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INTRODUCCION

EL onfgen de esta tesdis surge del interds de conocer el matendiad
neferente al Andlisis de Regresibn Bagyesiano, oniemtado a nesblver
e& problema de scleccilin de variables, "Ya que ef And€isis de Regre
448n es una de Las téeniecas cstadisticas mds empledas para analizan
mdLtiples dactones de datos” (Montgomeny,1982,p.v])

Es impontante Zenen en mente, que no sdempre c¢é deseable chec-
tuan una sefeccdibn de variables ya que de neafizarnse pueden come-
Lerse ernones que LLevan a peadenr Lnformacidn y/o en algunas vea-
‘cdones se complique Lnnecesardamente ef problema y Gate, al final
de cuentas, repercutind en Lo bueno que scan L0s resultades fina-

£ea. Por ejemplo, tomande como refernencda el precedimiento de sc-
feccibn dado pon Lindley,(1968), ae tendrian que tomar en cuenta:

. costos, captacibn y niesges de habern elegido a Las vaniables expld

cativas, Ademds, el peligroc de una mala infenencda se Lmplementa-
‘afa ponr La seleccilbn de vardiables.

EL no haber hecho una seleccin de vaniables, implica el nesde-
ver el.paabléma de negresibm con todas Las vaniables explicativas’
que se tengan y ésto, actuafmente ya ne resulia un taabajo dificil
! gh atgunos caAaA,'quA en garan medida han ayudado €os auanéea fee-
‘nolfgicos de Las nuevas computadonas. '

- En genenal, ka efeccdbn del mejorn modele de regresdibn no-ca un
‘néqdniAMO estadifstico dnico (Weisbeng,1980,p.174), La nazén se de-
. be a La diversidad de Las situacicnes en que. sc desarnollan £o04
probtemas de negresdidn, .y a La manera. distinta que cada {individuc
t&ené de concebin y actuanr ante un problema.
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~ Laeleccdln del mejox medele de tegresdidn debe establecesn un com-
promiso entre dos caitendos [cpuestos) que son presentades porn Dna-
‘pea-Smith (19871,p.294), fas cuales ason:

1. Incluin en el modeto, todas Las posdibles variables cxplicativas
para predecdr mefon a La vaadlable dependicnte.

2. Dado que cada variable explicativa nequiere un cesto de obten-
cdbn y captacdln de Lnformacidn, se pretende elegla un mench nd-
mere de vandiables expldicativas.

“La fjustlficacibn para Leevaxr a cabo una seleccifin de variables
.es ocasionada por atfguna o todas Las sdigudentes causas, que s4e puc-
den pnebeﬁtau en un problema de rcgresLdn.

12, E¢ paobtcma de rcegresidn cuenta con "Muchas Varndiabfes™, pen Lo
que debido a Las consdidenadiones hechas por el intercsado ylo esita
~distico, se €Lega a La conclusdibn que hay injeamacdbn repetitiva
.en Bas observaciones. '

22, Las caracterfsticas propias del probLema de regresién hacen que
el ndmeno de vaniablfes explicativas sca menor gque el ndmeno de ob-
5@(1&4‘0»1(:.5 .

32, Debdide at costo desmedido en ef mancfo y captacidn de Las vaxnda
bfes cexplicativas, se desca que para metas fututas de mantenimiento

en el modele de neghesién, €ste cucnte con el menon ndmeno de vanria
bles explicativas. :

A continuacidn se presenta de manera breve ef.contenido del thra-
bajo. ‘
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_En el Capftulo 1, asec plantea el Modelo dc Regresidm Bayesiana

se dan algunas indicaciones en donde el Modelo de Regresibn CLAsL
co y el Bayesiano coinciden. En el Capftulo 2, se presentan algu
nos de Los procedimientos de Seleccidn'Bayesiano y en el Capltulo
3 &4 presentan Las conclusioencs, asf como comentarios nespecto a
gual podnfa sen £La mejor téenica de seleccifn.
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CAPITULO I
. ANALISIS DE REGRESION.

EL AnfRisis de Regnesaibn es una de Ras técnicas cstadleticas
més empleadas para analizar situaciones en donde el objetivo esen
cial es estabfecen una funcibn que permdiia al estadfstico rnelacde

S rar un conjunto de variables tLamadas independientes (¥, 2% )
. eon otra vaniable 2fLamada dependiente (Y 1},

Los objetives principales de Los modelos de negresibn son agrun
des nasgos: 1) Descndipcibn de La nrelacién funcional entre La vaxria

bles independiente y La vandiable dependiente, y 2) Prediccibn de
£a vaniable dependiente.

‘Exdisten dos enfoques estadisticos alternativos que‘aozventan

. Ros problemas de negnesibn, estos son: el punto de visata bayesiano

y el punto de vista cldsico. EL enfoque que se¢ utifizard a Lo Zax

go de este trabajo, es el bayesianu, Luego entonces el enfoque ced -
adco (Drapea-Smith,1981) no se desarnolland y dnicamente se refexnd

& a &2, en casos especiales para comparar algunos nresultados.’

En el An&l4idis de Regnresifin Bayesdano,el estadistico puede in-.
troducdin ef conocimiento disponible sobre el problema,a £a 4informa
cdibn producida per Ras obsenrvaciones, mediante ef Teonema de Bayes,
y ademds, se puede proponrcionan un chitendo de decisién basdndose en
una funcdén de.pérdida ‘0 ganancia. Si deade un enfoque bayesiano
se utiliza una distribuecdidn inicial de nefenencia, entonces Lasy 54~ -
migitudes entne Los nesultados obtenidos por ambos enfoques son m@g‘




des.

En Lo referente a probilemas de ingerencia, pueden presentarse
ddituaciones en que no haya necesdidad de elegdinr 6onma£ménte un ed-=
timador porque no se tieme 0 no se quiere utilizan una funcibn de
pérdida, ya que Lo Gnico que e pretende es hacer La Inﬂekéncia
Estadifstica con neapecto a Los pardmetros involucrados. Ponr efem
plo, expresan ef conocimiento disponible scbre el pardmetno de Lo
calizacibn y/o el pardmetro de escala, asi como otrnas Lnferencias
acerca de Las distnibuciones de £as obsernvaciones.

En este capitulo, se pretende dar un panorama genenal def Andfi-
848 de Regresdifn Bayesiano desde dos puntos de vista o nece&idadeé
del problema: Inferencia y PDecisibn., Por Gltimo se tocand muy su-
edntamente e€ tema def Modelo Lineaf General. ‘



l.lHODELO DE REGRESIGN LINEAL,

La formulacidn def problema de Regresidn Bayesiano ca necesania
mente mis complicada y requdiere de m&s cuidado que La descripeidn
tebnica muestral clésica. Esta diferencia sec debe a 1) que todas
‘tas cantidades ! ¥,%,... ,X, ) y Los pandmeinos ason variables aleato
rias, y 2} todas Las afirmaciones probabllisticas aon condiciona~
. Les @ kas eventos de inten€s (Lindley,1968).

EL pmabiema de Regfce.aufn Lineal Mialtiple estd contemplado en
el Anrea que involucna Los modefos Lineales, porque se supone que
La media de cada una de Las observaciones es ura combinacién Li-
neal de un conjunto de pardmetros fijes.

Pon Lo cuaf, ae puede es
" enibin de &a siguiente foxma

'3= X6 g “.'”

: donde : & es un_vecton de {nei) pardmetrcs desccnocides cuyas vale-

li.u se cucuintnan en B, € es un vecton de m¢ con d{st&ibwc_&'&n’

; :«IIl‘o'n.ilal' Maltivariada conm media cero y variarza comiin €% ¢ indepen-
dientes (NI 0,6%) V¥iz=4& ), por Bo tanto ¥ e3 un vector {asy |
que tiene distribucibm Noamat para toda i,i=if (4=t9, . NN B
. euya media os upa combinacifn de K componentes de 8 (E{¥/8)=X€ )

gy cuya vanianza es 62 [ V [9/x)=6'T}. Pen fltimo, X matniz [ new } de

vatonres 1 legn €=4n | 4= & ) cuyo rango es igual « K ; que pueden rg
.presentan m_'.ve.lea 0 funciones de una variable de ui experimento, o

. quizd Se nepresenten vatores de vaxiables indicadenas frecpresenta-
dos por unos & cenos). ‘ ’

Se deno'atgt porn 6 a Ra varianza cuyo valen debe sern posditivo, 4



3¢ puede demodtran que sud estadfaticas respectivas 6 y £ son dn
dependientes. Estas estadlfsticas mds adelante se prescntardn, '

La indonamacibn expresada en La muestra, es decin, Las observa-
ciones X,.. . My se representan mediante La funcidn de ¥ , que es
cnita en forma matnicial es

R TOIER D)

plafe.on) = ()" € (1.2)

Haciendo una breve observacibn sobre esta densidad, se tiene
‘1que'tomando wedh , fa precisifn, se sdigue conservando £a noamali-
dad én La densidad de Y, Solo se obtiene una expresibn que para
‘algunas personas proporciond ua manejo més eémedo en cuainto a Au
interpretacibn. '

t
P lg/a w, k)= ( _') “h¢‘i‘¥l'é"§‘ (!-XQ\ .- ‘,'2}-)

Retomando La expnresién [(1.2), estd se puede expresar como

A A ' A
[0 9) 4 e-gf X 19-8]
s /a'b’”-(f-‘::‘n)“q'ﬁ ‘ (1.3)

Que condiste en sumar y reslax Las estadisticas 6 s* , agrupando
adecuadamente. Este procedimiento es el mismo que Ze££nen h;zd
(1968,p.66) y asl obtuvo fa densidad de 9 como

[ vste 1@-OVXF He 9’]

plafe.e ) ‘f,;; )"o-" q : i | 1.4



con

6~ (x‘i)“x'g \ (1.5)

5:_._@-%)* (9_-";!) , Y=¥6 gy Verk (1.86)
v .

A partin de estas expresiones y apoyados en oinos resulftados
se puede demostrar Lo sigudentes 1)(@.3) es una zstadlstica su-
§iciente conjunta de ( 8,6 ), 2} que ef estimado’ 4(9;@, tienc una
distnibucibn Normal Mulitivariada con varianza 6*(xEx }' [esto ea,
AN [ 8 6 (xx )7 ) y 3) vs? tiene una distrnibucibn {ndependiente
de Q con distnibucibn ji-cuadrada con v-grados de Libertad (se de
nota poxr *%9: Nx:' ). :

Despuls de haber perdido normalidad en Las ocbservaciones y haben
obtenido su densidad, p{9/8,6*) es necesario establecer en seguida
que tipo de distribucién indcial (referente al pardmetros descono-
cido) es ta contemplada pon el .interesado y/o estadifstico. Para
Lo cual se detallamn a continuacibn Los casos de 1.1} cuando el £n
texesado expnrnesa su conocimienio acenca del {o0s8) pardmetre(s) des-
‘conocdidols) y aplica £a negla de Bayes. Concluyendo con una dis-
tribucibn posterior acerca delos) pardmetrol(s), &8 cuqndo'7.2)
existen situaciones en que ef .interesado no expresa su conocimien-
{0 por no podern o quenea, ccasiondnde asf que no se establezca una
distribucibn indicial Lnformativa acerca de Los pardmetros desconc-

. eddos.

1.1, DlSTRIBUCIbN INICIAL INFORMATIVA,

Fagnimiendo el hecho de que £a <nformacdibn <nicLal se necesits




incornporan mediante una diéstribucién adecuada, DeGroot (19706,p.1483)
propone utilfizar el Modelo Noamaf Gamma, que trae como consecuen-

~ cla el establecimiento de q'ue La distnibucién condicionat de @

7 cuando Wrw es una distaibucibn noamal muliivariada con vector de
medias A y matniz de precisibn wl lesto es, G/Wawwh{s,wT )], ¢
que La distribucidn marginal de W ed una Gamma con pardimetrosd £ y
e lambos positives). Entonces €a distribucibn indicial conjunta
de 0y W ea:

w (G- T8 4ot -pu A _
£10,w) w“’%z*( w €, (1.7)

Por o tante, €a distaibucidn posterion p (pw /8,X ) se obtiene
“haciendo ef paoducto de (1.2') y (1.7}, concluyendo con

T8 L, -puly - (9-XE)(9-28)
(@~ 8 8k a1 PO ¢ L (1.8

-
plow) s o whg T

'tama:idq a ‘
Bo= CTHT Tt Y) g (1.9
Bos By L[(3-apSdrp-p¥ Ty en (1.8)

s¢ obtiene ta distnibucifn posterion pl@uwld.x),  asl:

e .
PO WYY x) o w Tt i by FE-M) LT+ xR0~ M) - By (1.10)



Las manginales de esta disindibucidn fnyvelucradas son:- ta dis-
tribucidn condicional de 8 dado W=w que es una distribucién non-
mal multivaniada con media Pe y matriz de precisibn w{T+% ) (es

decia,?ﬁd=v vl (il +«XX1), fa distribucibn manginal de w es una
Gamma con pardmetros 4&% y q( w uGamma(4+4,gg }) y £a distaibu-

cibn marginal de 8 tiene una distribucibn t-multivariada. con WMin
grnados de £ibentad, vecton de Localizacibn M, y matniz de preci-

$46n 2240 ([ THxX).

_ LI

1,1.1. INFERENCIA,

Las inferencias acenca de Los parndmetrnos desconocddos son el
resubtado def anflisis y estudio de La distribucibn posterior con-
junta ¢ marginal, Para sealizan estos objetivos es de gran utdlld
dad el obtener negiones de alta densdidad.

Las regiones de alta densidad de tamanos (1€ ) son comines en
"La Estadistica Bayesiana (Box-Tiao,1971,pp.121-136) y ae constru-
yen sobre eof espacio panfmetnico de intenfs. la caractenizacibn
de estas negiones (R), estd dada por cualquiera de fas siguientes
. condiciones: 1) que La densidad de probabitfidad de todo punte inte
nion a R sea mayor a La densidad connespondiente a todo punto exte
nion {esto es, 8L 0eRGMsPlOMY) 2pl6IY9));: 2) La negibn R, para
una probabitidad contenida -4 ,debe sen tal que tenga el volidmen
mds pequeiio entre todas Las negiones en el espacio paramétrdico
con contenido de probabibidad - , 8sta propiedad se expresa asis
84 A y R s0n conjuntos takes que B, (8eAlY )= B (QeR]Y }=1-4, cnton
ces el vokdmen (A) 2 votdien (R),

Ademds, se puede demostran que af toman una condicidn taae ccmo
consecuencia £a otna.



S{ defindnus wita thansjormacién $af08), de Los pardmetros de
‘8 a , para alguna negifn contenida en ef capaiic de € y 34 £a e
, g : . £ e
g4i6n de 6 es de alta densddad, su wegifn trhansformada en f no sead

de alta densidad, a menos que La taansfoimacddn utlfizada sSca £L-

. neak.

Para deteaminar 44 un parfimetro puntual §, se encucntia en una
negdbn, B, , de afta denasdidad que no estd determinada. Se puede pro
cedern de dos dermas: 1} deteaminan analiticamente La regdldn & 2} cal
cufan P,.'{p'(ﬁ/g);p( Q/gl};p AL pil-d BeR, en caso contranio G888, .

En esta ‘expreailn, La funcibn de densidad p8/y) cs tratada como
cuna vardable aleatoria, pues pLg/g) ¢4 constante.
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"1.1.2 DECISION,

Cuando se quichre catimar un pardmetaro desconocido, dégamba
y-luur}-,ahf que pon efemplo puade sen el vecton de medias o de
-presdicibn, a través de La teonfa de decisibn (Bernando,1950,pp 4.2a

4.26) es necésanio especifican {de acuerdo & £os axdiomas de cohe-
“reneia) 2os diguientes conjuntos: EL conjunto de decdisiones y que
en este caso codncide con cl espacic paramftrico (weW ), el conjun
to de consecuencdas (C} y constauir una funcién de utibidad que des
cndiba Las prefenenclas del decisdion, entre Las posibles consecuesn-

- ecdas (u{d,w)}. ' :

Pantiendo de fLa deﬁ¢n¢c¢6n de ut.ifidad de Ueghoot(1971,pp 91-92)
_pueden defininse 6ac¢£mente Las 5unc¢aneé de ganrancia o de pérdida,
que son nesuliados de una I&GMAQORMQCLGH apropdlada de. 2a 5unc¢6n de

L deitidad. Esto es, 44 U es una 5unc46n de utitlidad, £a trans gonma-

eddn: atlrb define una funcibn de ganancia si a2 0, y en e£ caso de
_que a< 0 se obtiene una guncidn de pénd4da

" Retomando £o anterdorn, se ha deginido el problema de decisién 3¢
;bﬂc el espacio paramétnicow , en ddnde La 4inal.idad es seleccionan
una decisifn d¥(con'd?eD } que minimice o maximice La funcibn de -
ut;L&dad.

fl

.'SS£ se cuenta con Los axiomas de coherencia {Bernando,1980,pp.4.2
4.26) el dnico crditerndio parna elegin aliternativas consiste en maxcimd
‘zan £a utitidad esperada sobne et espacic de deciALonzA.“)Eq¢am£mp_

e ————
(|)'.l‘omando peP (la clase de distribuciones de probab:.l::.dad sobxe el espacioc para
mﬁtrJ.CO@ r Y que g es una funcidn de utilidad de d,el criterio consiste i

'::; €£(giP) -i q"‘ A0 i Elgif) . exisle



‘it

- temente se puede expnesar el cnitendo de decds.ién come maximizan
La ganancia edperada ¢ minimizan £a péndida esperada.

Los ejemplos mds comunes de funciones de pérdidas son:

La §unc<bn de pérdida Lineal

Lidw)= alw-dl , avo SRR TINLIE
y La cuadndiica
L (d,w)- b w-d), ©70, (1.1

- ) T » gk o : ‘ s .

Tomando af pardmetro wek y de&” | pa tupcibn de pérdida se

. define como bid,w)= (w-d* A (w-4) donde A es una matriz sdmétrica.
EL objetiveo en este caso es maxdmizan El(w-41*A (w-d)) en d.

AfLgunas veces, como se verd mds adelante, se puede presentan el
. problema de negriesidén come un planteamiento de Teorfa de Declsiones.’
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‘1.2 DISTRIBUCION INICIAL DE REFERENCIA.

_ Como ya se habfa eomentado 8L no se cuenta con una distribucibn
,;u&c4at no ea posible obtenen ta distaibucibn postenion del pandme-
‘tno desconocido. De aqui, que es necesanic un mecanismo para subs-<
'titu;hld'matémdticamente en el Tecrema de Bayes y a estas funciones
¢ Les Leama Distaibuciones Iniciafes de Refenencia.

Existen divensos métodos panrna encontranr Indiciales de Referencia,
de Las cuales 5680 se nefeninan a Las conluidas pon Begroot (1970
pp.155-222 Y, Box y Tiao (1971,pp. 1-19 )} y Bernardo [1980). Eastes
m&todos en genenal no coincdiden,s.in embango suponiéndo nonmalidad
en £as obsenvaciones y siendo de intenés 50L0 uno de Los pardmetnos

desconocidos (¢ 6 w=Y)se tienen DListribuciones Indciales de Refe

nencia Lguates.

Ebta‘aituaci6n se plantea de La sigudlente manera (),¢ el veecton

‘fde mcdcab (@) ¢s dedconecido y La pnec¢b¢6n es conocdida, La indicial
‘ de nescmenc4a Que se paopone es:

P (8,w= Yor ) @ constante. , {1.16)

Ahoxra sd el vecton de medias (6] ¢ &a precisibn (w) som desconocd
- dos, y dnicamente es de intexés un pardmetro, Beanardo (1979] propo-
-ne La indicial de neferencia dada porn ' .

p (W)d,-l: y plojw )a,conbt.an«te o S 1)

- (1) Iuos resultados coinciden con las reglas de Jeffreys (Zellner,pp.42 44) . que.
X o osoen dlstrlbut.x.ones :iniciales que representan poco conot‘:\.m:.ento ] J.gnorar\c:.a
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A continuacdbn se distinguen dos sdtuacdiones précticas de Lhceg
-~ tidumbre acerca de £os pandmetros involucnados en el desarrotlo del
AnqliaiA'de Regresibn: 1.2.1 varianza conocdida y media deéconoCLda
"y 1.2.2 vardanza y media desconvedldas,

1.2.1 © DESCONOCIDA Y 02CONOCIDA,

Caso poco habitual en el prndctica, peno sirve de sustento tebani-
co para ef caso prnecedente {Seccifn 1,2.2}),

Usando La segfa de Bayes y expresando el nesuftado en ténminos
de £as estadlsticas suficientes, para obtenen La distribucibn §inat
det pardmetnos da&conoc&do se tdene

P18/, X1-p18/9,5,81p(8/8,9,X)

pl8/y,x)<plé/grple), L (1.18)

se substituyen Los téaminos (1.4) y (1.16) en {1.18) ¥ quitando Lo
que no es desconocido, se tiene '

- gl ntxie-8)

p 0/, « ¢ * , . a9

~emcontrando La constante de integracifn sobre 8

__lta‘f(Q-QH‘x(Q-g’) 6 H’Tf

5.. . J z . . ‘5‘...“: (f‘ \V‘ 1 ] o )
8, LIS . : : (7-20'

pon o que sustituyendo(1.20) en (1.19), se encuentra



i4

A 4
L C1e-8'x'xie-0))

P"Q’g’i)= ,xt,"' Q—ZF -one 9;' _‘mi, : . .
~ (@r e iy oo

‘de La expresién (1.21}), ae puede notar que Lo dndico nefevante acer
ca de @ en La diatnibucidn, fuf La informacibén presentada en La
muestra. EL vector de medias sc distradibuye como una Noamal Multi-
variada con medialé y vanianza 6 (xtx V' ; os decin

Bm N (8, 620xtxy7),

(1.22)

v Para plwpdA.«'_/toA de inferencia o decdsdién acerca def pardmetno pa-
dan a La seccifn 1,1.1 6 1.1.2, nespectivamente

1.2.2 6 v 6% DESCONOCIDOS,

. Como ambos pardmetros son desconoeidos la diétnibuciGu;sinat eon
sistind de ’

ple,6%d,)a ple,e)pl0, 6%y g, x), (1.23)

y usanda La dependencia de Las edtadfsticas & y 9%, dados 6 y &, sc

puede escaibin {1.23) de otrna forma, en ténmincs de Las cstadisticas
duficientes

pLe,63/4,x)ec PIB,6Y) plB(6,6) ptor)6d). (1.24)

Poa &0 que ahora utilizando £a distaibucibn iniciat de neferaens:




14

; " _LE(O w xxlo-dg ‘ v
proly,n - X" ¢ T2 : Cme O D ,
4 (ﬁi‘o)‘ 40T {r.21)

de La expresién (1.21), se puede notar que Lo dindco nrelevante acea
ca de @ en La distribucién, fuf La informacibn presentada en La
muestnra. EL vecton de medias sc distaibuye cemo una Noamal Multi-

vaniada con media By varianza 6(x X )™ ; cs decin

B N (8, 62xfxy7),
(1.22)

) Pana propbsitos de Anferencdia o decisdifn acerca dek pandmezno pa
Aau a a secedibn 1.1.,1 6 1.1.2, nespectivamente

1.2.2 & vy 6 DESCONOCIDOS,

Como ambos pandmetnaa sdon deaconoc&doa La distnibucibn 5Lnac con
sistind de

£18,67/4,0a pLe,e)plg,6%) y, 1), (1.23)

Yy usando La dependencia de Las estadisticas 8y, dados 8 y &%, ac

puede escnibin (1.23) de otna forma, en téaminos de Las estadisticas
suficientes

(8,6%18,x) o PL8,6Y p(B[0,6%) pLei/6), (1,247

Porn Lo que ahona utilizande La disinibucidn inicial deneﬁeneﬁf
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c{a para Los pandmetrnos desconcedldes en (1.17), tenemos que tambifn
se puede escribir come

0.0 o 6°° -co¢ 8;¢oe '

PLo, 0t 677, o ¢ 600 (1.25)
Box ¢ Tiao‘l197l,pp.62) cncuentaan una expresdidn para p(sY8*) y

obtienenla conatante de pacepeacionalidad parc expresar (1.23), es

" dec.dn, ncexpresan a p(@,6%/4,X) de fa sdiguiente manera

pLO,0*14,x) = p (63/5%) (g8, 52), ' (1.26)

ademds, sc deteaminanon cada uno de Los té€rminos en (1.26); La den-
sidad p(0/s™) Ce connesponde una ji-cuadrada inventida (Box y Tiao,

< pp.63) y La densidad p{8/8,s%), sc notl que es La misma que en
pl®/9,x) (1.21). Entonces, se puede expresar La postendion de ambos
pardmetros desconocidos mediante

Y k (Y A
v 5 oy oepst 18-V X X18-8) v
ple,sy, 0. L (T (¢ 2 ey (™ | (1,27}
) (arey ! e
y reagrupando (1.27), se tiene
At 084 -ea3t | 19-9) Xx (@-B) o
LN 4 a t a 16 .
(59 1atxl 1,28}

Pla.6y g . L (i@
" Crr) e

, - A . :
Se concluye que La densidad de 8, pecsee a 6 el .LELamado eétimadoa.'

de "Minimecs Cuadradoa™.. Este valorn minimiza La §orxma cuadadtica
a . A y
Qi8] = (4- X814 X (Y- xB), y sc expresa como en (1.5) y (1.6).
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De necesitar alguna declsiln ¢ .inferencia indelar con La Sseccifn
1.1.2. 6 1.1.1, nespectivamente y seguir de nuevo aqui {en casdo de
inderencdial.

Box ¢ Tiaq(1971,pp.125 - 127) hacen una justificacibn bayesiana
def empleo de La tabla de Andlisis de Varlanza, que es comunmente
utilizadaen La Estadistica CLLsica, por medio de Los sdlgudientes an-
gumentos; La forma cuadndtica de p(0/Y9) definida pon Ks*se distri-
buye como una Feon cientos pandmetros conocidos, [esto ea,Q(QL@Kv ﬂmwd'
Para saber si un punto 4se encuentra en La regién de alta densidad
4 es suficiente y necedardo que (_e.-é) xtx (_do-é).: K52 Finnar [ Es-
te nesultado esta nelacionado con La expresidn (1.13)). 0 equiva-
Lentemente cafculan La cantidad

t
fo P < te-@r x'x (9--'5”} (1.29)
Ker .

donde Ffuw)es una varniabfe con (k,v) grados de fLibertad, da Ca proba
bitidad contenida de La regién de alta densidad que incfaye a b .

La negifn de atta densidad de contenido -4 es numénicamente idén
tica a La negibn de. confianza de tamaitic mi{ndmo, y ef complemento de
La probabitidad en (1.29) da el nivel de sdignificancia ascelade con
La hipbtesis nula H,:6:0crntrna La alternativa H,70#0, .

~ AsZ cldsicamente en La tabta de AnfLisis de Vanianza, se detenmd
na 84 un pandmetrno estd incluido en La negibn de alta densidad ponr
medio def cdiculo de Los Cuadrnades ledics y el cacienxé.de La Fop im0
de tablas.
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_A continuacibn se presenta £a tabla ue Andrisis de Varianza

) SUMA DE GRADOS DE CUADRADOS COCIENTE DE CUA-
FUENTE CUADRADOS LIBERTAD MEDICS DRADOS MEDIOS. |
Discrepancia |(8-0/'x (8,-9) = 4 K *u= € ' o
de parSmetros
Residual gy (\g-ﬁ_\ - ® n-w 8/a-u=D
Total (9- 48,515-5,) a A

En cveasdlones, se desca {nferir sobre combinaciones de Los parnfme-
thos -y para tales casos, se deteamina una guncibn €, com m pardmetros

‘defindidos de tal manera que mik y

donde & cs una taansgoamacidn Lineal de

dn-- s ¢m)t [ ;L”.I_O)

[-d

i= 7%,

{1.30)

(8¢}, mediante Ra.obten.
cibn de densidad conncecapondiente, pon €0 que pueden nealdlzarse Laas
Linferencias deseadas.

Las comparaciones de pardmeircd que se pueden cgjectuanr es median
te £as negdioncs de afta densdidad y surgen a partin de problemas es-
tadisticos - importantes como: comparaciones de medias ¢ de varianzas
en K distribucdones nonmales,
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‘2. GENERALIZACION DEL MODELO LINEAL.

Una generalizacibn del modelo fLineal (Box y Tiao,pp.176-178) con
siste en La aplicacibn del modelo de reghesidn Cineal a obaecrvacio-
nes que no tlenen una distaibucibn nonmaf en Los ecarores, pero que

- pextenecen a fLa famifia exponenciafl potencia.

EL modelo £ineal genenal ecs entonces

{1.31)
_donde:

Y es un vector de obsenvacdiones, X una matniz de
nango completo con elementos fijos, 6 vecton de

-cae,ﬁx’.ciemtzby de regresibn desconccdidos y & vecton
de exrones aleaionrios.

Supaniendo_que 2as elementos de £os eanonres Ason independientaa
4 que tienen una distribucibn exponencial potencia definida pox

. - y :
plElsPY = wep) s'e e (£)%h

“me Ecoo | : (1.321..
con ) %
(@, {P[2(1ep) .
: e 010 ,-we B
u.,f,)ir‘[r(l'(.’)]} tepet

am. | Pl B} e
: 1 I TRET O

Camo ﬁztim’,d suposicifn se pide que el modelo no tgnga":pn‘qbﬁemasi
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de mubticolineal.ldad.

A Cos parfimetrodr 6y @ son congeddos come La dedviacdibn standar

y medida de £a cuntosis, respectivamente., EE d€timo pardmetre B,

es una medida de £a wne noamalidad en £a distaibucibn ornilgen.

Pon
ejemplo,

3L P =0 nesulta ascr f£a conoclda nonmal y canp=14 , La do-

ble exponencial.

Las complicaciones cn Las expresdones de La funcdidn de verodimdi-
Litud son consccuencias del manejo de trnes pandmetros (02,6,p1]

Y Au
nepresentacidn es como sdgue:
el )2\51 Ku\lb)
1@,6,p19) . (wipn'6*Ce W O {1.33}
con
‘ coe¢BLO - , 870, -“V4pead
X

W ¢4 el ifsimo rengldn-de &,

Suponiendo Lndependencia entne Los pandmetnab se puede expneAan
La densidad indciad conJunta como

p(e,602 = pip) p1e,6) , '(1.34‘)

que es una manena de manejan sepanadamente el pandmetho de La cunto

444y Los otnos parndmetnos (8,61. Utitizando en p(e 6) una’ &n&c&aﬂf
‘de nefenencia,la densidad nesulta comeo: i

n Yiep o
N - 7 190 Ryl . 35
PLE.6,P) e Liwtey 6 "0 ¢ i--“"“‘*"'g“ BTN s ;,,‘ Fi3s]
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v Integlgando con nuhe_c.to a6, La expresidn (1.351, Box.y Tiac La
. expnesa en terminos de

e,pl9) = p(pla.g)p(my), » {1.3561

y tomando Gnicamenite fLa distnibucibn cond&c&onat ple/p,9) en (1. 36)
se obtiene

-a )
plelfb.u)g[-j[uw)] & do] [M(a\] *® o {T1.37)

-w < Oyon
J=im

- donde

Mie) = Z S TR Le)\'/

¢

EL eatudio de Za distrnibucibn p{9,p,41 como una funcibn de », pue
de deteaminan ef tipo de duv.«,au.&n de La normatidad, Pon efjemplo,
‘e.n_el caso-de tenen /-0,M(0)= (Y x_e) {8-x6) y. La distnibucidn en
"p(Q/p,'gT es una f.n(_a, sty ,v). Para otnos casos cuande & es pe-

quedia. (K= 6 K=3), L0s contonncs de M{®) dnicamente se pueden grafs
can.

Como s¢ ve, en el caso de no contar con nonmalidad en Los ernores, .
puede nesultar muy dificil el manejo prdetico de ta distnibucibn §i-
nat, pon fas expresiones tan grandes. Senia conveniente egectuanrn
pruebas de hipbtesis en pl8/Y) (71.36) para infenin a{ hay o no asepa-
racibn de nonmatidad (es decin,hy:® =0 vs H: pio) y‘ai no hay mucho
. paobkema de £a nonmalidad se podnd hacer una transformacién o camb;an”
el modelo a otno mAs adecuado, peto 84 la evidencia apunta a. fa we non
'malidad 4e tendrd que trabajan con el modefo Lineal ganenat.
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CAPITULO I

* METODOS DE SELECCION DE VARIABLES.

" La idea de esta capitufo cs La de exhibix aﬂgdno& de Cos métodos
. que exdsten en La Estadistica Bayesiana y cuyo obfetivo es La seleg
cidn de vaniables en problemas de regresibn.

"E& problema nelacdionado con Seleccién de Vaniables nesulia sen

. un caso panticular de La seleccibén de modelos, es decin, cuando en
La estadistica se presenta el pnoblema de cscogen un conjunte de va

" niables expticativas en el AndEisis de Regresifn, sc estd sefeccic-
‘nando a £a vez ef modelo que esta constituldo por aquelfas varia-

© bees.

Debida_a Las digicultades que produce La Muliicolinealidad en

S Los modelos (Drapenr y Smith(1981,pp.258) y Chaxtterjee(1977,pp.143-
192)[ de hegnabiﬁn para infenin y pnedecit, ed convendenie hacen
‘hhatdiviaidn en La discusibn de Los confuntos de variabfes que pre-

Tdentan este pmobﬁéma, pana aplicarfes "Un trato especdial” pnauia a
Los procedimientos de Sefeccifn de Variables. :

Los conjuntoa_de variables que no tengan problemas de Multicols-
_nealidad sendn dinectamente sometidos a Los métodos de seleccibn de.
variables que se expondran mds adelante.

“Exdsiten divernsas técnicas que indican y peaumditen cornegli La Mul

e
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Iicqﬁénea{édad, aqui dndicamente sc comentand el méitodo de componen-
tes prnincipates (para una discusidn mds detallada ven Draper y
Smith ¢ Chatternjee]. ’

Habicndo eliminado de alguna manctra el problema anterior, es ne-
cesanic validar $.& en realidad cf medelo con el conjunto de todas
Las vaniables (modelo completo) explica o predice La vardiable depen
diente, de no sen asf, ne tendrnd sentido efectuar una seleccdibn de
variables que ne satisgacen €ata propiedad, pucbicudtquiea subcon-
funto de elfas Lo harnd. ' '

Se comenzard supondendo que el modelo completo esta formade por
© pardmetnos (o variables explicativas). De.aQuI, que el ndmenc Lo
tal de posibles modelfos a analizar con nespecte al modelo compleito
son 2f. % . Para Lo que 34 ne es muy grande esto crece mucho, Ln-

- clusdve para valores nelativamenite pequeiios de R » edto se agranda,

pon efemplo 44 a es igual a 10 zesultan 1022 modelos diferentes pa- -
ra analilzar.

Para alfgunos estadisticos La efeccidn det "Mejonvmodela”veébcon-
secuencia de La bondad [aproximada) de su prediccidn p’expeicacidn:
de Lo §dcil y sencillo del manejo-de datos, abllcomo'también de su
ecodto de captacibn de datos. Auhque estas caracternisticas en gene-
rnal pueden cambian dependiendo del problema panticulanr ykde sus in
tencaes.

Los procedimiciitos en La Eiteratura bayesiana que se encontranron
4¢ calsificaron en dos secelones: 2.2.7 La seccién de Linferencia,
donde se agrupa a Los procedimientos gque no ticnen abje{iuab,pnedig'
tives {mplicitamente, y La segunda seccibn, 2;2;? donde se invofu-
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cran a £os métodos que especifican tenex metas paedictivas, Esta
Getima seccifn se divide en dos subsecciones: 2.2.2.1 articulos
que no se desanrollan en base a La Teornfa de Decisdones y 2.2.2.2."
a.'futztculaa involucrados en La teonla de decdisioncs {(porque Lnvolu-
crnan una funcién de po.'ILdeci).
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2.1 MULTICOLINEALIDAD.

EL sungimiento del problema de Multicelincalidad ¢ también LLama
do datos colinecales se debe padineipalmente a 1) un Lnadecuado dise-
fic de muestrneo, 2} una sobredefindeiln del medelo, pues existen mds
variables que cbservaciones ¢ 3} Cas carnacteristicas Lnherentes al
procedo de .investigacddn, que ccasionan {nternefaciones entae Las va
niables cxplicativas. ‘

- Loa sintomas panra sospechan Multicolinealidad pnincipatmehte so0n;
1) gnandes cambios en Los coeficientes estimados cuande una variable
es sumada o climinada, 2] grandes cambios en Los coefdicientes cuando
“se excluye o (ncluye en ef andlisis un dato, 3) nesultados no espera
dos tanto en Los signos come en Los coeflcdlentes estimadoa, y 4] Los
coeficientes de Las variablfes que se eaperaria fuenan importantes
tienen grandes ernnoresestdndan.

Otna {ndicacddn pana detectan Multicolineaklidad s¢ presenita en Lla
matniz de connelacidn de Las variables explicativas, ya que aparecen
fuera de fLa diagonal conrelaciones proximas a 1, se dind que hay Muf
ticolinealidad. Esta indicacifn no cas muy buena, ya que puede exis
tin Mutticolinealidad producida por afguna agnrupacién de Las vania-
bes explicativas y no indicarse en £a mataiz de correlacibn.

EL procedimiento de componentes principales es una heriramienta
estadistica del Andlisdis Multivariade (Clatfield y Collins(1980,pp.
57-62)) que consdste en construin un conjunto de nuevas vaniables
explicativas ontogonales (Zyla,-..,En), que son formadas con base en’
combinacioncs Lineales de as yariables explicativas oniginales {Xn..,Xp ).
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Componentes principates se aplica tanto sobre ga mataiz P de ce

‘AKECaCLOMQA como sobnre La mat@&z de varianzas ~covarianzas, B lse
obtienen nesultados distinios al usar estas maiaices). La matndiz
de varianzas y covarianzas de £as nuevas variables, d , es una ma-
trniz diagonal cuyos efementos son Lguales a Lad rnadices caracteaisid
cas A; (£=1,n) de La mataiz P6 L [dependiendo de £a matidiz que ae
usdl). -Eatos valores propiosd son €as varianzas respectivas de (as
nuevas componendes. Poa construccdbn 2a suma de Las varianzas de
Las variables oa&g&na£e¢ Yy Las auma de £as componentes principales
don Lguales | B Van( 2 )= f.) = .Ilwm(xa)).

En ef caso de utifizan inieialmente fLa matriz P al aplicar com-
ponentes principales, fa matniz A send taf, que en su diagonat pue—'
de haben solo unos. Si esto ocunne resulta que Las variabtes Xa

. 40n ontogonales. Peno si este no es el caso, hay at menos una A=0
8 muy préxima a cerno, entonces se dice que existe Multicolinealidad
en £a4 variables explicativas originates.

Cuando £os nesultados apayen La existencia de datos colineales
hay cientos mé€todos en estadistica que permilen elegirn en su confun
to de componentes phrincipales. UlUno de eflos, consiste cn elegin fas
primenas componentesd pnincipateA(’), digamos m , de ta€ maneara que
en confunto expfiquen cieato poacentaje de variacLidn total en Los
ggtoo ordiginatles. Pon ejemplo, seacepian Lasmprimenas b sk
EQ;/ER( nebasa ciento porcentaje establecido. 0Otros criternics ana-
tazan a La matriz A , de La sLguiente forma: s4L A es aproximadamen
te cero |generalmenie se empiezan analizando La dRitima & ,a8x ) en-
tonceé €a conrnespondiente componente princidpal es aproximadamente
constante, de donde se concluye que no se estd aportandec ninguha va
aigbitidad y esto permite estudiar a La Muliticolinealidad. UDe éata

' manenra, 4e¢ puede expresan a una de Zaa variables on&gtuaeca come com
" binacibn Lineal de Las othas.

(7)Esto se debe a la construccidn de componentes principales, Ai2 iy, »Visia.
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Ezrpaéo’éiguientevconéiate en pedin informacdidn (extna«matemdti
ca) ‘al Linteresado scbre La situacidn inherente del problema, para
Q)ovarien La posibilidad de efimi-
nan atguna combinacibn Lineal de Las otras. Todo esto con el ob-

que apoyados en Las Lnfoamacibn

jetive de neducir el niimere de variables ondiginales af rango de La
matniz L{SP). En el caso de no poden eliminaz afguna variable cal
ginat, se cxpresa,cada una de fas componentes prlncdlpafes difernentes
de ceno , en ténminos de Las vandables Xa para plantean ef medelo
de negresifn obtenddo. Pon ejemple, aplicande componentes princli-
pales se obtienen difenentes a4 , de fLas cuate&,'hay K diferen-
tes de ceno [ 1+ ken) y Las nestantes -k, se delteaminaxron cenc.

. En base a Lo antenion, sc expresa af modelo de negresdifn que expfi-
ca 6 predice a ¥ , en téruminos de Las K componentes principales di-
fenentes de cero, es decdn, a Las componentes que se deteaminaron
como cero, 4e estandarizan con respecto a Ad media y se Les suman

a téamino constante def modelo, Lo cual peamite plantear al modelo
en ténminacs de Las K componentes principales, Substituyendo‘en cada
una de £as i ponr tas combinaciones nespectivas de Las *'a , queda
resduelto el problema de Multicolinealidad socbne un subespacdio [0 d£
mendibn menor] def problema originaf.

Un adpecto impontante sobre el procedimiento de componentes pain
cipales, es en el sigulente sentido, no se aAéguad que £os modeloes :
obtenides por este procedimiento sean "buenoa" para £os objetivos
capecdfices en que fueron creados, s0fLo se sabe que estos nuevos da
tos no prcsentan el prcblema de multicofinealidad y que sus compo-
nentes son combinaciones Lineatles de £os datos onrniginales.  Poa Lo
que estos modelos pueden ser malos 64 se trata de explicar a La va
rniabfe dependiente. ) :

{1)Esta situacidn va ir de acuerdo con las correlaciones de las variables explica
tivas. i ) .
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2.2 METODOS DE SELECCION DE MODELOS,

Antes de iniciar La presentacibn de Los mé&todos de sefeccién de
variables se establecend una texminologia general.

Tomando en cuenta el anterior capitulo, se necordard que el pro-
blema de regresibn involucna en esencia tres té€nminos: 1) Los pard-
metros € yw,. donde € es un vector en R (5 -e, seeis®l)®) ¥ woun
" pandmetno. neal positivo, 2) un vecton de observaciones comunmente
conoeido como ¥ de tamaio /XP (L=(9,,...,un)t) y pon dltimo 3} una
matriz de datos conocidos de tamadio nxp , que ée puede reexpresar co
‘mop vectores columna de Lamaio P (X={X; , Xy ,... ,1,)' ).

Suponiehdo nonmalidad en Bos enrores, se tiene que Ea verosimili
2ud de La muestra de Los datos, es una distribucibn normal n-vania-
da con media X8 y precisibn wly (p(8/8,w,x)n (18, wInl).

Porn comodidad se tomard La siguiente notacifn para hablarn de mode
2os que contengan § variables explicativas conf= ,p . Se ke asigna-
nd ef nombre de modelo completo a Me:f(AX,...,%p), a todos Los demds
subeconfuntos de vaniables %; que tengan menos de p variables exphtica-
tivas se Le asociard iun modelo M; que representa un modefo de negre-
846n sobre Las vaniables explicativas en Zycon t=1, 2% -2,

Luego entonces, el modelo ifsimo tendnf La siguiente forma

M fa)=2;8,+¢
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donde £ nepnrnesenta Las vardlablfes explicativas incfudidas en el mode
Lo M; y 6; neprescnta el vecton de pandmetros conhespondientes,

Cabe aclanran un punto Amportante acerca de Los proceddimientos
de que se pnebentahan. Los eventeoas de intenés nelacionados con Los
modefos no han sido establecidos en todos £os métodos de seleccibn,
ya que algunos de Estos (por cfemplo: Zeflnen y Atkinsdon) no especs
fican a que evento nelacionado con cf modelo se nefifenen, No se
sabe &4 hablan de £a probabilidad de que el modelo sea el verdaderc
§ a La probabilidad de que el modelo contenga un conjunto detewminado de
variabfes 6 tal vez se ha dejado abdenta La especdificacifn de esite evenw
to panra que dependiendo def caso y Las necesdidades del Lﬁtengédda
Ae establezean., Peno como se vend mds adelente, existen otnos. pho
cedimientos de seleccidn (pon ejemplo: DavLis § Gedssen y Eddy) en

donde 8% establecen el evento asociado a Los modelos, es La probabs - .

‘Lidad de que el modefo sea conrecto,
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"2.2.1 INFERENCIA,

Los procedimientos que se presentaran aqui, cstan desarrollados
porn Zellnen,Athinson,Davis,Broemeling y Pealehi. '

PROBABILIDADES POSTERIORES.

Easte procedimiento esindiba en elegir un modelo con mayor probabd
Lidad postenion, o sea, el método consiste en La comparacién de hi-
pbtesis, en donde La infonmacibn indicial del modelo puede ser Lnvo-
Lucnrnada en Las probabifidades posteniones (Zellnen,1971,pp.291-298).

Laa hipdteaia-inUOZucnadaA en este método se netacionan con Los
‘modelos de negnesibn M;, donde estos pueden ser de (=fm y me2l2,
‘eonsiderando una posible eliminacibm de L0s modefos pon razones no
estadfsticas. ‘ '

Otra canacteristica de eatos procedimientos, e que presentan cua
tidades, de exclusividad y exhaustividad, esto es, deben incluin a to.
dos Los posibles modelos aceptables y entrne ellos, debe de estar in-
cluido ef "Modelo Satisfactonio", o como algunos autones Lo LEamai
"Modelo Verdadero™.

La probabifidad postenion del modelo i [t=1,m) con nespecto a Los
datos, es decdin p(M;/x.Q L26 Y) se encuentna pon medio def produc-
to de ta probabilidad asignada al modelo £ por La verosimilitud del
modelo 4 fifando a Los datos, zntneltdeA Loa modelos -con igdalcb'
restricciones, es decin, : '

-




31

P(M; |datos) < P‘MI /X, W, i,,,Y) = PiM;) L,(M,ldafoa) (z.2)
' i PIM;) LM, Jdotos)

Cada verosimilitud de M; con nespecte a Los datos, es el nesulta-
do def producto de n funciones de distrnibucibn, p (9/ M, 2;,X;:. ) que
involucra a La vez las funciones de densidad , §,{8/2;, 0 w!, pﬁn.a
¥, ademds La funcibn de densidad inicial {(8B;,w}, se expresa como

a n
LtM; idatos) - }1' Plyy M2 [T 5 2‘”]3.1 8;,w) Pie;,ud d8; dw,
_ 3z W

“Uno de Ros pionenocs que trabajd este procedimiento de iofr.ababi_f.z.'--
dades posteniones fué Zellnenll1971,pp.291-298) que deAalumLCG su
'tlw.bajo en el caso mds simple.

_ Zellner considend dnicamente La existencia de dos modefos [ M, M,)
que explican La variacibn de £a vaniable dependiente Yy donde s6to
uno de etlos es el vendadeno {aquf,M: Hy y M,: A ).

EL vecton de obseavaciones g‘ ={ Yy ..., 8n) cstd dado. en La forma
genenal {1.1), que en esta situacddn se expresa como: :

Ml“g‘ X B r Uy

My:d=2 8+, ’

‘donde Xy X son matnices de MK con .cantidades conocdidas y cada una "
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~con rango K, By B vectores de coeficdientes (Kxt] con elementos nc
comunéb. U 4 Us vectores de exnones [nxt), por dltimo,pana ci
modefe verdadeno My6 Mg se asume que existe independencia en £os
ernones y se distrnibuye como una noamal con meddla cero ¢ vardianza

6 ,i-161¢2.

Se hacen cientas asupodicdiones distrnibucionales parna Los pardme-

- tros que consisten en p (81,60 )=p(pi/6)pl o), se pide que p{ &,0:1
se distribuya como una normal con media B y varianza &’Cf' [ & es
una matriz simétrnica definida positivamente de Kik)} y p(6 ) se dis-
tribuye como una Gamma L{nveatida {Anexo 1) con pardmetros 9;y sy
que son asignados por el Linvestigadon [ 9,70 y ZFumizut ).

“'Se concluye Llegando al "Momio" posternior dado poa

l". . P(M')iuﬂ/l“djvz’bl.\'71 .S}I}. -‘;QU'I ‘3_;‘/“)
PlM;)l.“"/JAd.} s/ 8fs Yaun (3:/33

(2.3}

' con
- - P : A ~s A
§ :%[Vﬁ;‘f(b;_-b,-)tdz(&;-gi).f 8 - Bt tb,'fe:)] , f=e

I B 2 AT & B + XFXB)

1]
%, 2 (X:‘xx)."x;*g o % w ¢ vector de medias inicial para B;
vs;‘=(g-x;6;)‘l'§-!;3;) , V=K

{0 (5% $:)
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,{‘( 5,/§Li dencta La ondenada de La distrnibucibn Feon 9 Yyn gaa
dus de Libentad. :

Esta expaesadldn resulila sert un caso

panticutan def cociente (2.2}
de paobabilidades postenionces.

La expresidn {2.3) cambla bajo algunas de catas condiciones; 84

'|ﬂ0n 25! 5%
N es grande se asume mﬂbAﬂ_,L , Y Ry = ( ) ) %—‘%— , peso
1,
5L ademds se cuenta con LnﬂummRCLUH LHLCL&K ”d&ﬁuba“ Ky, e neduce a

-1
: S le.4)

La importancia de cstos nesultados radica,

en que 44 se cuenta
. eon una funcibn de péndea simétnica

{ven anexo) se eldigird aquel’
medefo con mayor probabifidad postenion y bajo Las condiciones de

. 2ellneng,es elegin el modelo con mayor coefleiente de deteaminacibn
v que es Lo mismo que elegin el modelo con menon st

Comog dRtimo comentardio al Zrnabajo de Zellnen, €Este no ful ubseca-
do en Los procedimientos de Teorifa de Decisicnes porque La funcddn
de péndida que se mencicna ca muy particulan y probabfemente no muy
comin, £8fo se debe a que dndicamente se tiene dos estados de La na.
tunaleza { Oy, 6.} -y ambos tienen asociados La misma pérdida en el cg"
50 de habern tomado mafas decislfones (L(d,,ag)=L(dl,9‘);c) y péndida

cernv sd ta decdisifn es connecta., Ademds, 84 se toman ahord tnes €3

tados de La natunaleza | 9, ,, 6) con tres decisiones {dy, dy,dy) se
concluye que el maximizan La probabifidad no codincide sdlempre coni

La deedsibfn de mindmizan La pérdida esperada. Pon ecfjemplo, 4 8¢ -
tiene La sigudiente funcibn de pérdidas, en donde ﬂa,decibLJn_cannegli‘
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{a trae una pe)c.di.da ceno; es decin, Lidg, 6)=Lld,,0¢l= U dy, 84) = 0,
La pérdida asociada en el cado de haber tomado una mala decisibn eé
La misma en todos Los casosb(dy O )=L(d, 0 )-L(d;,0 )-L(d,, 8y)=
L(d,,O,Y=L(d,,9¢)= ¢, Yy £a probabilidad asignada a tos estades de
82 natunaleza es La siguiente Pl@)=.4 y PlO)=.3= P(By). En el ca
40 - de maximizan probabifidades se efige como Gptimo a dy y en et ca
40 de mindmizar La pérdida esperada se clige como decisibn Gptima
Aambibn a.i. Porn Lo que se concluye gue et este coso codncddenr am
bos criterios. Otno ecjemplo, basado en el anterior enunclfado se
mantienen §ijas Las probabilidades asignadas a Los cstados de La
naturaleza y se esdtablece La func.idn de pérdidas, como a continua-
cifn 8e especdifica:

L(d|,el)r=av,L(4', 91(’9’ )=-6C, L(d;,al )‘L(d,,gl )=.4Q, .

L{d,, ooy l= L ld;.ewe." )= .3c,

porn Ro cual ccn el criterdio de maximdizai Las probabilfidades se edd-
.ge a 41‘6 dy, y en mindmizar 2a pérdida esperada se elige a dy, pox
£o tanto, hay contnadiceibn y €sta se debe a que ef caditendio de ma
iimizan probabilidades posteniones viola Los axicomas de coherencia,
porn Lo Zanto es una mala decdsidn el usarlo.

Otro trabajo basado en probabitidades posteniornes, es el de
Atkinson (1978), en donde considera el caso general con M modelos
con Las caracterntisticas ya antes mencionadas, teniendo entonces mo-
defos en competencia, es decin, todas son modefos que predicen o
explican y 50fo una de estos puede sen elegdido. Una condiedldn
que de pedind es que todos Los modelos contengan el mismo ndmero
de panrdmetros, porque de Lo contrnario acarreanfa Lnferencias arbi--
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tharias como por ejemplo, ef favorecen a modelfos con poecs parndme-
thos. ’

Otra condiedibn que se pide es que La suma sobre Las probabili-
dades de Los modefos condicionados a Cous datos sume uwio.,

Atkinson indica que cuando 9% e¢s desconocida en Los modelos de
Regresidn, no exdste ninguna difultad en este procedimiento, pox Lo
que rcsulta una expresdidn andloga a (2.3) y que dndicamente se modi-
jicand su distrnibucifn por una t-student.

Mediante efemplos de dos modelos en difercntes circunstancdas
se-exponen Las falfas y alecances que se presentan a utilizan este !
procedimicento de probabilidades postendores, Las cuales son: 1) quef
84 Los modelos Zienen Lgual niumeno de pardmetros y La Lnsonmacidu,
indedal es no Linformativa, entonces en este procedimiento se favo- -
hece al modefo incoarecto, 2} para el casode tener modelos Lnconrec
tos, el proceddmiento efige de todos Los modelos, un modelo cual-
quiena. De aquf, que se nequierna checan Los modelos adecuados ponr
medio de un estimadon de £a vardanza; para nevisan prosible carencdia ‘
de ajuste, 3) 44 se trabaja con modelo "separades" [(modelos que ne
esatdn anidadoA(", y ticnen vardiablfes explicativas distintas), en-
tonces Las probab.ilidades posteniones ticnden a favorecen asintéii
camente al modelo "corrneeto" 6 al modefc con menon nimeno de pard
metnos, y 4) con modelos anidados connectos ase obtdienen nesultados
que apoyan al modelo con menorn ndmeno de parndmeinos. o

Atkinson hace Ba suposicibn de La existencdia de un modefo verda- .

(1)Se dice que el modelo A esta' contenidlo en el modelo € , si todas las yaxia—rif'
bles explicativas de A son variables explicativas en B . - )
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_dero, que en fa prdcitica no necesardiamente e¢s dndico, como en el
caso de negnresdidn con modelos andidados. Aclarante fato, en casc
“de tenea un problema de Seleceifn de Variablfes en Regresdidn panra
algunos subconjuntos de vandiables se tienen modelos anidados, pon
L0 que al asignarfe una prnobabilidad a uno de cstos modeloa (84 el
evento nelacionado con el modelo es obtenern el mejorn modelol, se Le
tendrfa que-asigranr una probabilidad mayon o iguaf a todos aguelflos

modelas que Tengan esas variables explicatives. Easto ocasionania

que e¢f modelo con mayor probabilidad resulte ser el modelco completoe

ocasionando que el critenio de probabilidades posternionres siempre
eliga el modelo completo.

Tambiln existe otfno paoblfema que no es propio de este procedi-

‘miento de seleceidn, pues 4e presenta en todos Los mEtedos cldsicos

o bayesianos. En este caso se ve muy claro cuande el Lnvestigadon

“asigna probabitidades a Los modelos considerados y no ha podide es-

zablecen a "todos" Ros modelos posiblLes. Como en.cste método no es

factibfe tener La opeibn "otnos modelos® resulta que "ott0s madeloa™

tienen probabifidades ceno, y puede suceden que entrne Lud no consdl-

derados existan algunos mejores modelos. Aungue siempre exdista un
mode&o que no s¢ tome en cuenta, se¢ cspera que a pesan de ello, se

'aceaquzn Los nesultados a Los "vendadenas" solucdones.

‘Siguiendo con este procedimiento de Probabilidades Posteniones

- se tiene el trnabafo nealizado por Davis (1979}, que se proporcdona

una cota para el enronr obtenido al calecularn fa probabilfidad produc--

tiva cuando una densidad inicial apnuxémadall)ea wsada. Es decdn,

partiendo del principlo de estimacibn eAtabte(Z), Pavis encucnitra

{1)Algunos estadisticos creen en la existencia de densidades iniciales verdaderas
-y por lo tanto en densidades posteriores verdaderas. = Con esta idea se estable-
cen posibles aproximaciones a ellas.

{2)}Este principio supone la existencia de un conjunto sobre el cual para una mucs-
tra lo suficientemente grande, la distribucidn inicial es dominada por los da-
tos. Trabajo realizado por Lindeman,Savage y Edwards,en 1963.
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“unra cota para el porcentajfe de ernon en £as aproximaciones de Las

probabilidades posteniones al modefo vendadeno y Los modelos aproxi
mados .

TEOR{A DE INFORMACION.

A continuacién se presenta La L{nvestigacidn de Pendlchd (1984},

trabajo que consddena el planteamiento y desannollo def procedimdien
to bayesiano utilizado por Zellnen (1971}

y Atkinson [1978). Rencm
bra este procedimiento pon el

titulo de Procedimiente Bayesdlano Es-~

tdndar y Lo maneja en ténaminos de cantidad de .nfoamacildn espernada
acenca de uin vecton aleatonio.

Debido al andlisdis de divernsas situacdiones def procedimiento es-
téndar en que se conclugen Los resultados arbitranios, Peadchd en-
cuentra cxplicaciones y clabonra una modificacifn en su estudio pon
medio de L£a cantidad nelativa a £a ganancia espenada en Lnforamacidn.

- Con Las suposiciones mbituales de cste pnocedimiento estdndarn, sc
ecstablecen; La exdistencia de un dnico modelo vendaderne en £os modelos

atteanativos, My Y =Knj G + € (]= IL¥), que £os ennones en Los mode{o&
son no cornrelacLonados.

Pana el caso de contemplar modefos con 6*conocida, se asume tenen.
una densidad indcdlal Normal MuLtLvanLada para el pandmetrno, p LQ[/h)f'
tiene medda Q¢ y preclsidn Voih donde h- 07 (es decin, PLg /)

N [ Goj; Vo;“ 1, & es ka dimensidn de B y La pﬂObab&ﬂLd&d LnLcLai det
j-6simo modelo , es L {9 14)= w, = Ym).
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Penichdi plantea cl pnoced&m&enta estdndar ya paeéentado antendion
mente.

lV.m“Vo(-'Vvl.l

e (Bt o oy (L
lm

{2,5)
“donde

alj s lalu "ooj)t‘vg'- V‘j)-‘(anj 'eoj), J=mi

Vit e Whitn . R o
6;~ son Las sumas de cuadrados de Los nesiduates estandarizados de

oy
3_,- es el estimadon de minimos cuadrados de

EL segundo ténmino de (2.5) es Lgual a La diferencia entre RLa éa-'
‘nancia esperada en Lngormacddén acenca de Los pardmeinros entre Los mo-

L delos, esto es

*tos(lﬁll_vﬁi_hJ) = 1%e, ptoa)- I°{ &, piom}

Wor! + Vit | 1V07"] (2.6)

. donde.’ andfogamente para:
1% '€, plei) = Hipep}. J ot utpw,ls)}dy
Hiprep} = - [ ptei) log | piea} d4;

04Y) » f PLo1e plaiy do;
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Considenando a O desconocida, se hace £a suposicifn que £a con-

jugada inicial bajo M" , tiene densidad Normal Gamma y se escribe
como !

P81 hi) = pteinp plhp
(2.7)

€sta deiima expresifn, Perichd La plantea en térmdinos de Lnformacibn
esperada, como aigue:

I""{e, plo,n} = I°{»e, pteihp} * I"{E,ple,‘h)}‘

(2.8)

Y ademds, La densidad de b4 (h,'=°}"‘ | es una Gamma con pandmetnos <

y 8. En base a esto,se obtiene un pnocediméehto est&ndan para o*
desconocida. ’ R

A A0 3 Lty =
Smy = u,,\bm"' B i “Hnm\p(d\\k‘ y \w.wl-.iwo-.\

- . (Y .
Y BT M) TldRY Wl vim ) (z.9)

donde
8.5 g;‘i lih;a-‘\ni +0|\;;) , -;-ﬁ,‘; 4

4(..5 z J;oﬂi.

Pendichi dice que bajo La suposicibn (2:7) y (2.8} sec obtienc

) - LY .
1% e, pimim} = tog | n_"s%:x_-\;‘li%‘&)\ + o} i =] o 1), |
ST : te.r1o) -
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:jdqnde

Yidl, i_:‘fq N4) es £a funcién digamma

y usando [2.10]), se expresa nuevamente (2.9}
1 o -".h . Bmyh V
=4n10’,(%:.\,)*1 {e, p(O.',h)_}-I {i,pl’m,h)] T tz.11)
w! .

EL auton concluye que esios rnesultados ocasdonan pon su defini-
_edbn. divensos. problemas, como pon ejemplo, Ra expresibn {(2.6) crea
engariosas negiones en el espacio pakamétlu_co(‘)y (2.11} ptantea re-
" caultados Ainconslstentes.

: Pernichi, propone una s0lucifn a eate problema, que consiste en
asignan pesos indiciafes a £0s modelos sin discaiminar a ningin mode
£o (8 (ag')= Y3). Degine af vector de pandmetros dedconoedides como
A yaM , una vaniable aleatoria que toma J modelos ajfencs -y simples

- lexclusivos}l. E2 objetivo principal es maximizar La. p&rdida dé in-
‘ommac&6u acerca de My maximizan £o0 que se esdpena sen aprenddide
acerca de Los pandmetnos de Los modeloA.

Estableciendo simb6licamente Lo que se espera sen aprendido con
respecto a N sobre fa distnibucibn postenion, se estabfece parna W=
(u[,;..,“{i)

(1)Esto se refiere a que el proced:unlento est8ndar infla la probab:.lxdad poste-

rior de los modelos, que tienen un :mcrement:o de informacidn esperada pequc—- _
fo acerca de sus parametros. S
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€, ptn, M} - . ny ) R
R{E, pta “‘}‘§ wi [ 178 4e, punys} - tog wy]. (2.12)

. Para fa maximizacibn de (2.12)se toma W =@y ..., W), que es,

mox R4 &, ptn, M) (2.13)
w .

Esta solucibn, se expresa como:

leg Wi - log W, ~T54§,ptn0} -1 " 4¢,ptno} ’ (2.14)
para modeldbAajenoé y simples

 Algunas cobservaciones sobne eate crnitenio son: 34 Iﬂ{f,p(neu

<1I™ {€ .pin )} , en base al2.74) se penatiza a M;, si'ta ganancia
esperada en {nformacién acerca de Los parndmetros es iguak pana to-
dos £04 modelos en competencia, el cnitenio {2.14) codincide éan el
procedimiento csténdar, ya sea (2.5) 6 [2. 11) dependiendo del caso,
¢t mds aiin, cuande todos Los pandmetnoa aon exacitamenite conocidos, fa
razén de Los momios po4temtoae4 es igual a £a razén de venosimilitu
des.

" Procedimientos de BnoemeLLng {para el caso de Lnﬁeth sobnre Los
pandmetno&)




Cuando se tiene el objetive de ingerin sobre Los pardmeiros,
un critendio de seleccibn es el propuesto por Broemeling (1985,pp, 97-
99), quien .indica sefeccionar el modelo con mayor deferminante de
203 coeficientes de negresibn en £a matrniz de precisifn de La dis-
tribucibn postenior manginal.

La matrniz de precisibn de La distribucién manginal de 8 es

Lyt g\t
He op) XEX (89 Ui LR B (2.15)
‘donde p es ef nimeno de pardmetros en el modelo.

: En a sigudente Seccddn se presentardn otnos procedimientos ubi-.
‘'cados en La eleccdidn de modelos con objetivos predictivos. o
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2.2.2 METODOS QUE ESPECfFICAN LA PREDICCION,

2.2.2.1 PROCEDIMIENTOS QUE NO UTILIZAN FUNCIONES DE .PERDIDA.

EL siguiente trabajo que se describe Lo desarnollarnon conjunta-
mente Gelasden y Eddy (1979), en donde af parecern Los nesultados
tienen un amplio alecance openacional y resulta muy sencillo de apll
canse con £a ayuda de Las computadoras. Los antecedentes de este
método ecatdn en Los antilculos de Stone (1974,1976) y Gelsser (19751,
quienes al misamo tiempo y de manera Lindependiente taabajaron sobre
La misma Ldea de Sefeceidfn de Varlables, porn Lo cual ambos nombran
a sus métodos de difenente manera. Stone a su procedimiento Lo iom
bra como validacibn cruzada [CROSS-VALIDATION} y Gedlssern £o0 LLama
como neuso de La muestra predictiva | Predictive samplfe reuse,PSR)
aunque ambas signdigican Lo mismo. ’ '

" Como el problema de neghresdildn s¢ tiene que Las densidades pnedlg
tivas de 9 dado X son sens.ibles a Los datos, se Lintroduce el proce
diméiento de validacibn cruzada (a’PSR] para eliminan 2a observaeibn
{%,9:) para juzgar La potencia predictiva del modelo con La densi-
dad predictiva de Y dadoX en et valon X (2;=5- L, o)y con S <fguat
a {(x;,s:)vi=i7h}‘=31. Y se concluye con una funcifn que depende
del modelo 4 (d=1m ], que de plantea asdi:

n . R
AL, T log L19:] %004, 5.) _ (2.16)

£ -t
=)

En el anticulo de Stone 1976, sc muestra que el caiten{q;fﬁfvaCQ
dacifn cruzada es asintbticamente equivalente bajo cieatab'candicig‘
‘nes al enditenio de Akaike lestd es, un chitenic para seleccichar mg
delos). ' ' ' :
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EL critenio de Akaike estriba en seleccionar af modelo M que
maximize a

S, . ;
LtN\‘,GM‘)-PM* , A= M, . {2.17)

donde L(NQ,OM\) es el Logan&tmo de La funcibn de verosimilitud, ﬂn‘
"es el estimadon mé&ximo venosimil del paadmctno 9n¢en el modelo M4y

Qq‘ , ef nidmeno de pardmetrnos. Por otro Lado, se tiene que el crdi
tendio. de Akaike es equdivafente 84 Los modelos tienen varianza cono
cida, a otro procedimiento de scleccdbn cn modelos de regresidn L£4-
neaf malitiple, que consdiste en minimizar La C'p de Mallfow's (Draper-
Sméith, 1981,pp.299), csta eé:

C’P E §!‘_.QM¢( - {n- me) A= hym -
* (z.18) "~

‘donde JCR“‘CS £a suma de cuadrados nesiduales pana el modelo My, n
et';amdﬁa de £a muestra y 6° La varianza ccnoedda.

Continuando cdn el trabajo de Gedsser y Eddy (1979), ecsitos IQm-;
biln omiten La posible influencia de fLa.i-faima obaeavacidn de £fa
muestra cuando se caleula La densidad predietiva de Xi. Ademds,
.a4e denomina La validacién cruzada mediante ¢l nombre de predictive
aample neuse (PSR}, y se deriva un crditerdc que cstrdiba en maximdi-
zan el producto de predictivas condicionales.

sé define el vecton de datos La=(l,,,..,1;“ Lipssens gl con La -
-88ima observacibn eliminada, con base en fato, ta densidad preddc’
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tiva de % cuando M, es ol modelo verdadero, se nepresdenta como

‘ J;(z;/'x,;,,.‘g‘-,M.). Em base a €sto, se dd ef caitenioc de selecedifn
que consiste en efegir aquella «* que minimice Lo , etigiendo enton
ces al modelo ™M™, donde

n R .
L.(' IL ‘,;‘H/X“-,vsi,M‘) , d=hm . (2.19)
A

Se presentan dos manenas distintas para obtenen La densddad pre-
dictiva de oblsefwau’_onu juturas, cuando M«ea verdaderno,que se sus-
tentan en: 1) come f{x /6, S5 ,M) et La densidad de Las cbiscrvacdo-
‘nes gy é\‘ es cf estimador mdxime vernosimil, caleculaxr f(z/é‘g, Sy, M),
esta densidad es {Llamada "dens.idad predictiva cuasi-verosimil" y
2} cafeular ta densidad predictiva bayesiana obtenida de una distad
bucdbn indiccal vaga. ’

EL sigudiente nesultado, es un caso panticular de este procedimien
to, pues 86Lo es vdlLido para eLanidamiento de modelos, csto es, &4 My
estd anidado en Mo M S M), se tiene que La densidad predictiva
euasi-verosimil bajo M, es ;‘.( %/ S, é‘“.-, ,M ), donde 3“‘, es ¢l estima_
dox mdximo verosimil deAeg omitiendo a & ,entmices 8C ademds M, cs
-veadadero, el cociente "A/&., convenge a

‘L‘ PIMLD 42N » leg 2

, S n-soo, {2.20)

doide p (M) 'y P(Me) cs cl nidmerv de pardmetnos desconocidos en 8, Y @y,
aespectivamente ‘ ’

L )
AT FlXi/ 50,04, M)

g i) 51,00, M
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Pana este caso, Los autores concluyen diciendo que (2.20) es
eéenc&aimznte el enitenio de Ahadike. S& AU se elige af modefo W
.Y en ‘caso contrario {AS) se clige af modelc M, .

Como ﬁt;ima'contkibucidn, Los autoresd trabajaron otras situacie
he&, donde no se cuenta con una funcibén de verosimilitud para at me
nos uno o miAs de Los modefos involucnades, pon za que se Lntroduce
‘una med&da de La discrepancia puntuaz entre A Yy & , cen 1=T.0 dada

pon D E d(t‘ z‘), donde 4(1‘,1.) es alguna medida de Za d&étancia
~,entne z‘y 1.. Este resuftado,
regresdibn maLtipte,
discrepancia menon,

4e genenaliza pana Los modefos de
4y &2 concluye eligiendo al modelo que tenga ura

Broemeling (1985,pp.97-99%). tambiln aponta esta seccibn de métodos

predictivos un procedimiento que Lnvolucha a La distribucibn preddc-
donde su. £imentacién
depende en conocen previamente el valon a predeedt,le; 9 es La mues
T zna y Ye La cbsenvacifn futuna, &, el k-Gsimo modelo y BlYs /S) se
Hnd£4tkibuye'coma una T-Student, para £05 m modelos en generald. EL -
- endtendo consdiste en elegin ef modelo que haga mdxima fa distrnibu-

eldn predictiva en tas observaciones futuras. 0 sea, eleg4in RLAI

miL

FLU9,018) 5 max Po1948) |, 1cuem. (2.27]

-Los phacedémientOA que toman en cuenta expllcitamente el proble-
ma de pned&chdn en el AnfdLisis de Regnesién son Los procedimientis
que a continuacidn se pnebentan.
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2.2.2.2 TEORIA DE DECISIONES,

En cata seccdbn sc presentan cuatro trabajos desanrolladcs en
una midma Linea bayesiana, que radica en plantear el problLemn de
sefeccddn de vardiables con cbjetivos predictivos en base a un pro-
beema de decisibn, Esitos trabajos son realizados pon Lindley (1968) .
Brooks (1972,1974) y Gekdeisten (1976), Los tres padmerncs tilenen
un desarrnollo comdin dentro de 2a teonla de decisiones Yy son consecu

tivos en su realdizacdbén, En el dLtimo arntlculo se emplea distribu-
clfones Lndiclales no paramétricas.

EL trabajo de LindRey (1968} plantea Las bases pana tratar el
problema de seleccdiln de vandiables porn medio de La teonla de decdi-
siones. Se denctard porn H , a todo el conocimiento disponible para
tomar La decisibn de cudf es el mejon medelo incluyendo a Los datos,

tanto de Las varniables independientes como de La varniable dependien
e,

Enseguida se presentan Las suposiciones estructunales, con Las
que Lindley desarnclla el trabajo. Para algunas de ellas su formu-
Lacidn nesulta natunal, debido a que van de acuendo con Las suposi-
cdoned usuales del Andli&i& de Reghesddn.,

o . . r .
Supoasdcibn 1: @ y X son variables aleatornias en R (espacio eu-

ctideano de v dimensiones) Las cuales son Lndependientes condicio-

nalmente a R, Esto eca, su densidad conjunta se puede factonizar de

La siguicnte manena:

pLe,t1nY = p(B]n) pixInY t2.22)
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_ Suposicibn 2:»2 es una variabe aleatoria en Rcon densidad
onply/e,x,H), fa cual no depende de H. Es decinpl¥/8,X,H)=p(9/8,X) y
. su ‘densidad tiene La propiedad de

Ely/e,x)= &%

l2.23})
varn(4/@,X) =62

: Las siguientes suposicdiones presenian nestnicciones fuentes en
4u planteamiento.

‘Suposdedibn 3: 6% ¢s conocdda. Se denotard pen 1 a un subconjun
- %o [puede sen vaclo) de £os enteros 1,2,...,1 tal gque contenga S e-

Lementos y'a su nrespectivo cahpzemento, que tiene n-s elementos, se
i ge nombrand mediante J.

. Sea X taf que X =(X,,...,X,) y 82 define a X; de tal forma que

7. sea el vector cuya componente X ed tal gque £ 1, andfogamente se
“define Xy . O sea, mediante X se denota a Las variables explicati-

" vas 'y con 1 se deteaminma a un subconj-nto X, de éatas.

Suposicdibn 4: EL espacdo de decdisdiln consiste de elementos
d-(l,‘(.)); donde 1 ya se descnibif anterioamente y nrepresenita Lcs
subconjuntos dé varniables explicativas que se van a consdderan y poi
§1.), a ana guncibn de Ra R que o4 LLamadeo el "predictorn de ¥" pon-

que evalda Lafpned@cci6n §lxg), en todos Los subconfuntos de vardia-
bles explicativas.

Suposicibn 5: la funcibn de héhdida.éé:
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. :
ng_- fex Y 4 ey eon er20, 12.24)

donde 9 es el vator por predecin de £a vaniable independiente'l),

Para comprenden €sta dLtima suposdciln se presenta La anatomia o
estructuna cualitativa de un prceblema de sefeccibn de varniables, co
mo un anneglo cronoldbgico en un dnbof de decisdidn

147 B é
X \ 8

<G

Este &nbol cuenta en su diagrama con nodos cuadrados y circuba-
ness Los prnimernos nodos denotan situaciones de efeccdibn o decisidn,
y‘Lob segundos simboilizan situaciones que estdn influlfdas bajo un
proceso afeatonio. EL£ Anbol se Lee de izguierda a derecha. Lla fi-

gunra antenion nepresenta un problLema de seteccddn de vardables con
objetivos prediciivos, ekl primen nedo nepresenta el conocimiento paxr
- ticulanr def marco de hesenencia en que se desenvuelve el problema,
asl como £a decisibfn de cuales seran Las variables expldicativas que
"se van a obseavar. VYa teniendo claro cuales son Las variables ex-
plicativas involucradas (en 1) para el problema, estas se obseava-
adn en condiciones genernales y se obtendrndn Los vaZonak,X; . Panra
estos valones se calculanian Las predicciones, ¢l Xrl, y se LLega al
problema de decddin cual es La mejon prediceibn de 2os sdubconjuntos
de variables explicativas que predicen a Y . Finalmente consideran
do af veadadero valor de 8 , se evalda La funcibn de pérdida deserd

(1) Entendiéndose por esto, que Y es un valor que va a ocurrir (8 ya paso).
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ta en (2.24) y con £a funcibn de péndida se deacribe ﬁa exactitud
de £a prnediccibn nealizada.

Tebnicamente esta siltuacdén se resuelve de derecha a Lzquicada
para analizan su desarrollo y planteamienio, esto es, &L se minimi-
z8 £a pErdida esperada en {2.24) quiere decin,que La digerencia en
tre 4y plI%) §ué muy pequeia de donde,f{x ] es un buen predicton

-que esxd siendo obtenido pon un buen subconjunto de vardlables expli
cativas y a Las que ademds, se Les tomf en cuenta asu costo de cbiten-

elilbn.

Las suposiciones 4 y 5 austentan ef desarroiflo def trabajc de
Lindey en cuanto a £a teonfa de decisionea. A continuacibn se pre
dentandn otras itrnes suposiciones uiifizadas en ol desarnoflo de Lin

. deey.

; . Suposiedidn &: La distribucibn p{X/H]lque cumple £a supasicibn 1]
" tiene 2a sdiguiente caracterifsiica

€ (X /X;)= By %r | (2.25)

con
35r mataiz de. trffs)xs

. ;’Supoaicidn 7: Ahona H contéene'n gbservaciones estocdsticamente
independientes Y, ...,%a con valores en A;z =i njj=n} de Las va-
niabtes independientes con densidad p(9:/8,%;) dadas pon £a Suposi-
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cibn 2 y sc tienen Las sdigudienites nelacdones
€ly/x,81=x8 y ViY/xgl=61, (2.26)

Suposicibn &: tlas Xi {de La suposicdidn 7) son varndiables aleato-
nias idénticamente distribudidas segdn una normal multivariada y ade
m&s, se supone independencia de La vardable aleatoria X,vector en
el cual se nealiza La prediceddn con tos vafones Xi . Los pardme-
tnos de La distrnibucibn de X son .independientes de 8 .

EL sigudiente supuesto establece el mauéjo de distribuciones £ind-
ciales de neferencia.

Suposicibn 9: Se denotard por Ho a Ba informacidn indcial que
.plantea el intenesado. Dado este conocimiento, e , La distribucibn
de ® s uniforme sobre R, 2a distnibucién de Las medias,de £a dis
tribucibn noamal de X ¢s similarmente unifonme sobxe R, La distri
. bucibn de La mataiz de dispensidn de La disiribucdidn noamal de X .es
invensamente proporcional a su deteaminante. Y ademds se pide que
edtas tnes distrdibuciones sean independientes.

Bajo Las antendones suposiciones,lindley establece un teorema en
donde se cbtiene La so0lucibn Sptima def problema de prediceibn, que
consdiste en efegin el subconjunto de varniables Lndependientgo 1 que
sdatispaga

mi R{T:T .
r;m 3 ( - ) > c‘} + 61(1_'_5)

{2.27)
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¢ se predice a Y mediante e(.g)* E(x/ gl

donde

. _ +
R1T:11= £ (8;1'Vix) 68},

RIJ:T} es La neduceibn en suma de cuadrados debida a Q; jLijando
_9_‘,.\1(1_,'.) es Ra panticibn de V(!/H)N‘ﬁ%(” y estd,es La matriz de
varianzasd-~covarianzad.

ELiminando Los términos constanfed en (2.27), se encuenina q'ue'
La solucibn Spitima para el problema de prediccibn radica en seleccdo

. nan a La 1 que satisfaga

zﬁn{n(::r)f czj. | (2.28)

Cuando este aesultado se compana con ofnos cnitendics & tdcndcas,
wonr ejemplo con Ld estadistica Cp de Mactawo(z’, de encuentra una e
Lacdiln muy cercana entre ambas técnicas bajo una Trans formacibn (4L
neal si se foman ‘costes iguales. 0 sea, ad pon R se denola a ta su
ma de cuadrados residual fijando Las variables 1;, iel, se dejine co -

mo
Cp = %& -tn-2p),
. (2.29)
(JJVTVH)=uF$ ﬁ::.) donde W es una matriz cuyo elemento tipico es lﬁ—zﬂi . La

matriz aproximadamente es igual a la matriz de dispersidn muestral.
(2)Esta estadistica ya fud presentada en el articulo de Geisser y Eddy (1973).
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donde 6*cs fLa vanianza ecatimada, B =R{T:X)+R , Res La catimacibn
resdidual de todas las variables. ‘

Por Lo que basdndosec en La suposdicdidn l(que es muy restrdlcetivaly
en donde cada una de Las vardiables tienen el mismo costo {(C=26%/n)
se obtiene,

r: ' .
C%ga_ ] R nr.)+¢_1}_,._ﬁ__5?-' : (2.30)

Como efemplos,se presenta el procedimiento apLi,cddo a Los datos
de Hald que tienen cuatrno vaniables explicativas.  Se Les Lndbajfé
con £a Aurﬁa' de cuadrados nesiduatles y supondendo aditividad en sus
codtos, se elige en cada caso ¢f minimo de ellas. Es decdn utifizan-

' do ta expresibn mds simple de La sofucifn del problema de prediccditn

(2.28). La decisibfn 6piima es consecuencda de elegir el modelo guc
mindimice La sdigulente expresddn:

n:'m i Ks_i__‘?’.., crjg n ngn { Rz-llfnc:j

= m:in % +nc‘]_
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b

TABLA No.l ANALTSIS DE PREDICCION EN LOS DATOS DE HALD

vVariables .
en I Ry Ri+nCy Ry+nCy Ry+nCy
ningfno 2716 2716 - 2716 2716
1 - 1266 1766 1366 2266

2 906 1406 1006 1006

3 1939 2039 2439 2039

4 884 984 . 1384 2884

12 : 58 1058 - 258 1158
13 1227 1827 1827 2327
14 75 675 675 3075
23 415 1015 1015 615
24 869 1469 1469 2969
34 ' 176 376 1176 - 2276
123 a8 1148 748 1248
124 48~ 1148 748 3148
134 ‘ 51 751 1157 3151
234 74 774 1174 2274
choé . 48 1248 1248 3248
costos nC, 500 100 1000
nC2 500 100 100

nC, 100 - 'soo 100

nCQ 100 500 2000

. Considerando ahonra Los trabajos de Brooks (1972 y 1974) se eacuen
tra que 3{ 8¢ parte del procedimiente de Lindley,planteando ahonra el -
paobEemq de encontran un diseciio Gptimo de aegaeéédn,pana'encontadﬁ
Las mejores vaxrdables parna poden predecir. Esto es, nealdlzar un di-
seiio expendmental que ademds de Lo queAencontad Lindfey, se tome eh
A'cuenta que variables se van a observar, en que rango de variabifidad
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se van a medir, en que mementce sc¢ van a observan, cestos de obsen-
vacidn, costes de obtencibn, costos de prediccidn y otros mds.

Ut asapecteo imboatante def trabajo de Brooks, se debe a La amplia
cibn det trabajo de Lindley para cuando 6 es desconceida, que pade-
" ticamente consiste en estiman a O

EL arnneglo cronolbgico del drbol de decisdibn,se plantea asdl:

En genenal, el pacblema de encontran el diseiio 'dpti.mb de negae-
44i6n,es un planteamiento ‘mds completo que e di,bcui;do por Lindley,
"nesultande que fas expresiones {nvolucaadas son mds complicadas.
Sin embango, sus expresdones finafes {nvolucran el caitedic de 'deci
. 846n de LindRey.

La extensién de 0* desconocida, Brooks La scluciond en base a £a
suposicifn T, pues @bt se adumil que ef vecton de pardmetrnes | ®,h=162)
y X son varniables aleatonias, dado el conoeimiento inicial, € . Me-
diante £o anterion dice que Lo {mpoatante es nrecemplazar a 62 pon

B(6%g,), donde E{6*/8,) nepresenta el valor eaperado de fa distribu
cibn iniciak de 8,
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EL cnitendio de decisifn consisite en efegir el modele que haga mi
nima La siguiente expresifn: '

‘miniw +hr[uJML'%'EY' +CL+Q_} . 7 (2.31)
T ,
donde

w =Ele62/E,),M = E (22 /E,), 2={1,¥")

C denota el costo del experimento por unidad de enroxn -
en £a prediceibn C(n,X) y €, denota el costo de .Las-
observaciones de Las vaniables X porn coste de unidad

de ernon en La prediccidn,

”_f§ qu£dAxeLn (1976) plantea su expresidn sobre ef probfema de negne
| 8i6n bayesiano usando una distnibucibn no paramétrica para el pand-

.metno desconocido @. EL manejo y plLanteamienio de. Las disinibucdo-
- 'ﬁéa iniciales no paraméiricas se encuentran en un trabajo de 1975
 ‘de Gotdstein.

M

. Tomando en cuenta todas £as consideraciones dadas en el problema

) de regresibn (Capitu2041), el auton sefiala £a no justificacifn que

8e hace siempre al pedir entre fas variables explicativas y"la:uanig
b;é dependiente una refacibn Lineal {(esto es, E(§/X;11=X£iyll, pon
‘20 que -propone neafizar una correcta sefeceifn de 9, consdiderando un
‘buen predicton de Y, de esta manena para el cado de tenen akG‘conoci
da se establece un critenio razonabfe pana obtener un estimador baye
siano de 2 » Que consisdte en Aeﬁecc{onaa el valon gue minimice el
 niesgo RIB), donde
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Rp)= E(Y-Lpik) ~ (2.32)
RPY = E(1Y-20:%1)*/9,%,0) .

Eate cnitendio da el mefor predicton Lineal de Y dado X. Los va-
Lones Optimos, % , que minimizan R(M) y A{ 8*), cstdn dados pon:

D o )
8%z D' Y Rlb’hl—];l‘l (2.35)

con
D ={diy) dg= EUXe X5/ 9,%,p ) ,  1,4= T,P,

B=(by, ..., bpl, b=EIYX;/8,%,8) 4 Ce€LYN.

-Goldstedin prueba que para n grandey,el estimador de mindmos cuadhra
dos {capltulo 1) es una buena aproximacién para B¥sobre’ un nango am-
plio de distnibucdiones indiciales del parndmetrne desconocido y se dice
que este resultado es de gran ayuda cuando el cdlculo de [2.33) sea

muy dfficil. :

Considerande el problema de seleccionan el Gpiimo subconjunto de
variables de negresdién se propone realizaxr La comparacién dgl;niéégo

. expresado en R{p*). Este procedimiento no ecapecifica ek tamafio a

- partin de cual, el niesgo es Lnacepiable, por o que se esperna que
_ef intenesado ¢ cstadistico Lo deteamine en base a sus necesidades,

E¢ planteamiento para saben 44 un subeconjunto de vardiables puede
sen eliminado es el siguiente: Se define Sy un conjunto de clementos
{Avrdy, oo dg} v £a matniz D(Su) de tamado [p-k)%(P-K] que es ef g
4u£tado de fa neduccifn de nengtones y columnas de La matniz V- y b(S }
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vectonr de'(r—l! que proviene de La reduccidu de 4,...,1“ entradas

“en b, entonces
) DS,y Blow I ,
)

\ ¢
R, %) JAES g T (2.34)

10(s01

A,a‘u(»')-kt(b"). , (2.35)

Por 8 se denota af niesgo incurnido &4 omitimos Laa vaniables
I ¥eqpooo, Xon) que significa ef incremento en el valon minimo de
(2.32), s4i 5¢e omiten £as vaniables y tambifn se pueden etliminan sub

conjuntos de vandiables para Las cuafes & no sea mayon que un valor

deteaminado anticipadamente, Este valon gLjo establecerd un compre

miso enine Las demandas de un buen modele para predecir y €a simpli-

cidad para predecin.




| coNcLusioNEs
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CONCLUSIONES

A continuacidn se presentan £as conclusiones gque se desnrcnden
def anternion capliufo neferncntes a €os procedimientos de seleccitn
de,ﬁaaiabtzA, £as cuales son: procedimientos de probabilidades pos-
tedtoneé,'ﬁﬁocedimiento de Baroemeling, procedimiento de Geisdser y
Eddy, procedimiento de Lindfey y procedimiento de Gofdstein.

- Se comenzaxd comentando una dificuliad global neferente a €a jfun-
cionalidad de £Los vrocedimientos de seleccibn de vardiables, ya sea
tomando el punto de vista. CLAsico o Bayesdiano. Esta dificultad se
bresenta en todos Los procedimientos de selecceidn quesebasan en el
cdleculo de "todas" Las megresiones; como ef ndmenrno de posibles mode-
Zo& a cafcufan depende del nidmeno de vanriables explicativas la saben
pl, el total de posibles modelfos a calcularn dependerd de La cantidad
de vandiables explicativas con fas que se cuenten, que en general se-
rdn 2% -1 modelos distintos. FEn fa prdcitica puede ccurrir que ef nd-
“mero de variables explicativas sea grande, por Lo que no e4 recomen-
dable aplicar de inmediato algune de Los procedimientos antes mencdo
" nados de seleceidn, el adecuado a jufedio def Linteresado o el estadis
tico, s4ino que se sugiere realizar una "sefeccidn” de vardiables pre-
via, por medioc de un cadternic extramatemdtice ¢ un critendio dg selec
eién (pox efemplo bacHwane o stepwide) que al no predentar este pro-
beema, peamite eliminan algunos de Los modelosd menos importanites [de
pendiendo del caso a analizar) y peamite obtenen una L{dea sobre el
conjunte de varfables "Eptimo". Con esta Lnfoamacdbn en mente s¢
aplicand alguno de £os procedimientos de seleccifn estudiados cen es-
te trabajfo. De no seguin 8ata rnecomendacdbn,se tendrd que tsar una
cantidad {mpresionante de tiempo de mdquina, pues Los resultados 4e-
querdinan de tal vez afos- de uso de computadora.
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Tomando como referencda Los resultados que Athinson obtuvo, se
ve que este casiiendo no es pvosibee de aplicar tal cual a Los mode--
Los de wegreadidn, ya que e tdlenen graves consecucncias al asignar
Las probabilidades a La mayoria de Los mude€os de aegresddn, porque
Estos en gesnenal son modelo anidados y al danfe "un pese® a wi sub
conjunto de variables explicativas, se les tendrd qgue asdignan el mis
mo o mayor pesc dependiendo del caso a todos Los modelos que involu-
e ese conjunto de vasriables, cvcasdionando asi, que £a suma de-.fodes
Los modelos pudiera sen mayor que uno, Lo cual ed wuna contradicedbnu
a Los supuestos de La teorfa de probab.ilidades. Otro resultade des-
favonable, sc tiene en La asignacidn de Las probabilidades dé Los mo
dclos pues mudelos goamados pon ciertes subconjunios de vardiabfes ex
plicativas se Les asignard un peso, que va hacer menor que el pesc
de cualquien otro modelo formade pea mds de esasd variables explicaii
vas y esta probabilidad va hacer menoh que Ea probabilidad asignada
a2 modelo completo. Esito ocasionaria gue el modelo completo tendrd
mayosr. oportunidad de sen elegddo, que otros modelosa. Pon Lo cual
este carltendio sdemphe etigiﬁd al modelo completo y de aqudi, que sca
un mal proced.imiento de seleccibn.

Otra dificultad que se tiene en este procedimdiente de probabifdida
des posteniones, es La nesiniceddn de aplicanterato a modelos con
el mismo ndmeno de parndmetros, pon Lo gue en caso de utdilizarse en
L0s modelos de nregresién se¢ tiene que hacer una clasificacdibn en ni-
veles, de tal jorma que cada uno de efLf£os se agrupe a £os modelos
con dguaf ndmeno de pardmetrosa. Entonces sc presenia aﬁopnobtama at
thatenr de asdignar La probabifidad de Los modelos, pues en cada uneo
de e¢llos se va asignan La prebabilidad condicionada al nive€ y a La .
variables explicativas que se tengan, €sto hace mds dEficif 2d aplL
caclfn de cate modelo.

Se concluye lo sigudlente, este procedimiento ne es hecomendable
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Ejempeificando Lo antenion, 84 el nimero de variables explicati-~
vas es 10 se tendrdn que caleufan 2'°-1= 1023 modelos diferentes;
Yy 84 por cada modeto, f£a mfquina tarda un promedio de 1.5 minutos,
4e tendran que eaperar 4534.5 minutos, que cornesponden a 75,6 ho-
ras y en dfas serfan, 3,15 dfas. Este resultado muedtra que &4 el
nimeno de variables es mayor que J0 y consdiderando que el ndmero de
modelos diferentes crece de manera exponencial, entonces se necesdi-
taran mds de 3 dfas de "uso exclusdivo"” de La computadona y se conclu
ye , que La soluctén dada por ef procedimiento es casdi Lmposible de
obtenenr por requendin mantener tantos necunsos ocupados en un s08o
problema.

A continuacibn se comentard cada uno de Los diferentes procedi-
mientos de sefeccifn estudiados.

PROBABILIDADES POSTERIORES)

Es ¢mpontante notar que este procedimiento viola Los ax.iomas de
. cohcuanc4a, por Lo cual, La dec¢446n de elegir un modelo deteaminado

. no ¢ necesariamente buena.

EfL procedimiento de probabitidades posteniones inictatmen{e tiene
probLemas en Lo neferente a fLa asignacibn de £a probabilidad a £os
modefos, pues £a Lntehpietaci&n de £a probabitidad no se indica ex- .
péleitamente en.£04‘a4t£cu£ad negenidos (Zellner y Athinson), aunque
en otno artfeuls posterior a esditos (Geisder y Eddy,1979) se inddca
'qdcpae regienen-a Pa probabifidad asignada de que el modefo sea el
modelo verdadeno. También el pnoblema de asignar pnabab¢£4dadeé se
agud&za para el caso de tnaba;an con muchas vanLabteA, pues cada uno
‘de tos modetos deberd tenen asignada una probabifidad y £a suma de
- todas debe valer uno.
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para seleccibfn de vandabfes en negnesidn. Quizd resulite vdlido pa
ra modelos que no son de negresibn o fuera de un contexto de La se--
Leccdibn de vandiables y por individuos que no toman en cuenta £0s
axiomas de coherencia. '

PROCEDIMIENTO DE BRQEMELING.

Este procedimiento esta diserado para inferdir sobre £04 pardme-
tros desconocidos. Es un método basado en el ediculd de £a matrdiz
de presicibn de La distnibucibn postenior manginat de cada uno de
£0os modelos. Ademds, es el dnico méiode enconirado cuyo objetivo

explicitamente es Linfeadin sobre Los pandmetrnos y es ademds, sencillo
de aplicarse.

A continuacifn se presentan Los procedimientos -que tienen obfeti-
vos prediciivos, estosson:fLos métodos de Broemeling, Gedlsser y Eddy,
Goldeistedin y LindRey. En L¢s primencs tres métodos, no imponta que
208 pandmetnos de negresibn sean o no desconocidos. EL método de
Lindtey, sdlo se plantea en ef caso de Zener varianza conocdida, sin -
embanrgo se puede aptican conadiderando La estimacibn de La varianza.
Ast Lo apl&co Lindey en Los ejemplos que pneaenta y asl,fo trabajo
poateu¢onmente Brooks.

PROCEDIMIENTO DE BROEMELING,

Este méiodo se aplica &L se desea predecdtr un valoa de La varia-
ble dependiente, cuando ef vecton de Las variables explicatévﬁd'toma "vh
un valonr en particularn. Eata situacibn por Lo -general no se pazaen-.”
ta en Los problemas de negnrnesidén y de aqudi, que es un 6acton ZLmLtanﬁ
te pana La aplicabilidad de este procedimiento.
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EL procedimiento de Broemeling, consiste en caleculan ta precisidn
de La distribucifn predictiva en La observacifn futura, para cada
uno de Los modelfos que se tengan y elegir al modelo que maximize la

“prediceibn futura o elegin af modelo que minimice fa varianza.

Paha el caso de tenen intencs en predecir el valor de La variable
dependiente en varios vectores de Las variables explicativas, es ne
cesanio efectuan el mismo procedimiento todas £as veces que sea ne-
cesandio porque el método calcula La precisién de La distaibucibn pre
dictiva en base en cada una de Las obseavaciones futuras. Ve donde
puede conclfuinse que 8£ se tiene Esta situacibn se recomienda no
“udar ed2e procedimiento.

PROCEDIMIENTO DE GEISSER Y EDDY.

Este es un procedimiente basade en el criterdio de validaeibn cru-
zada, que consiste en etiminar La posible influenciq de La {i~&€sima

" observacibn de fLa muestra, al caleular La distribucién predictiva

tantas veced como obsenvaciones se temgan, Estas densidades a su
‘vez se multiplican entre si y ef cdleculo se repite para cada uno de
Los 2% modelos de negresifn que se varn a comparax. De aqul, que
-sea ‘un método que requiere de un mayor manejo de cdmputo que Los pro’
; ccd;mientoa presentados aqut ‘Para algunoa plzoblemaa de seleccdidn
”'de van;abtaa en regresdidn en que p es "relativamente pequeio”, ae

o tieme un proceso de cdmputo relativamente sencillo. MAs sin embango,
existen otros probtemas en donde es imposible esperar La respuesta

: dét“pnocedimiento, ya que el tiehpo requeride es muy grande. :

- EL pnoced&m&ento de GqA4em y Eddy, es un métedo que tiene venta-
146 y deoventajaa, Las cuales soni La principal desventaja es ser un
m¢todo cano porque requiene un fuerte manejo de cémpulo aunque p sea
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"relativamente pequeiic” y Las ventafas: 1) no se necesita un valon
espectfico pana La prediceibn y 2) £a utilizacibn del critenio de
validacibn cruzada permite ponern a prueba acada distaibucifn preddic-
tiva con base a toda Ra infonmacdibn y E€sto, trae como condecuencia
elegin La mejon distraibucdidn predictiva.

Se concluye que es un método necomendable aunque su manefo de
c8mputo sea grande. :

PROCEDIMIENTO DE LINDLEY.

Es el dnico método encontrado que toma en cuenta explicitamente
205 cost0s que se involucnan en el proceso de seleccibn de variables

de negresibn. Este es un crniternio planteado con base en fa Teonfa
de Decisdiones, .

En el pnrocedimiento de Lindley hay planteamientos que no estan
muy cfaros en su manefo, como aony La efiminacifn de Laa unidades de
L05 costos para"sumanse” a La suma de cuadrados de £os residuales g
2a supuesta "aditividad" entre Los costos, De aqul, que La aplica-
c46n de este método ro se pueda Lfevan facifmente a La prdetica.

Del ejfemplo presentado pon Lindley, ase puede ven-qué ea_poalble
usan este procedimiento cuando se suponga que el costo implicad&.en
La obtencifn de Las vandiables explicativas sea cerno y también cuando
‘se conozea La nelacibn entre sus cosios, pon ejemplo: & =28 , Cy=€y,

Cy=¢ , sin necesidad.de conocen el valon exacto, '

Un nesubtado importante que se desprende del ahtfculo de Lindley
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" es el que se refiere, a La relacsdn Que se guarda de Los nesultados
de Lindley con ta Cp de MalLows., Como Ea Cpes un chriterio de selec
S edibn de variables generalmente utilizada por Los estadfsticos cLdsi
" cos, se presenta aqui una posible fustificacidn bayesiana de. su utdi
Lizacibn. Ademds, ambos resultados coinciden cuando en el caiterdio
‘de Lindley se manefan costos cenos,

PROCEDIMIENTO DE GOLDEISTEIN,

Este es un método que tebricamente podala usanse cuando se desco
nociena La noamalidad de £os errones de Los modelos de seleccidn,

La dificultad prineipal de este método nadica en que no se mencio
na £a manera de calcular el valor con ef cual Los modelos se van a

. eompanax. Por Lo que este procedimiento no es utilizable en Ra prdc
tdica. '

S Los procedimientos antes estudiados no negeAaniamente producen

T - Ros mismos nesultados.. Para iluditran este hecho se aplican Los prg
cedimientos utitizando £os datoa de Hatd (Dnapem y Smith, 1982 rp.
629 630).

A continuacifn se presenta la tabla No.2 basada en Los datos de
i Hald,que.. e;empl&&uuutalguno; de Los procedimientos ‘aqul vistos, como
: son: el pnocedimiento de PSR [Beisser y Eddy.1979) ubicado en: la co-
"Eumna 1, £a Cp de MatLows Lvnapen y Smith, lﬁsz,pp 301) colocada ¢n
La cotamna 2, Discrepancias (Gedlssen y Eddy,1979) columna 3, 4 et
" procedimiento de Lindley [Lindley,1968) en La columna 4
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TABLA‘No.Z RESULTADOS DE APLICAR LOS PRQCEDIMIENT(QS DE GEISSER,
EDDY YV LINDLEY (s4in costos y con el equivalente a
£a Cp de Motfowsl. Datos de Hald.

VARIABLES Eﬁ LA PSR R

REGRESION (log Liqg) jcp-pl Dy (s ifz costos) |
Ninguna : 442,2 2716
"1 ~65.86 200.5 130.74 1266
2 -64,50 140.5 92.47 906
3 «68.75 313.2 201.26 1939
4 ~63,77 136.7 91.86 884
i2 -46.23 0,3 7.22 58
13 ~66.28 195.1 170,62 1227
14 o ~48,13 2.5 9.32. 15
23 -59.90 59.4 53,98 415
24 ~64.67 135.2 112,45 869
34 ~54.00 119.4 22,62 176
123 ~45.57 1 6.92 48+
12¢ | -es.29° 1 6.57 a8~
134 ~45.71 0.5 7.27|  s1
234 ‘-48,33 33 11.30 74
1234 -45.80 . 0 8,49 | 48
o
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"S4i se nealiza una sefeccifn global de tfodos Los modefos involu-

crados se obsenrva La sigulente (tabla No,2): en Ra cofumna 1, se

elige af modelo con Las variables Xy, Y, Xy, pues ste tiené un va-
Lor maximo de PSR; 54 se observa £a columna 2,
- econ Las variables X, Xe
Lizando fa columna 3,

Ae elige al modelo
pues se hace minima La Cp de Maflows; utl
se elige al modelo con Las variables X, ,X, ,
Xy , pues se minimiza La discrepancia y pon GLtimo en £a cofumna 4

con costo ceno,en el procedimiento de Lindley se elige af modefo
con Las vaniabfes X, ,X,.,Xy.

Ahora, viendo ef crditendio phopuesio por Draper y Smith que cons.is

te en calcular todas Las hegmeaionab y analizan Los modelos agrupa-
dos en conjunto de modelos con ef mismo ndmeno de pandmetnos. Lla

agrupacibn nesultante se puede anal.izan de difenentes manenas y en
ecada una de effas se obtienen difenentes nesulitados,

a pesar de usan
L un mismo procedimiento de sefeccifin.

Esto ocasiona una aparenie Lin-
consistencia, que es consdecuencda de un manejo inaproplado del crife

rnao de elecedibn y del escaso conocimiento de ta ebtnucruha de£ pro-
‘bLema que se tiene.

Para efemplifan £o antendion, 54 el objetivo es in conbtnuéendd

un modelo que vaya ininoduciendo mayor ndmenro de pal:.dmetnoa, por me
dio del enditenio de lindley, se tiene Lo siguiente en fa agnupuc&du
de £os modelos : en el ‘nivel uno {agrupacifn de modefos. con un pand-
metro ) se elige af modelo con La variable explicativa Ay pon tener
el valor minimo en-ese nivel, parna el siguiente nivel {con dos pand

‘metnos) se elige af modelo que tieneala vaniable Xy, estos son: Los

modelos que Lnvolucran a €as variables Xydy , Fa¥y ¢ Kpky - De es-

Xos, el valor minimo Lo obtiene ef modefo %Xy . Siguiendo con este

mibmo mecandismo en el niveld 3{con tnes pandmetnos) se efige al mode-

Lo X.};!. pon temen un valor minimo, usando el critenio de Lindley y

se finaliza Gqueddndose con €€, '
S ) \
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Usando este miamo efemplo, perc de manera diferente como es el
construin un modelo que inicie con todas Las variables y vaya eli-
minando a Las menos importantes con base al criteaio de decisibn
de Lindley, se tiene Lo sigulente: En ef nivel 4{cuatnrno pa&dmetnoa)
se comienza con et modeto completo, se pasa al siguiente nivel in-
fenion y se encuentra con otros posibfes modelos a efegin, en donde
el modelo etegido en este nivel es el Xg¢,Xy,Xy, pues minimiza el cri
tenio en este nivel. S& de nuevo se pasa al sigudiente nivel infe-
adion, se efige al modelo Xy Xy . Ahona, af tratarn de pasar af ndivel
1, el modelo que minimiza el caifendio es mis de dos veces mayorn,que
el valon obtendido por el modezo XeXe » pon Lo cual se elige a este
modelo.

Continuando con ef mismo efemplo, &L ahora se considera algin
tipo.de informacibn extramatemdtica, como es La dada por Las cornnre-
Laciones, que permite in decddiendo aobre £a entrada y salida de
lad vaniables explicativas, se tiene que en el caso de esios datos:

Gy y AyXy parecen ser altamente coarelacionados, de donde €a in-
§ormacibn de una variable puede sen recogida pon £a otna, entonces
esto peamite eliminan: al modefo completo, al modelo X % ¥4 , a todos
£0s modelos def nivel tnes y a £os modelos Xidyy Xl . Por Lo
cual, se puede concluir en elegin al modelo ¥1Ry . O quiza, elegin
‘a un modélo de una sola varniable, si es necesanrio 6 no interesa que
el critenio minimo en el nivel 2 sea aumentado casi dos veces en’'el
nivet 1 at etfegir a La variable X, .

Estos resultados muestran La divensidad de conclusiones ak mane-
farn diferente el criterndio propuesto de Draper y Smith. Cabe aclaran
que Broemeling, Gelssen "Eddy, y Lindfey, sugienen no nrealizar el
eritenio antenion sofamente, s4i no dar una eleccibn Qlobal que peamd .
ta conccer La estructuna global det pnoblema e &dent&ﬁ&can £a4 cau-
" 4a8 que ocasionan Ra apaaente anOnbLAIEHCLaa )

L s
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T. LA DISTRIBUCION UNTVARTIADA STUDENT.

na paueba aleatornia se distribuye como una Student,si se pucde
expresan de fa sigudiente manera '

vyt \ ~ (v
L) [%)in%u-e)’] *

rOML) A1

pLr/8, h,v)=

-l x LD
~m< LD
o<heto
vr0 -

2. LA DISTRIBUCION GAMMA (=,Q)

Una vaniable ateatoria {v.a.) se distribuye como una Gamma (b, p}
84 82 expnresa como:

<X
s
nayel® o< X

-, P)D.
& :parameho de estala

p(X/t,p])= {A.2)

Gt ‘ 1
- 3. LA DisTRIBUCTON X CUADRADA,

Esta distribucibn es un caso panticulan de una Gamma (&,p), pues
S84 se Aubatituye'en La expresifn (A.2) A=2 y fP= %‘ se obtiene La
cuadrada.

N R
gt (A.3)
2% P(?{) © :”;:u.’indfco.-d rmem de grodes

de L'\b(thl&. _

plXx/vl=

4. GAMMA INVERTIDA.

Esta distribucibn es obtenida de (A.2) haciendo un cambio de va-
" niable adecuado, dado por Yl'-=1/X, de dondé '
S 1.
-yl .
-p (Y)a ): 2 4
pOOfap Pl <1 y 2B o<y o (A.4)

«, BYo
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Otra expresdibn, de La Gamma 4nveht¢da es toman 8=y, @= _ Ty
@ = ,i‘-‘_ , con Lo cual
| -
' . e ™
PLO/v,S)s e SE =g ecs (A.5)
D (5P 850

5. ZELLNLR DEFINE UNA FUNCION DE PERVIDA SIMETRICA COMQ AQUELLA
v QUE SATISFAGA [0 STGUIENTE

L(HO,H.)z L(H‘,H_.) Y L(H.,H‘);L(H"H')=0 (A.5)
dosde He y #, son pihais cxclusivas y exhaustivas.

Para mayor Lnformacibn venr Zetllnexn (197J,pp;295—297)

‘6. LAS REGLAS DE JEFFREYS (ZELLNER,1971,PP.42-44) SIRVEN PARA SE-
LECCTIONAR UNA DISTRIBUCION INICIAL QUE REPRESENTA POCO CONOCI-
MTENTO 0 TGNORANCIA. ESTO CONSISTE EN

a) S£ se cuenta con el paadmetno P desconocdido, La Lignorancia
4e nepresenta comeo

P(p) & constante - ewiprie

b) Si € ea desconocéida, una representacdidn acerca de La Lgnonan :
eda ea:

Plo)a L
3
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