modelo es-correcta
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RESIDUALES

. ESTUDIANTIZADOS
COLUMNA 2
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RESIDUALES . ESTUDIANTIZADOS CONTRA 2

COLUMNA & © @@
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RESIDUALES
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RESIDUALES

ESTUDIANTIZADOS
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94.

Como. 28, 29 v 30
réﬁitﬁgtzs;““

~tener un 90%

'iéliﬁis;dg“ias;gféfi

€5 se expuSieron en

diagramas es que en la

dicidad ascendente, mien-
2 pensar, Ya en un caso ex

uadratica.



residuos m

lo. transformado

95.



99 4

| | s

98-

85+ el R I

8o- €| GRAFICA N¢ 20
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96.

-modelo . anterior no se cuenta

p:y§i6r'tabu13do para
4;;§bf lo cual tenemos
1 con parémetros yu v o?,
§i*éxisten muchas rachas o

muy pocas;

Como... .~

iguiente:



+ "'8i rechazo. Ho

de 98.8% de otra maters, s

la hipStesis nul

S T0-16.75+.5

97.



98,

~ Continuamos €1l- an4lis o exam

‘pntos discrepantes e iﬁflﬂyeﬁﬁesfmediaﬁte—137_réfi@wj"
34 fesiduales menos contra residgaieé; ée'puéde‘viéﬁéii;.
zar directamente en este diagrama que los puntos se ape~
gan bastante a una recta, sin sospechar hasta el momento
que exista algn punto discrepante o influyente. Para ve-
rificarlo pasamos analizar la tabla 3.2, en la cual tene-
mos que .403 es el valor maximo de la distancia de Cook
este valor‘corresponde al caso No. 3, si este caso fuera
omitido del anilisis el estimador del vector beta sufri-
ria un movimiento equivalente a trasladar el estimador
inicial a un elipsoide de 19.54% de confianza. Hasta el
momento sospechamos que no es un punto influyente, pero
es necesario verificarlo mediante la funcién influencia,

la cual fue expresada en el capitulo II.

Tenemos que 03 = .403 F (.05, 4, 28) = 2.71 ob
servando esta escala familiar nos inclinamos a pensar en
que no hay observaciones particulares que presenten una

influencia contundente en el modelo.
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- indicandono

estadistlco 222 G 01)- 2 77 por lo cual tzz < tzz (. 01),
por lo tanto no se cuenta con argumentos, para rechazar
la hip6tesis nula, es decir considerarfamos que la observa-

cién veintidds es no discrepante.

AN

x4] Intervalos de Confiania

Puesto que en este modelo no hdykeV1denc1a de ca-

ncia de ajuste, estamos facultados para poder'reallzar

estimacién por intervalos.
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TABLA 3.2

. VECTOR VECTOR RESIDUALES .
VECTOR ¥T Y-ESTIMADA RESIDUAL STUDENTIZADOS D(COO0K) T(COUTLIER)
- 1.861161 1.863531 -0.002370 -0.985475 0.058711 -0.984848
1. 864350 1.864391 =0.000041 -0.018442 0.000036 -0.018110
1.878444 1.873719 0. 004725 2.068981 0.403271 2,207432
1.878815 1.875921 (0.002893 1,206938 0.050807 1.217277
1.880554 1.878088 0,001566 0.647235 0.023791 0.640381
1,881505 1.882648 -0.001143 -0,443591 0.004016 -0,437137
1.882247 1.886458 -0.004212 -1.622654 0.043382 -1.674069
1.882487 1.887547 -0.005060 -2.080175 0,230925 -2.221551
1.887706 1.890800 -0.003094 -1,195585 0,025783 -1.205207
1.892384 1.892460 -0.000075 -0,029589 0.000024 -0.029057
1,893192 1.893855 -0.000663 -0.257443 0.001346 -0,253104
1.899287 1.895569 0.003719 1.484116 0,079155 1,518314
1.900322 1.896935 0.003387 1.338689 0.054406 1.358768
1.901489 1.899391 0.002098 0.825997 0.019283 0.821179
1.902793 1.902394 0.000400 0.154329 0.000424 0.151612
1.905001 1.903416 0.001585 0.616721 0,008309 0.609763
1.905933 1.904167 0.001766 0.6590410 0.011544 0.683814
1.906:56 1.907999 -0.001543 -0,604906 0.009512 -0,597926
1.906755 1.906338 0.000417 0,161609 0.000515 0,158771
- 1.908102 1.910922 -0.002820 -1.093920 0.024131 -1,097926
1,909730 1.912163 -0.002433 -0.942123 0.017011 -0.9401768
~1.910158 1.915406 -0,005247 -2,096413 0.160695 -2,242106
1.916066 1.915992 0.000075 0.029126 0,000020 0.028601
- 1.918943 1.917746 0.001197 0.471666 0.006379 0,465017
1.919772 1.919214 0.000558 0.221977 0.001701 0.218170
1,921080 1.919188 ) 0.001892 0.763811° 0.024838 0,757986
1.921693 - 1.921259 0,000434 0.181952 0.002150 0.178779
1,922501 1.921174 0.001327 0.528635 0,009723 0.521719
1.923872 1.923553 0.000319 0,126474 0.000508 0.124231
1.924252 1.925226 -0.000974 -0.386831 0.004990 -0.380880
1.925061 1.927483 -0.002422 -0,968922 0,035101 -0.967826

1.932627 1.928889 0.003738 1,504208 0.091924 1.540664
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0. 0@ 3

5 Bs

101,
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interva

Por lo anterior
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~ Afortunadamente exis:
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de'

para"“E(Y

Los vectores Xy fu ron'51mu1ados de acuerdo a.1as caracteristicas
y tendencias’ que presenta la informacién proporcionada por la Cia.
Acroméxico. la simulacién’ fue necesdria debido a que los responsa-
bles del 4rea no. plopu51eron nlngun vector, .~
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donde x¢¢
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odelo aumentado para obte-

d, -han de crearse un nG- -

1 al-de variables expli .
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se define entonces’

formar:~

pect1vos de 1os -parimetros
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111.

formado “la condicié

ahora. co

en el mode

8.C. C.M.
';611- 0.064

2.153x10°"  7.691x10"°

8%-de la var1ab111dad ob-

S; varlables 1ndepen-
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e correlacién cs simplemente- - -

dientes y;ei“co'fiéiéntﬁ,

timérjl variacidénzdebi

'gréh&éfe

n nudstros=modelos no existen repeticiones ~en
las observaciones,: por lo cual las pruebas de carencia

de ‘ajuste, fgercn calculadas mediante la “Prueba ArCéitis"

para carencia de ajuste. . . . . ] ST G
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Tabla do Anfilisis de Verianza

Fuente G.L. s.C.. C.M. ?‘l: ':fpf—
7.691x10° e

. Lo 4
Residual - 28 2.153x10° % o
o 4.413x10 .03 1.000

Carencia de 15 .

‘ .5
6,619x10
A s

1.147x107

y la F -
cual.no:
cia de aJuste,nes dec1r no se. rechaza”v

probabllldad 1. 0000

Los cdlculos obtenidos arribaVnos proporcionan bases
suficientes para continuar nuestro trabaJo elaborando interva

los de confianza y pruebas de h1p6te51s,bademés de valldar la

tabla donde se contrasta '  'i-ﬁo ys,Hl-,Bix ¢ para"algﬁnj

i = 1,5,9.

Continuando con el anflisis pasamos a graficar "los
residuales estudentizados contra la matriz Z, las'cualesffsé'

11evér5ﬁ'a.cabo con el 95% de confianza.

La grafica No. 35 residuales estudentizados contra

Z columna 2 al parecer tiene un diagrama de dispersién nulo,

sin embargo sospechamos que una pequefia heterogeneidad de -

varianza, puesto que, los residuales estudentizados muestran
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un comportamiento: periédico..

to las tend‘ cias de ambos dlagr ma_

que’ ambas t1enen una observac16n que d

més.

En la. gréflca No. 37 resxduales;estudentlzados

rcontra "V" estlmada, como se expuso en el capitﬁlo ante~;
rior, es el diagrama mis importante y nuestro diagnéstico
respecto’a él, es que su comportamiento es nulo al igual-
qué_las grdficas anteriores, sospechamos que existe hete-
rogeneidad de varianza. Se observa en este diagrama que -
més del 95% de los residuales caen en el rango (2, -2,)-
por lo cual sospechamos que la forma del modelo es cortég

ta.

Por otro Iado;,lcéffé
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En la gréflca No: 38" re51duales parc1ales contra'

1a matrlz" ff: observ una fuerte correlac16n :

de'no 11neab111dad, ni de

‘Ahora aplicamos la técnica de graficacibn de re-

siduales estudentizados en papel normal. (Grédfica No. 40),
1a cual muestra que aproximadamente el 95% de los puntos
del diagrama se apegan a una recta, por lo cual la hipé-
tesis de normalidad de los errores, se puede tomar sin

caer en un error de ''peso".

Para verificar la no-correlacién de los errores,

utilizaremos 1la técnica Durbin-Watson.

El modelo en cuestién tiene asociado un valor pa
ra D-00 igual a 1.022, es decir d = 1,022, y como dt = 1,18,
« = 05, entonces d% > d, por lo cual es significante a un

nivel a =.05, por lo tanto se cree que exista corrclacién

positiva,
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entonces
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10-16.75+.55

FUX) = piX s 10) = ¢
i 749

- Fijando un nive

ces rechazamos®la id

=1 - .0113 = .9887
entonces 5;;r§§hai%mbs_Ho tenemos;uﬁgpprobabilidad de error
de Qé;éﬁgﬁsi ademéskdeterminambS'un nivel de significancia

de .05 entonces no rechazaremos la ‘hipbtesis nula.
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vacién disct

ca analftica
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TABLA 3.3

VECTOR VECTOR RESIDUALES S RS
“'VECTOR ¥T ¥-ESTIMADA RESIDUAL STUDENTIZADOS D(COOK T(COUTLIER)
1.861161 1.865316 -0.004155 -1.709540 0,220572 -1.773860
1.864350 1.865641 -0.001292 -0.552740 0,037212 . :2=0,545766
1.878444 1.872713 0.005731 2.366146 -~ 0743533507 2,597684
.1.878815 1.875141 0.003674 1,460965 0.115396: - . 1,492659
1.880554 1.878160 0.002394 0.960325 -0,054682: '0,958945
1.881505 1.882537 =0.001032 -0.386935 0.,0030417 ~  -0.380983
1.882247 1,886271 -0,004024 -1,498593 0.037277.-. . -1,534410
1.882487 1.886998 ~0,004511 -1.814803 0,201625 -1.897169
1.887706 1.890882 -0.003176 -1.185557 0.025199 -1.194562
1.892384 1,892874 . =0,000490 -0.185314 0.000857 -~ -0,182086
1.893192 1.893942 - =0.000751 -0.281446 . -0,001603 -0.276766
1,899287 1.896049 0,003238 1.240165 0,049194 1.252708
1.900322 1.897224 0.003098 1.179514 0.039847 1.188154
1.901489 1.899543 - -0.001945 0.739402 0.015209 0.733272
1.902793 1.902167 ~ 0,000626 0.234318 0.001055 0,230322
1.905001 1.903318 0.001683 0.634000. 0, 009230 0.627093
- 1.905933 1.904128 . 0.,001805 0.682668 0.011694 0,676016
1.906456 1.906822 ‘ -0.000366 -0, 139880 0.000600 -0,137407
1.906755 1.906162 0,000592 0.222374 0.001031 0.218560
1.908102 1.910415 -0.002313 -0.864185 0,013701 -0.860162
1.909730 1.911812 -0.002082 -0.777731 0,011078 -0.772102
1.910159 1.915115 ~0.004955 -1.906917 -0,126301 2.007439
1.916066 1.915934 - -0.000132 0.049872 - 0.000057 0.048976
1.918943 1.917194 0.001748 0.663929 . 0.012052 0.657159
1.919772 1.919387 0.000385 0.148655 0.000815 0.146034
1.921080 1.918736 0,002344 0.909278 0.032491 '0.906376 -
1.921693 1.921624 0.000069 0.028279 0.000060 0.027770+
1.922501 1.921020 0.001481 0.569336 0.071108 0.562342.
1.923872 1.923758 0.000114 0.043752 0.000062 0.042965 -
1.924252 1.925682 -0.001430 -0.549200 0.010131 -0,542232 - -
1.925061 1.928275 -0.003214 -1.241402 0,056729 -1,25403% -~

1.932627 1.929896 0.002731 1.059276 0,044000 1,061679
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CAPITULO IV

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

L). Aspectos Relevantes del Tratamiento de los Modelos
Ajustados

En el modelo inicial 1.1 se cuehta con nueve va-

riables 1ndepend1entes y una dependlente las cuales las

vamos. .a abrev1ar de la 51gu1ente manera

'74—Costo &éfobefééi

" “Fecha de’EValﬁécién

Seguro y Renta d
Aviones »

Sobrecargos y P11
tos

kMantenlemlento (ma
teriales)

Nuevas Rutas

Gas subsidiado _*é?vGS
Compra de nuevas ":L,;

naves =‘TCN

Renta de al menos s
un Avidn o= RA

Salarios Variables' -

estimadores de

fucftES'en el

‘sonzde’ suma impor
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-a-modificarse
ﬁdémentéi es cambiada,
~as varlables SV, MM,

eblles, dependiendo

'za estlmada en-beta cero: estlmado difiere en mis de

100 000 unldades respecto a la mayor varianza estimada de

cualquler beta~est1mado. El hecho de esta varianza tan

grande podrla sugerlr alguna transformaclon a la: varla-

ble: respuesta y .

© - La vanianzg*eSﬁimé

2528.173,
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v

los erroves, es decir, si cualquiera de-las hipétesis (In

se tiene evi

‘ajﬂéfado.
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miis variables. independientes
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—Es'imporfqnféfhﬁééffﬁ'Ea

dependencia

dencia lin

'réﬁbia‘dé ajuste)

Puﬁfoé;ihflqyéﬁte y disg?epéﬁt§$:’”
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"i WODELO . 3.5
',:Kf = 9,8535

MODELO 1.1 -
Condicidn ' K No oonverge

Estmacmén de Betas Vaman;

-2555.72.

tras que er
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fLazvabianZA*eSffhdda;del modelo. (1.1) difiere’

en 224 unidades’ respecto: ‘estimada:de

0 del modelo 3.5.

btuvo evidencia de ca--
ustado, mientras que en -

rgumeéntos. para rechazar -

del modelo 3.5

se tiene eyviden

cia de que ex;sten punto (observacidn No.

‘d;screpantes‘
32) Bajo el modelo

N 32 es 1nfluyente

do del anallsls el estin [ ,:iector beta sufriria un

mov1m1ento equ1valente a ,rasladar el estimador inicial a

un ellpSOlde de 32 35%;d':qonflanza, mientras que bajo -
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modelo 3.5 es -
motivad: - ‘lag varianzas de.

-los ‘estimadores se disparan mucho entre si; tanto residua




ependiente:

odas:sus: caracte

. Condicién K= 9.8535

V'Est:imacién de Betas Vamanz.as

SRR L 0.0087
7 0.0089 5528:1X10‘7
s 0008 "‘1..1‘79_147"x10"‘ |
U goew T LasexaoT”
Varianza estimada = 7.180 X 107°

Coeficiente de determinacién = §'9'285,C§efi'c:iente de determinacién = .981

La condJ.c:Lon K para ambos modelos es la m:Lsna, debJ.do

a que no se real:.z& ; nmguna transformac:.on a las vam

expllcatlvas o

pecta a este estimador.
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‘Al transformar el modelo 3.5 se obtiene el ----
2,7“% de aumento en el coeficiente de,corfgiaCién.~'P§r
lo que el modelo 3.14 vcuenta_conﬂun.cqeficieﬁtéfdg:ﬁée—“

rrelacidn bastante elevado (r = .99).

Los modelos - .

la tabla de anélisis‘delﬁ' 'hwzéﬁdo'lé,hi

el modelo 3.5
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cual se puede llevar a cabo el célculo de 1ntervalos de

conflanza.‘

Al éplicarle la prueﬁa de rachas alrmo&élo‘ 3:14”
se obtuvo bajo un nivel de significancia de .01 argumen
tos suficientes para no rechazar la aleatoriedad de los -
besiduos, por lo que se puede suponer no—corfelacién en -

los errores,

Es de 1nteres hacer notar que ningﬁh valor del

vector de re51dua1es se. dlspara de los demas y esto puede

sugerlr queflas sup051c1ones concernientes a los errores’

son cor're as .
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€ transformaciones para:la

Encontrandose que era'convenlgnte 

transformar: la variable  -X;;5.

Por ﬁltimb realizaremos comparaciones entre los
‘modéios'rs.lu y 3.16 respecto a todas sus caracteris-

ticas al ser ajustados para determinar la ganancia al cam

biar de modelo.
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MODELO® 3. 1m ,‘.', - ;.0 ... MODELO 3.16
Estimacién de Betas Varianzas 7

Estimacién de Betas Varuanzas L

0 0030

5. ooua x 10 #',

: Las vamanz'as estmada”

3.16. son ‘muy semejantes a las :del model
za estlmada en los modelos ‘3;1h2

te 1guales.

cuenta ahora con una multlcollnealldad nés modesta, pero -

con un modélo m&s complejo.

" En lo que respecta al coeficiente de determina---

cibn, en ambos modelos es relativamente el mismo. :

Los modelos (3.1 .y 3.16)fen,susfbéspe¢t1955 e



‘133,

,En éi.modélo .3.16; los dlagramas ‘de re51duales

estudentlzados ‘contra cada:una; de las varlables se: compor

«se. obtu‘leron argumentos suflclentes para no rechazar la -

aleatorledad de los re81duos;'p9r*lofque se puede afirmar

que ex15te ev1denc1a de no-correlacidn en los errores.

3516), se encontrd que no -

hay:obSerQaélohes;dlscrepantes;o que .presenten una influen

cia contundente,

‘Despuds de haber realizado el andlisis de los dife
rentes modelos, por.el. que mis nos inclinamos es el 3.14,
considerdndolo uno de los mejbres, mids no el mejor, por ser

de gran sencillez y f8cil de interpretar.
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CONCLUSIONES

- Las conclusiones.que a.continuacién ‘se

resentan’

Condicién del ndmero .K
—.Vafianza estimada

- Gréficas de residuales estudentizados, pafcia¢7
les, estudentizados en papel normal,:residuales
menos y ademds gréficas de mixima verosimilitud
y de dispersién.

- Prucbas de autocorrelacién

- Transformaciones

ahfés~émihfiuyente§::'

- Prueba sobrégpuhios'd15crep

Todas ‘estas son argumentos para‘definir. la expre

sion que explique convenientemente a la variable respues
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ta (Costo de Operacion). -

onsecuencia -

1 modelaje (inciso

'he%iidad modesta, argu-
:5;ﬁeﬁ§§§fpara nO;re;ha;ar‘ié.no carencia de ajus
:'ffé;ﬁb f¢ﬂsz déhleéﬁdriédad de los residuos y

o lel.ffabajar.coﬁ un modélo reducido. Las desven

tajas que encontramos son: la necesidad de trans
formar a la variable dependiente, comportamien-
tos perifdicos al visualizar las grdficas de re
siduales estudentizados contra variables expli-
cativas y la evidencia de que la observaciédn No.

32 es discfepante.

iene una expresién explicativa

" que proporciona‘bastante informacifn acerca de

-/ 14 variable respuesta transformada. la tranfor
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maciéh_qug Sé-gfeﬁﬂubﬂal Mddclq 3;S-fue sugerida

 ve1 de 51gn1f1can01a de: 01 no hay argumentos -

‘para rechazar aleatorledad en 1os reslduos, come
tiendo un error Tipo I de 1 en 100, es decir re-
chazariamos acertadamente la hipéte51s alternati
va 99 veces de 100. es de interés hacer notar que
la potencia de la prueba decrece cuando el nivel
de significancia disminuye. En nuestro enfoque -
particular es mas peligroso rechazar la hip6tesis
nula cuando es verdadera. Ademis, para este modelo

se obtuvo evidencia de no existir puntos influyen
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tes ni discrepantes..

o

‘Al efectuar la transformacién se obtuvo ganan
f‘ciHVeﬁ}ip7que respecta a la multicolinealidad

>'fdél‘ﬁ6déi§]y‘pérdidas muy ligeras en el coefi

. -ciente de.correlacibn y en los diagramas de -

* residuales- estudentizados contra variables ex

'Finalmente,: analizando .todos los resultados y
" caracter{sticas obtenidas en los modelos, nos

inclinamos por el siguiente:

Féei,+“~ga;v+,svss

‘5znfg,¢qure;;¢;;ig;a:;,f~¢¢j
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APENDICE I
DEMOSTRACIONES -

1.2- Demuestre

inicial donde
tomando B ?itX7x

Sustituyendo’

[0 xer



Por la demostracién

“anterior obte

139.
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. E(é)ie;jﬁjgg;

Con 1:3‘,",déir‘losf:.‘x;ei,'cié‘rit

presién ini
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diente de. amos calculdar la“‘varianz

a

de y

S SYY - SXXSYY

"'jdbnde'SXY es la coQéiianza-de (X,?)"y SXX eslia

varianza de Y.



TABLA DB DIVISORES PARA INTERVALOS DE CONFIANZA DE EXTENSION MINIMA.
Coeficiente de Confianza = , Grados de Libertad = n, a, es el nﬁmero superior y bn el inferior.

e

.900

.950

.990

.995

]

999 . 500 .950 .990 . 995 .999
2 .2104 .1025 .0201 .0100 .0020 16 9.0440  7.8043  5.7559  5.1040  3.9248
18,0017, 21.4812 29.1362 32.3240 39.5708 31.5125  34.6197 41,1710 43.7951  49.5766

3 .5821 .3513 1148 L0717 0244 17 0.7883  8.4947  6.3425  5.6523  4.3954
17.6381 20,7437 27.5102 30.3027  36.5959 32,7139 35,8560 42.4728 45.1206  50.0511

4 1,0561 .7082 . 2969 . 2069 .0908 18 10.5385 .9.1932  6.9402  6.2128  4.8800
18.1062 21.0632 27,4603 30,0848  35.9845 33.9148  37.0919 43.7748  46.4465  52.3245

5 1.5938  1.1392 5534 L4113 .2102 19 11.2947  9.8991  7.5481  6.7846  5.3786
18,9081 21,8001 28,0209  30.5697  36.2654 35.1148  38.3271 45.0765 47.7723  53.6990

6 2,1750  1.6233 .8760 .6747 . 3806 20 12.0563 10.6119  8.1654 .7.3666  5.8882
10.8739 22,7410 28.8928  31.3966  36.9947 36.3137 39.5611 46.3772 49.0774 55.0743

7 2.7883  2.1473  1.2350 .9871 .5979 21 12,8230 11.3310  8.7915  7.9580  6.4085
20.9303  23.7944 29.9229 32.4106 37.9541 37.5112  40.7936 47.6767 50.4216  56.4507

8 3.4262  2.7027  1.6397  1.3406 .8560 22 13,5946 12.0561  9.4259  8.5588  6.9406
22.0405 24.9147 31.0507 33,5358  39.0631 © 38.7070 42.0243 48.9736 51.7426 57.8190

9 4.0840  3.2836  2.0775  1.7288  1,1499 23 14.3706 12.7868 10.0679  9.1679  7.4824
23,1844  26.0760 32.2397 34,7308  40.2631 ' 39.9011 43.2532  50.2686 53.0616 59.1857

10 4.7584  3,8855  2.543¢  2,1469  1.4755 24 15.1508 13.5227 10.7169  9.7845  8.0322
24.3498 27.2662 33.4675  35.9714 41.5223 (41.0935 44.4802 51.5619 54.3793  60.5545

11 5.4467  4.5054  3.0334  2.5006  1.8287 25 15,0351 14.2636 11.3728 10.4088 © 8.5919
25.5294 28.4733 34.7240 37.2430 42.8238 42.2840 45.7051 52.8521 55.6935 61.9157

12 6.1472  5.1409  3.5447  3.0573  2.2078 26 16,7230 15,0090 12.0348 11.0396  9.1580
26.7180 29.6920 35.9963  38.5330  44.1445 43.4728 46.9281 54,1407 57.0065 63.2808

13 6.8583 - 5.7899s 4.0744  3.5439  2.6086 27 17,5145 15.7587 12.7024 11.6774  9.7293
: 27.9126  30.9184 37.2869 39.8378  45.4880 44,6598 48.1491 55.4277 58.3186 64.6514
14 7.5788  6.4510  4.6205  4.0483  3.0296 28 18.3005 16.5128 13.3767 12.3211 10.3146
‘ 29.1109 32.1497 38.5733 41,1517 46.8441 45.8446 49.3675 56.7096 59.6230  65.9955
15 8.3078  7.1227  5.1813  4.5685  3.4676 29 19,1076 17.2706 14.0554 12.9699  10.5003
30.3113 33,3842 39.8715 42.4732  48.2150 47.0279 50,5813 57,9914 60.9295 67,3589
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APERDICE II

gre516n es 1nter-

oce c1a e 1nves-
bilidad para el ma-

uario tenga.un conoci:

ealizé el ajuste de
- cnlcas numérlcas mo.
en los resultados

rograma es medlante'

uantos estén dlsporlbles

para el usuarlo y que operac1o

za‘cada uno de
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