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Prodlogo

Introduccién

En los tltimos anos ha venido constatandose en la sociedad espanola la existencia de una ma-
yor exigencia de informacién estadistica, tanto en cantidad como en calidad, como consecuencia
de su mayor cultura econémica y social. Esto ha planteado a los institutos de estadistica la nece-
sidad de abordar nuevas investigaciones, ahondar en multiples andlisis de la realidad econdémica
y social, y someter todos sus datos a un estricto control de calidad capaz de mantener el alto
grado de confianza del que disfruta la informacién estadistica oficial.

La recoleccién de datos estadisticos y su utilizacién para estimar parametros demograficos o
socioecondémicos es hoy en dia de vital importancia para el mantenimiento de nuestra sociedad
de la informacién. El estado de la nacién, el de la comunidad auténoma o el de la provincia
puede diagnosticarse a partir del andlisis de los datos publicados por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE) o por sus equivalentes organismos autonémicos. Asi por ejemplo, pardmetros
como el Indice de Precios al Consumo, Producto Interior Bruto, Tasa de Paro, Tasa de Natalidad,
Ingresos Netos por Hogar, etc., estan siendo utilizados constantemente por nuestros gobernantes
para decidir cuando y cémo distribuir los presupuestos publicos y, méds generalmente, para
elaborar politicas sociales y econémicas.

Si se analizan las encuestas que publica el INE (por ejemplo, la Encuesta de Poblacién
Activa (EPA) o la Encuesta Europea de Ingresos y Condiciones de Vida (Panel de Hogares,
anteriormente Encuesta Continua de Presupuestos Familiares (ECPF)) se observard que hay
estimaciones relativas a Espana, a las 17 Comunidades Auténomas y a las 52 provincias. Sin
embargo, al disminuir el tamano de la muestra, las encuestas de &mbito nacional no pueden,
en general, descender a desagregaciones inferiores a la provincia (por ejemplo, la comarca o el
municipio), pues las estimaciones pierden precisién.

Los usuarios de las estadisticas piiblicas estan demandando, con creciente intensidad, la dis-
posicién de una base de datos accesible y constantemente actualizada para dreas pequenas (co-
marcas y municipios). En este punto, los Gobiernos Auténomos, los Ayuntamientos, las Camaras
de Comercio, las Organizaciones Empresariales y Sindicales, las Universidades, etc., presionan
constantemente para la consecucion de este fin.

La ausencia de estimaciones para areas pequenas es un problema comun a la mayoria de los
paises europeos, y por tal motivo se estd potenciando la investigacién en técnicas estadisticas



para la estimacién en dichas 4reas. Esas técnicas, de ultima generacién, permiten resolver el
problema con costes moderados. Hay que tener en cuenta que, con las técnicas estadisticas
actualmente vigentes en los Institutos Nacionales de Estadistica europeos, el problema se podria
solucionar con un aumento de los tamanos de muestra. Sin embargo, tal solucién conlleva un
aumento desorbitado de los costes y en consecuencia ningun pais occidental la ha adoptado.

En Espana, el INE y los Institutos Autonémicos de Estadistica (IAE) estdn interesados en
el desarrollo de técnicas estadisticas modernas que permitan la estimacién en areas pequenas,
para las que son ineficientes los procedimientos de elevacion empleados habitualmente en sus
operaciones estadisticas. Por tal motivo, en esta memoria se ha desarrollado una metodologia
estadistica aplicable a las encuestas por muestreo de la Estadistica Piblica espanola. En concreto,
se presentan dos aplicaciones. En la primera se estiman totales de parados en las Encuesta de
Poblacion Activa y en la segunda se estima el gasto anual medio del hogar en la Encuesta
Continua de Presupuestos Familiares.

Los métodos de estimacién en dreas pequenas pueden, en general, clasificarse de la siguiente
forma:

1. Estimadores compuestos sin modelos explicitos. Un estimador compuesto es una suma
ponderada de estimadores directos e indirectos. El estimador indirecto es sesgado para un
area pequena dada, pero insesgado a un nivel de agregacién mayor del de pertenencia al
area pequena. Los pesos se suelen elegir de una de las dos formas siguientes:

1.1. Minimizando el error cuadratico medio del estimador compuesto. Por ejemplo, el
“composite estimator” y el “constrained composite estimator”.

1.2. Determinando los pesos a partir de los tamanos muestrales en el drea pequena. Por
ejemplo, el “sample-size dependent estimator” y el “GREG”.

2. Modelizacion explicita de las variables objetivo en términos de las variables auxiliares. El
modelo se puede definir a nivel de unidad o a nivel de area. Conviene ademaés distinguir
que:

2.1. En los modelos marginales se especifica la esperanza de las variables objetivo dadas
las variables auxiliares y, en consecuencia, los efectos marginales de las variables
auxiliares en la poblaciéon. Los modelos marginales no contienen efectos aleatorios.
Por ejemplo, el estimador sintético basico o el estimador sintético de regresion.

2.2. En los modelos condicionales se introducen efectos aleatorios a nivel de unidad o de
adrea. La independencia entre las variables de la encuesta, en distintas unidades o
areas, se da condicionalmente a la realizacién de los efectos aleatorios. Por ejemplo,
el estimador EBLUP.

La investigacién desarrollada en esta memoria se enmarca en el apartado 2.2.



Antecedentes y estado actual del tema

Estimacion en areas pequenas es una parcela de la estadistica que trata el problema de esti-
mar parametros de subconjuntos (llamados dreas pequenias o dominios) de la poblacién a partir
de muestras e informacién auxiliar. Debido a la falta de precisién de los estimadores directos de
parametros de dreas pequenas, se han desarrollado nuevos procedimientos de estimacién. Ghosh
y Rao (1994), y més recientemente Rao (2003) o Jiang y Lahiri (2006), dan una descripcién de-
tallada de esta teorfa. Los modelos de regresién lineal mixta (véase Searle, Casella y McCullogh,
1992) incrementan la eficiencia de la informacién usada en el proceso de estimacién estableciendo
nexos o relaciones entre todas las observaciones de la muestra, y al mismo tiempo introduciendo
variabilidad entre dreas. Los modelos de este estilo se han usado en Estados Unidos para estimar
ingresos per cépita en areas pequenias (Fay y Herriot, 1979), para estimar conteos no incluidos
en el censo (Ericksen y Kadane, 1985, y Dick, 1995 en el censo canadiense), y para estudios
de pobreza en poblacién escolar (National Research Council, 2000). Conviene mencionar que
utilizando estos estimadores, el Departamento de Educacién de Estados Unidos asigna més de
7000 millones de ddlares en fondos generales a los condados, y luego los estados distribuyen estos
fondos entre los distritos escolares (Rao, 2003). El uso de estas técnicas no se restringe a datos
socioeconémicos. El trabajo de Battese, Harter y Fuller (1988) es un ejemplo de aplicacién al
campo de la agricultura. Estos autores usaron un modelo lineal mixto para estimar extensiones
de determinados cultivos.

Cuando los pardmetros son lineales (combinaciones lineales de los valores que la variable obje-
tivo toma en los elementos de la poblacién), los predictores lineales insesgados 6ptimos (BLUP -
Best Linear Unbiased Predictor) dependen de algunos parametros desconocidos que generalmen-
te son componentes de la varianza o correlaciones (Henderson, 1975). Cuando esos pardametros se
reemplazan por estimadores, entonces los correspondientes predictores se denominan empiricos
(EBLUP - Empirical BLUP). Sin embargo el error de prediccién (o error cuadratico medio -
MSE) exacto no puede obtenerse analiticamente. Por este motivo han aparecido diversas apro-
ximaciones en la literatura cientifica. La primera simplificacién del MSE la obtuvieron Kackar y
Harville (1981) suponiendo normalidad de los errores y de los efectos aleatorios. En un segundo
articulo Kackar y Harville (1984) obtuvieron una aproximacién del MSE y propusieron un esti-
mador que se basaba en ella. Prasad y Rao (1990) dieron una nueva aproximacién para modelos
con matrices de covarianza diagonales a bloques. Bajo ciertas condiciones de regularidad para los
modelos y los estimadores de las componentes de la varianza, demostraron que cuando el niimero
de bloques D tiende a infinito su aproximacién es del orden 1/D. Ellos propusieron un estimador
del MSE y dieron expresiones especificas para tres tipos de modelos: los modelos Fay-Herriot,
los de errores anidados y los de coeficientes aleatorios. Los estimadores de las componentes de la
varianza obtenidos por el método del ajuste de constantes, también llamado Henderson 3 (véase
Searle, Casella y McCulloch (1992)) satisfacen las condiciones de regularidad mencionadas; sin
embargo, esto no ocurre con los estimadores de méxima verosimilitud. Datta y Lahiri (2000)
obtuvieron el estimador analogo del MSE en modelos con matrices de covarianza diagonales a



bloque y componentes de la varianza estimadas por méxima verosimilitud (ML) o por méxima
verosimilitud residual (REML). M4s recientemente, Das, Jiang y Rao (2004) estudiaron la apro-
ximacion del error de prediccién en una clase més amplia de modelos, cuando las componentes
de la varianza se estiman por los métodos ML o REML.

Cuando no se dispone de estimadores adecuados, los métodos de remuestreo resuelven el
problema; pero incluso cuando los hay también proporcionan estimadores alternativos de gran
calidad. En lo relativo a la estimacion del MSE de predictores empiricos en modelos para areas
pequenas, se pueden encontrar algunos métodos de remuestreo en la literatura cientifica. Jiang,
Lahiri y Wan (2002), basdndose en la técnica del jackknife, dan estimadores asintéticamen-
te insesgados especificando el orden de consistencia. Pfeffermann y Tiller (2005) introducen
procedimientos bootstrap, paramétricos y no paramétricos, para estimar MSE en modelos de
espacio-estado. Recientemente Hall y Maiti (2006a,b) introducen algoritmos de doble bootstrap
(paramétrico o de momentos ajustados), Gonzédlez-Manteiga et al. (2006) aplican procedimientos
bootstrap en modelos mixtos de regresién logistica a nivel de dreas y Gonzédlez-Manteiga et al.
(2008) aplican procedimientos bootstrap en modelos lineales mixtos a nivel de individuos. Sus
resultados computacionales muestran una reduccién de sesgo con respecto a otros estimadores.

El modelo lineal mixto con dos factores aleatorios anidados, que se estudia en esta memoria,
fue utilizado en el contexto de la estimacién en dreas pequenas, por Datta y Ghosh (1991) y
Pfeffermann y Barnard (1991). Estos autores asumieron un modelo simplificado, con variables
auxiliares constantes en los subdominios. Stukel y Rao (1997) suprimen la citada simplificacién y
desarrollan algoritmos de ajuste para modelos mixtos anidados con uno y dos factores aleatorios.
Stukel y Rao (1999) estudian la aplicabilidad del modelo a la estimacién de pardmetros lineales
en dreas pequenas. En concreto, Stukel y Rao (1999) ajustan el modelo mediante el método
Henderson 3, proponen un estimador EBLUP y proporcionan una aproximacién de su error
cuadratico medio. En la presente memoria se extienden los resultados de Stukel y Rao en dos
direcciones:

1. Ajuste del modelo. Se consideran los métodos Henderson 3 (H3), maxima verosimilitud
(ML) y maxima verosimilitud residual (REML). Se dan algoritmos de calculo y se anali-
zan los errores cuadraticos medios y sesgos mediante estudios de simulacién. Se concluye
aconsejando el uso del método REML.

2. Se proporcionan dos tipos de procedimientos para estimar el error cuadratico medio de los
EBLUP: los estimadores de formula explicita y los estimadores por remuestreo bootstrap.
Se concluye recomendando un estimador basado en remuestreo bootstrap paramétrico con
correccién de sesgo.

En la memoria no se han dejado las aplicaciones estadisticas en un segundo plano. Los
procedimientos desarrollados se han empleado con dos casos reales. En la primera aplicacion
(Encuesta de Poblacién Activa) se realiza una modelizacién jerarquica, donde el dominio del
primer nivel es la provincia y el del segundo nivel (subdominio) es la comarca dentro de la



provincia. En este caso, el modelo se usa para tratar datos con estructura geografica anidada.
En la segunda aplicacién (Encuesta Continua de Presupuestos Familiares) los dominios de primer
nivel son las comunidades auténomas y los de segundo nivel son los trimestres del ano dentro
de la provincia. En este ultimo caso, el modelo se usa para tratar datos de caracter temporal.

Contenido de la memoria

En esta memoria se investiga la aplicabilidad de los modelos lineales mixtos con dos factores
aleatorios anidados a la estimacion de parametros de dominios y subdominios de poblaciones
finitas. En estimacion en areas pequenas, estos modelos son de gran utilidad, pues permiten
tanto la modelizacion de datos de caracter temporal, como la estimacion simultanea de parame-
tros poblacionales en areas d y subareas di, mas pequenas que las grandes areas para las cuales
se disena un estudio por muestreo. La utilizacion de este tipo de modelos tiene interés en es-
tadistica publica, y en particular en las estadisticas socioeconémicas. Sin embargo, también hay
aplicaciones relevantes en el campo de la estadistica medioambiental, en la modelizacién de datos
agricolas, etc.

La investigacion llevada a cabo con esta tesis doctoral, pretende aportar una nueva modeliza-
cion dentro de la teoria de la estimacién en areas pequenas, comparar varios métodos de ajuste
del modelo propuesto, desarrollar la teoria necesaria para el calculo de estimadores de areas
pequenas asi como de sus errores cuadraticos medios, implementar software ad-hoc y adaptar la
metodologia introducida a la estimacién de pardmetros de interés (socioeconémicos, laborales,
ete).

La presente memoria consta de siete capitulos y seis apéndices distribuidos del siguiente
modo:

En el Capitulo 1 se introduce la teoria general de modelos lineales mixtos necesaria para abor-
dar posteriormente el resto de capitulos. Se hace hincapié en la teoria general de prediccién, en
la metodologia de ajuste de los modelos lineales mixtos y en la obtencién de errores cuadraticos
medios de predictores.

FEn el Capitulo 2 se introduce el modelo lineal mixto con dos factores aleatorios anidados, se
plantean tres métodos de ajuste, Henderson 3, maxima verosimilitud, y maxima verosimilitud
residual. Se desarrollan los algoritmos de ajuste para la estimacion de los pardmetros desco-
nocidos del modelo, de manera que posteriormente puedan ser eficientes computacionalmente.
Por dltimo se describe un experimento de simulacién que permite comparar los tres métodos de
ajuste.

En el Capitulo 3 se aplica el teorema general de prediccién, revisado en el capitulo 1, a la
obtencién de una prediccién lineal insesgada éptima de determinados pardmetros poblaciona-
les de tipo lineal asociados a la variable de interés. A este tipo de predictores se les conoce
como BLUP y EBLUP, cuando las componentes de la varianza son conocidas o desconocidas
respectivamente. Por tltimo se presenta un experimento de simulaciéon que permite comparar
las predicciones obtenidas a través de ciertas medidas de eficiencia empirica.



En el Capitulo 4 se aplica la teoria correspondiente a la estimacion del error cuadratico medio
de los EBLUP introducida en el capitulo 1. Se extiende esta teoria al modelo objeto de estudio
y se realiza un experimento de simulacién que permite analizar el comportamiento de estos es-
timadores.

En el Capitulo 5 se obtienen estimaciones del error cuadratico medio de los EBLUP mediante
remuestreo bootstrap. Se analiza el comportamiento de dos estimadores bootstrap a través de
un experimento de simulacién. El experimento se ha disenado para obtener comparaciones con
los estimadores desarrollados y estudiados en el capitulo anterior.

El Capitulo 6 esta dedicado a la aplicacion de la metodologia desarrollada en dos ejemplos
préacticos. En el primero de ellos (Encuesta de Poblacién Activa) se busca, a través de este tipo
de modelos, una estimacién del total de parados para comarcas dentro de su correspondiente
provincia. En el segundo (Encuesta Continua de Presupuestos Familiares), se busca una estima-
cion del gasto total anual medio del hogar por trimestres para cada comunidad auténoma.

En el Capitulo 7 se ofrecen algunas conclusiones de caracter general y se plantean futuras
lineas de investigacién.

En los Apéndices A y B se detallan los cédlculos intermedios que dan lugar a las expresiones
descritas en los capitulos 2 y 4, respectivamente.

En los Apéndices C, D, E y F se presentan tablas con los valores numéricos correspondientes
a la realizacion de los experimentos de simulacion descritos en cada uno de los capitulos.
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Capitulo 1

Preliminares

1.1. Teoria de la prediccion bajo el modelo lineal general

En esta seccion se presenta un resumen de la Teoria de la prediccién bajo el modelo lineal
general, extraido del capitulo 2 de Valliant et al. (2000).

Se considera una poblacién finita definida por el conjunto Q@ = {1,..., N}. A cada unidad
de la poblacién se le asocia un valor de la variable objetivo y, de modo que existe el vector de
observaciones y = (y1,...,yn)". Este vector se trata matemdticamente como la realizacién de
un vector aleatorio Y = (Y1,..., Yn).

El objetivo es estimar una combinacién lineal de 1, ...,yy, a'y, donde a = (ay,...,an)! es
un vector de N constantes. Por ejemplo,

» Sia; =1 Vi, entonces aly = Zfil y; = total poblacional,

= Sia; = % Vi, entonces aly = % Zf\;l y; = media poblacional.

De la poblacién se selecciona una muestra, s C §2, de n < N unidades. Sea r = 2 — s el conjunto
de unidades que no han sido seleccionadas en la muestra. Sin pérdida de generalidad, se puede
reenumerar la poblacién y escribir y = (y%, yl)!, donde

» y, es el vector de n unidades observadas

= y, es el vector de N — n unidades no observadas

Anslogamente, se escribe a = (a!,al)' y a'y = aly, + aly,, que es la realizacién de a'Y =

alY s +alY ,. Obsérvese que el problema de estimar a'y es equivalente al problema de predecir
el valor aly, de la variable aleatoria no observada alY,.

Definicién 1.1.1. Un estimador lineal de 6 = a'Y es § = g'Y,, donde g, = (g1,. .., gn)" es

un vector de n coeficientes.

Definicién 1.1.2. El error de estimacién de un estimador 6 = gLlY s es f—6= 9lY s —a'Y.
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Observacién 1.1.3. El error de estimacion puede escribirse en términos de las unidades ob-
servadas y no observadas de la siguiente forma:

6—0= 9\Y,—a'Y = (g —a)Y,—-dY,=~'Y,-dY,, convy=g,—as.
Por tanto,

s El primer término depende solo de las unidades en la muestra s, y su valor se conoce
después de observar la muestra.

s FEl seqgundo término depende de las unidades no muestrales y debe ser predicho.

= Un estimador ideal verificard 0 = 0—60 = 4'Y s —alY .. Por tanto, usar g'Y s para estimar
a'Y es equivalente a usar ¥'Y s para predecir alY .. Con lo cual, encontrar un buen “gy”

a2

es equivalente a encontrar un buen “y”.

En este apartado se introduce el problema de prediccién bajo el modelo lineal general M:
EynY] = X8, VulY] =V,

donde X y«j es la matriz de las variables auxiliares, 3, es el vector de pardmetros desconocidos
v V Nxn es una matriz de covarianzas conocida y definida positiva. Se supone que los valores de
las variables auxiliares son conocidos en todas las unidades de la poblacion; es decir Xy, es
conocida.

Reordenando los elementos de la poblacién se puede escribir

XS o Vss VST
] vl

donde X esnxp, X, es (N—n)xp, Vgsesnxn, Vo es (N—n)x(N—n), Vg esnx (N —n)
y Vs = VL . Se supone ademds que V4, es definida positiva.

Definicién 1.1.4. El estimador 6 es insesgado para 0 bajo el modelo M si EM[g— 6] = 0.
(también se dice: PREDICTIVAMENTE INSESGADO o insesgado respecto de la distribucién del

~

modelo). Obsérvese que escribir Ejr[0] = 0 es incorrecto, ya que 6 es aleatorio.
Definicién 1.1.5. La varianza del error (varianza de prediccién) de 8 bajo M es Ex[(6 — 6)2].

A continuacion se enuncia el Teorema General de Prediccién. Su demostracién se puede
ver en Vaillant et al. (2000), p. 29. También se presentan otros resultados enunciados, pero no
demostrados, en Valliant et al. (2000).

Teorema 1.1.6. De entre los estimadores lineales y predictivamente insesgados § = gLY s de
0 = a'Y, la varianza del error se minimiza en

Dot = ALY s+ al [X,B+ V. VIAY, - X.B)] (L.1)
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donde B = (X'V ! X,) ' X'V _]Y,. La varianza del error de é\opt es

VM [é\opt - 9} — ai(vrr - Vrsv;;lvsr)ar
+ al(X, -V, VIX) XV IX)YX, -V, V. ]>X,) a,

Corolario 1.1.7. El estimador ,@ = ( XV X)XV Y, minimiza la suma ponderada de
cuadrados residuales SSE = (Y5 — X BV N Y — X0).

Demostracién: Se verifica que
SSE=Y.V Y, +B8 X'V !X.8-28'XV_]Y,.

Entonces

_ 9SSE

0="35

—2X'V !X,8-2XV]Y, — pB=X'VIX,)'xvly..

Observacion 1.1.8. Conviene hacer las siguientes observaciones:

1. Las ecuaciones XLV 1 X .08 = X!V _ Y, se denominan ECUACIONES NORMALES. Son p
ecuaciones con p incognitas B, ..., By, donde B = (B1,...,0p).

2. El estimador de B, 3, recibe el nombre de ESTIMADOR MINIMO-CUADRATICO.

3. Si XSVS_Sle es singular, se sustituye (XSV;SIXS)_1 por (XSV%IXS)_ en la expresion
del estimador; es decir, se usan inversas generalizadas.

Corolario 1.1.9. 5i V., =0, entonces el predictor BLU y la varianza del error son
Oopt = @'Y s+ al X, B, Vi(Oopt — 0) = al (V,r + X, A7 XE) a,.

Demostracion: Inmediata. O

Observacién 1.1.10. 57 V., =0, entonces é;pt =alYs+ afnf"r, donde }A’T = Xr,a

Proposicion 1.1.11. De entre todos los estimadores lineales y predictivamente insesgados 0 de
0, la varianza del estimador se minimiza en 0° = a' X3, donde B = (Xng_les)*ngVS_les.

La varianza del estimador es

Vul6°] = a' XA X'a, con Ag=XLV !X,
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Demostracion: Sea = gLY s un estimador lineal de §# = a'Y. La varianza de 0 es Vi [5] =
9LV ssg,. Como 0 es predictivamente insesgado, verifica

0=Ey |0-0] = g!X.8-a'XB = (X, - a'X)8.
La funcién Lagrangiana a minimizar es
L=gVsg, +2(g:Xs —a'X).
Se verifica que
0L

0=— =2V,g, +2X A\ 1.2
2. g, + (1.2)

De (1.2) se deduce que g, = —V ;' X, A. Premultiplicando (1.2) por X V!, y teniendo en
cuenta que Xi,gS = X'a, se obtiene

0=X'VIVig, + XIVIX = X'a+ A
Por tanto

A=-A'X'a y ¢g2=V]X.A'X'a.

Sustituyendo en la expresiones de 0 y Vs [5 ], se obtiene
° = ¢oY,=d'XA'XLV]Y,=d' XB,
Vulf®] = ¢o'Visg® = a!XATIXIV IV VIX, A7 X a = a! X A X a.

Observacion 1.1.12. Conviene observar que:

1. El estimador é\opt se puede escribir de la siguiente forma
Oopt = @'Y s +al X, B+alV, VI (Y, - X,B) = alY, +alV, +alV, V] e,

Por tanto 6,,; usa las unidades muestrales para reconstruir la “parte muestral” del pardme-
tro § = a'Y . Los valores de y de las unidades no muestrales los predice Y, y los usa para
reconstruir la parte no muestral del pardmetro. Finalmente usa los residuos muestrales

es,=Y,— X SB para corregir el sesgo y conseguir la insesgadez predictiva.

2. El estimador 6° = atXB = at?, se olvida de los valores muestrales observados y no
corrige el sesgo predictivo. Reconstruye el parametro usando solamente las predicciones de
los valores Y.

Observacién 1.1.13. Supéngase que V,, = 0. Si el pardmetro de interés es Y; = n'Y, con
n=1(0,...,0,19,0,...,0), el estimador BLU es

S Y; si 1€s
z,8=Y;, siier

P =
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donde x; es la fila i de la matrix X. Para cualquier otro pardmetro § = a'Y’, se tiene

~ ¢ ¢ ~ —~ ~
Opt = aYs+a,X,.B= § a;Y; + E a; ;3 = § a;Y; + E a;Y;,
1ES 1ET 1ES 1ET
~ PRI —~ ~
opt — @ XpB= E a;z;3 = E a;Yi.
i€sUr 1€sUr

~
o

El estimador gopt recibe el nombre de predictivo, y el estimador 0S , se llama proyectivo.

opt

1.2. Modelos lineales con efectos aleatorios

1.2.1. Introduccién

Los modelos lineales (ML) tratan de modelizar la relacién entre una variable dependiente (o
de respuesta) y y un conjunto de variables . Estos modelos asumen bésicamente tres hipdtesis:
linealidad, normalidad e independencia. La primera hipdtesis afirma que la media de la variable
y es una funcion lineal de las componentes de . La segunda hipdtesis especifica una distribucion
normal multivariante para el vector de valores observados de y. Finalmente, también se asume
la hipotesis de independencia estocastica de las observaciones de y. Los ML constituyen una
materia clasica dentro de la estadistica y se pueden mencionar muchos libros sobre el tema. Sin
animo de ser exhaustivos, se pueden citar los siguientes textos: Graybill (1976), Seber (1977),
Arnold (1981), Hocking (1985), Searle (1971) and Rencher (2000).

Los ML asumen que las mediciones de la variable objetivo en las unidades extraidas de la po-
blacién son independientes. Los modelos lineales mixtos (LMM) tienen una estructura jerdrquica
y multinivel mas compleja. Las observaciones de distintos niveles o clusters son independientes,
pero las observaciones dentro de un mismo cluster son dependientes ya que comparten un efecto
aleatorio asociado a la subpoblacién. En el contexto de los modelos mixtos se suele hablar de
dos tipos de variabilidad: entre e intra clusters. La modelizaciéon de estos tipos de variabilidad
es lo que da tanta flexibilidad (aplicabilidad) a los LMM.

Los LMMs manejan conjuntos de datos en los que las observaciones no son independientes.
Estos modelos permiten modelizar correlaciones entre efectos aleatorios, lo cual los hace muy
aptos para el tratamiento estadistico de datos en situaciones muy variadas:

Efectos aleatorios, donde el conjunto de valores de una variable explicativa categdrica es tan
grande (con respecto al tamano muestral) que no es posible estimar con precisién un efecto
para cada categoria . Si este es el caso, la variable explicativa no puede introducirse en
un modelo lineal. Los LMM resuelven este problema dandole el caracter de aleatorio a
la variable categérica, estimando su varianza y prediciendo su valor. Mediante los efectos
aleatorios, el investigador puede hacer inferencias sobre poblaciones con una estructura
mas compleja que en el caso de usar ML.

Efectos jerarquicos, donde las variables se miden en més de un nivel; por ejemplo territorios
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anidados para problemas de estimacién en areas pequenas. Esta es una propiedad muy
interesante de los LMM.

Medidas repetidas y correlaciones temporales, donde las observaciones estdn correladas
en lugar de ser independientes; por ejemplos en estudios longitudinales, datos de series
temporales o disenos estadisticos con datos emparejados.

Correlaciones espaciales, donde la correlacion entre clusters es significativa; por ejemplo la
correlaciéon entre dominios préximos puede dar una informacién adicional que permita
mejorar las predicciones.

Estimacién en areas pequenas, donde la flexibilidad para la combinar eficientemente las
distintas fuentes de informacién y modelizar adecuadamente las diferentes fuentes de error
es de gran ayuda. Los LMM incorporan un efecto aleatorio asociado a las areas para
explicar la variabilidad de los datos (entre ellas) que no es recogida por la parte fija del
modelo.

Algunos libros sobre LMM son: Searle, Casella and McCullogh (1992), Longford (1995), Golds-
tein (2003), Demidenko (2004) and Jiang (2007).

En lo relativo al ajuste de los LMM hay tres métodos basicos: maxima verosimilitud, maxima
verosimilitud residual y método (de los momentos) Henderson 3. Estos métodos se describen en
las secciones 1.3-1.5. En lo que resta de seccion se introduce el LMM basico y se abordan
los problemas de estimar el pardmetro de regresién y de predecir los efectos aleatorios cuando

las componentes de la varianza son conocidas. También se introduce un LMM particular muy
importante: el LMM ANOVA.

1.2.2. Modelos lineales mixtos con varianzas conocidas

Considérese el modelo
y=XB+ Zu+e, (1.3)

donde y,,,; es el vector de observaciones, 3,,, es el vector de efectos fijos, ugx1 es el vector
de efectos aleatorios, X, xp ¥ Znxq son las matrices de incidencia correspondientes y e, x1 es
el vector de perturbaciones aleatorias. Se supone que los efectos aleatorios y las perturbaciones

son independientes y normales con medias nulas y matrices de varianza-covarianza conocidas,
V(u] = Eluu'] = %, y Vie] = Elee’] = =,
que dependen de unos parametros @ llamados componentes de la varianza. De (1.3) se obtiene
V=Vjy=23,Z"+ =..

Se supone que V es no singular.



1.2. Modelos lineales con efectos aleatorios 15

Estimacién minimo cuadratica de 3

Suponiendo que las componentes de la varianza en el modelo (1.3) son conocidas. El término
aleatorio es Zu + e, con varianza V[Zu + e] = ZX,Z' + X, = V. Se transforma el modelo
para tener términos aleatorios incorrelados con varianza comun igual a 1; es decir,

Vi =Vv2XB+ VT Zu te).
Sea y° =V 12y e =V V2(Zu+e)y X° =V /2X de modo que
yO — XOIB + eO

con V[e?] = VY2V [Zu+e]V /2 = V1/2v V=12 = I, Por tanto, se puede aplicar aqui el

método de los minimos cuadrados ordinarios
B= argmz'nlg(e"teo).
Obsérvese que
eole® <V—1/2y " V_1/2X6>t (V—1/2y _ V_1/2X,6')
= (W-XB)'V ' (y-XB)=y'V 'y -28'X'V 'y + B X'VIX3.
Tomando derivadas, se obtiene

aeoteo

B

Las ecuaciones normales resultantes de aplicar el método de los minimos cuadrados son

= 22XV ly+oxtvixg.

X'v1lXp=X'v1ly
con solucién
B=XVIX)IXVy,

siempre y cuando X'V ™' X y V sean invertibles.
Se comprueba que 3 es el estimador de mazima verosimilitud (EMV) de 3; es decir,

B = argmasg (v~ X'V "y~ XP)).

Prediccién lineal insesgada 6ptima de una combinacién lineal de efectos

Considérese el modelo (1.3). Sea 7 = a’(X,3 + Z,u), donde a, (k x 1), X, (kxp)y Z,
(k x q) son vectores y matrices conocidas. Sea 7 = g'y + go un estimador (predictor) lineal de
7,donde g (n x 1) y go (1 x 1) deben determinarse de modo que:
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1. 7 sea insesgado. Para lo cual debe verificarse que
Elrl=a; X, v E[]=g'XB+ g
coincidan. Asf pues, go =0y al X, = g' X.
2. 7 minimice el error de prediccién

E[(? - 7)2] = V(? - T) = V(gty - a’in/B - aizr’u’) = V(gt'y - a;{Zru)
= ¢g'Vg+ aiZTEqu,aT — 2gtC’Zf,aT,

donde C = Cov(y,u) = Z%,,.
En definitiva se plantea el problema de
minimizar V(7 — 1), sujeto a a! X, = g'X.
Puesto que af,ZTEuZia,« no depende g, la funcién Lagrangiana es
L(g,\) = g'Vg —29'CZ'a, +2(g'X — a' X ).

Derivando parcialmente respecto de g y A se obtiene

L(g, A
0 — 8539’)—2Vg—2CZf,ar—2CZiar+2X)\ — Vg+XA=CZa,
g
L
0 = 8(29):)\):2975X—2af,Xr — th:af«Xr

Matricialmente, se tiene

V X g\ ([ CZa,
X' 0 A )\ Xla,
Aplicando la férmula

-1 -1 a1
[ 8][4 8][4 e mata Lo,

con A=V, B=X,(C =0, se obtiene

-1 -1 -1
VvV X v=to -Vix -1 _
[Xt 0] — [ 0 0]_[ s }(XtVIX) X'V~
_ ([ Vvi-vixX(X'vIX) I xXtvh viix(xtvix) !
- (xXtv-ix)-lxtyv -1 —(xtv-ix)-t
Por tanto

g\ (V X\ '(cCZa,
A LXE o0 Xta, )’
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con
g=ViCZa, -V IX(X'VIX)'X'VICZla, + VXXV X)) Xla,,
El predictor lineal insesgado éptimo (BLUP) de 7 es
7T = gy=dX{(X'VI'X)' X'V 'y} +alZ,C'V 'y
— adzZ,CVvIIX{(XVIX)TIXivly}
= a! Xr,@ + ZrCtV_l(y — X[Ai’) ,

donde
B=(X'VIX)IXivly (1.4)

es el estimador minimo cuadratico de 3.

Prediccién lineal insesgada 6ptima de u

Puesto que C = Cov(y,u) = Z¥%,, haciendo X, =0, a, = 1;) = (0,...,0, 1®.0,...,0)ty
Z, = I se obtiene
Uy = 1ti)2uth*1(y - XB), i=1,...,q,

o matricialmente

u = EuZtV_l(y_XB)v (15)

que es la expresién final del predictor lineal insesgado 6ptimo (BLUP) de u.
El predictor (1.5) tiene las siguientes propiedades:

= “6ptimo” en el sentido de minimizar E[(u—u)'A(u—u)] para cualquier matriz A definida
positiva.

= Lineal en y.
» Insesgado: E[u — u] = 0.

Para més detalles constltese los libros de Searle (1971) y Searle et al. (1992).

1.2.3. Modelos lineales mixtos de tipo ANOVA

Un caso particular importante del modelo (1.3) es el modelo de tipo ANOVA. Su estructura

es

y=XB+Ziui+...+ Z,u, +e, (1.6)
donde y = (y1,...,yn)" es el vector de observaciones de la variable respuesta, 8 = (31,...,5,)"
es el vector de efectos fijos, y u; = (w1, . . ., uig;)" es el vector de efectos de los g; niveles del factor

aleatorio i-ésimo. Asf se llama factor aleatorio i-ésimo al propio ;. Por tdltimo, e = (e1,...,e,)"
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es el vector de errores aleatorios, y X, Z1,..., Z,, son las matrices de disefio, de 6rdenes n X p,
nXxqi,...,n X g, respectivamente.
El modelo (1.6) puede escribirse en la forma (1.3) tomando

Z=(Z\,....2n y u=[ui,. . u,l, ¢=> a

Las siguientes hipétesis aseguran la estimabilidad de los parametros del modelo:
(F1) wuy,...,unm, e son independientes, y ademas
e~ Nu(0,05V0), wi~N,(0,07Q), i=1,...,m,
con VoyQ;,i=1,...,m, conocidas.
(F2) 1g(X) = p.

La hipétesis (F2) siempre se puede verificar efectuando una reparametrizaciéon adecuada del
modelo.

A continuacion, se exige que el nimero de observaciones sea al menos el nimero de pardmetros.
(F3) n>p+m+1.

La hip6tesis (F4) garantiza que ningin efecto fijo se confunda con los efectos aleatorios de ningin
factor.

(F4) rg(X : Z;) >p, i=1,...,m.

La hipétesis (F5) asegura que los efectos aleatorios de un factor no se confundan con los efectos
de los demds factores. Sean V; = Z;Q,Zt i =1,...,m.

(F5) Vo,V1,...,V,, son linealmente independientes; es decir,

m
ZaiVi:0:>ai:0, 1=0,1,....,m.
=0

Por dltimo, la hipétesis (F6) determina que Z;, i = 1,...,m, son matrices de disefio estandar.

(F6) Z; contiene solamente ceros y unos, de manera que hay exactamente un 1 en cada fila, y
al menos un 1 en cada columna, i =1,...,m.

Esta hipotesis implica que Z ﬁZ i es una matriz diagonal no singular de orden ¢; X ¢;, que rg(Z;) =
q;i, y que g; S?’L,'L: 17"'7m'
De las hipétesis anteriores, se deduce que

y~N,(XB,V), con V:Zafvi.
=0
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Sea o = (03,0%,...,02,). Cuando convenga, se hara referencia a o en V' de la forma V(o). Sea

M=p+m+1yseab = (Bt, o) el vector de pardmetros desconocidos. El espacio paramétrico
es
0={0"=(B"a"),BcR;02>0,02>0,i=1,...,m}.

La verosimilitud de 8 para un vector de observaciones y dado se denota, igual que la funcién de

densidad conjunta de y dado 8, mediante

To(w) = ) "V e { - X'V - X))

1.3. Estimacion maximo verosimil

1.3.1. Descripcién del método

Considérese el modelo (1.6). El estimador méximo verosimil 0= (Bl, e Bp, G2,...,62)t de
0 es el vector que satisface

8 — argmaxgo fg(y) — argmaxg.e 108 fo(y).

Sea [(0) = log fg(y), se denota el vector de puntuaciones por S(8) = (Sg, Sy2y-- o Sy2)!, donde

s(9) = 20 _ <az<0) 21(0) az<9)> |

96\ 08 902 002

Si @ existe en el interior de O, entonces es solucién de las ecuaciones de verosimilitud, que son las
ecuaciones que resultan de igualar las componentes del vector de puntuaciones a cero. Derivando
la logverosimilitud, se obtienen las componentes de dicho vector para el modelo (1.6) introducido
en la seccién anterior,

Ss =XV i(y—XpB), (1.7)
_1dlog|V] 1 o)

SU?: 2 30? —§(y—Xﬁ) 801-2

(y—XB), i=0,1,...,m.

Se sabe que

dlog |V )%

£Vl fy2v), 1
—1

WV _y1V oy (1.9)

2 2
Jo; 0o

Como ademds OV /Jo? = V;, se tiene

1 1
S > = —§tr{V*1vi} + 50— XB)vv,viy-Xpg),i=01,...,m. (1.10)
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Igualando (1.7) y (1.10) a cero, se obtienen las ecuaciones de verosimilitud

XVIXg=X'Vly,
tr{V 1V} = (y - XB)'VIV,V iy - XB),i=0,1,...,m.

Noétese que en general no existen expresiones explicitas para los estimadores maximo-verosimiles.
Los métodos de Newton-Raphson y Fisher-Scoring los calculan de forma iterativa, partiendo de
un valor inicial 8(°). En cada iteracién, el método de Newton-Raphson actualiza el estimador de
0 mediante la formula

0+ — o) — H(9*)~15(9")

donde S(0™)) es el vector de puntuaciones y H(8%¥) es la matriz Hessiana de (@), ambos
evaluados en el estimador proporcionado en la iteracién anterior 0%) . Los elementos de la matriz
Hessiana se obtienen derivando de nuevo, utilizando (1.9) y teniendo en cuenta que la derivada
de una traza es la traza de la derivada,

2

o°l9) 1(0)t = -X'v'x, (1.11)

0B0B

0%1(9) 921(0)

= =-Xvlv,viy-X 1.12
U0 _ Lyvvvty, xXpvv,vlviviiy-Xx 1.13
90202 §r{ J it —(y—XB) j i (y—XpB), (1.13)

j-i
para i,7 = 0,1,...,m. El cdlculo del segundo sumando en (1.13) se obtiene haciendo @ =

%ytAfly, donde A™! = V7V, VL. entonces A = VV;1V y %42 = VV;le + VjViflV.
J
Por tanto

oQ 1, ,0A 1 ~ _ _ _ _ _
507 = —iytA 1@14 1y:—§yt(V WV, IHivvoiv,  viviiviiveiv, vy
J J

1 1
= —gytv—lvjv—lviv—ly — 5yfv—lviv—lvjv—ly =y VIiv,vlv,vly

El método Fisher-Scoring sustituye la matriz Hessiana por su esperanza cambiada de signo,
es decir, por la matriz de informacién de Fisher. La férmula de actualizacion es

o+ — gk - F(e*))~15(0k),

siendo F(0™)) la matriz de informacién de Fisher definida por

y evaluada en 0%). Tomando esperanzas en (1.11)(1.13), cambiando de signo y usando el
resultado
El(y — XpB)'A(y - XB)] = tr{AV},
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para cualquier matriz no aleatoria A, se obtienen los elementos de la matriz de informacién de
Fisher

Fgp=X'VIX,
FU?B:FIBO_ZZ:O7 Z.Zo,l,...,m,

J

1
Flo2= 5mr{V*ViV*le}, i,j=0,1,...,m.

Asi se tiene que

Fgg 0 0 0
0 Foo Fogoz - Fozoz,
Foy—| 0 Fopo Fop o Fopo |_(FB O
( ) 919 9107 010m 0 F(O')
0 Fa?no'g FO’,,QHO'% Fa?nafn

La estructura por bloques de la matriz F(€) permite separar la ecuacién de actualizacién en
dos ecuaciones

,B(kH) i ,B(k) + 1:*(13(’6))—1‘5'(5(’6))7 okt — 5k) 4 F(a(k))_ls(a(k)).
Adema3s
B = BB+ (XV (o) X)XV (o) (y-XAY) = (XTV (o M) X)XV (0 M)y.

Las propiedades asintéticas de este estimador pueden verse en Miller (1977).

1.3.2. Maxima verosimilitud con parametrizacién alternativa
Considérese en el modelo (1.6), la siguiente reparametrizacién

2 2 2, 2
o =05, pi=o0;/og, i=1,...,m.

Sean o' = (02,01,...,¢m), 0" = (B, 0") y V=0 (Vo + Y, ¢;V;) = 02%. La verosimilitud
de 0, para un vector de observaciones dado, es

Fow) = () "2(?) PR e o (- XB)'S - X))

La funcion de logverosimilitud es

_n n 5 1 1 PR
l(0)——§log27r—§loga —Qlog|§]]—@('y—Xﬁ)E (y — X0).
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Las componentes del vector de puntuaciones son

1
Sp = SX'T ' y-Xp),

(o

n 1

= S +-—y-XB)'=Hy-X

Sg2 5,2t 5,2y~ XB)'E" (y — XB),

1 1
Sy, = —Qtr(z—lvi)+272(y—X5)t2—1vi2—1(y—Xﬁ), i=1,...,m.

De las igualdades Sg = 0y S,2 = 0 se obtiene
ty—1 y\—1 yty—1 2 1 ty—1
B=(X'S X)Xy v oP=(y- XB)'S\(y - XB)

Las derivadas parciales segundas de la funcion de log verosimilitud son

Hgs=-LX's71X, Hg,. =-4L1X'S(y - Xp),

Hﬁ(pi = _%thilvizil(y - Xﬂ)v H,2,2 = # - Uil(i(y - Xﬂ)tzil(y - X,B),
Hyop, = —502(y — XB)'Z'V,Z 1 (y — XB),

Hyp = 3t1(Z7V; 27y — Ly - XB)!E~'V,;m7 'V, B (y — XB).

Tomando esperanzas y cambiando el signo se obtienen los elementos de la matriz de informacion
de Fisher

Fgg = %th_lX, Fﬁgz =0, Fgs,, =0,
Foop2 = %7 ng% = #tr(gflvi), F%%. = %tr(2*1Vj2*1Vi).

1.4. Estimacion maximo verosimil residual

1.4.1. Descripcién del método

Considérese el modelo (1.6). La estimacién mdaximo verosimil residual (REML) trata de
reducir el sesgo que tienen los estimadores de méaxima verosimilitud de las componentes de
la varianza. Para ello, se transforma el vector y en dos vectores independientes y7 = Ky e
y5 = Koy, donde se desea que la distribucién de y} no dependa del efecto fijo 8. Asi se busca
una matriz K1 que satisfaga K1 X = 0; y en consecuencia

Elyy] = E[K 1y] = E[K1(XB+ Z1u1 + ... Zumm + €)] = 0.
El vector y; se selecciona de modo que sea independiente de yj. Por tanto debe satisfacer que
Elyiys'| = K1 Elyy'|K) = K1 VK, = 0.

Las filas k' de la matriz K son contrastes, ya que verifican k' X = 0. El ntimero méximo de
contrastes linealmente independientes es n — rg(X). Supéngase que X es de rango maximo p,
entonces el rango de K serd n — p. La matriz K4 se elige de rango p.
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Para proponer una matriz K se puede considerar el modelo sin efectos aleatorios
y=Xp0+e¢, con €~ N(0,3%,). (1.14)
El estimador de méxima verosimilitud de 3 en (1.14) es
B=(X'2'x) Xty y.
Se define el vector transformado (residuo normalizado)
yi =2y - X0) =" (y - X(X'=' X)X y) = Ky,

donde K1 =371 - 371X (X'E71 X)X Ademss se elige Ky = X'V
Dado que K1 = K ﬁ, se verifica que

Ely}] = EKuy=(E'-2'X(X's'X) ' X' X8 =0,
Elys] = E[Kyyl=X'V'Xp,
V{y7] Elyiyi'l = KiVK],
V{y3] K, VK, =X'vlvv ix =X'vlx,
Elyiysl] = KiElyy' K=K VK=K, VV !X =K X =0.

Puesto que el nimero maximo de columnas linealmente independientes en K es n — rg(X),
seleccionando n—rg(X) de esas columnas se construye una submatriz K de orden nx (n—rg(X))
que verifica K'X = 0. Se definen los vectores ¥y, = K'y e y, = y5. Puesto que rg(X) = p se
tiene que

Y ~ Ny p(0, K'VK), y, ~Ny(X'V1XB, X'V"1X) son independientes.

Se define o = (02,0%,...,0%) vy P = K(K'VK) 'K". La funcién de logverosimilitud de y,
es ) )
l(o) = —5(n—p)log2m —  log | K'VK| — yl(KtVK) Y,

2
donde V =3"" 0o 2V, e y; = K'y. Derivando parcialmente respecto de a se obtiene
(o) t yt t —1 gt

1 1

= —3u ((KtVK)_thVZ-K) +3Y K(KtVK)_l(KtVZ-K)(KtVK)_thy
1 1

= —tr(PVi)+3 y' PV ;Py.

Dado que

P K(K'VK) lK?
g LY ;/2 K] K(K'VK)'K'V,K(K'VK)"'K' = —PV,P,
o~ o~

J J
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las derivadas parciales segundas son

(o) 1 .
—— = —t+(PV,PV;) —y'PV ,PV,Py.
902002 ~ 3 " (PViPVi) —y PV PViPy

Tomando esperanzas y cambiando de signo se obtienen los elementos de la matriz de informacion
de Fisher. Para calcularlos se usan las relaciones PX = 0y PV P = P, y el siguiente resultado

si Elyj=p vy V[y] =V, entonces E[y'Ay] =tr(AV) + u'Apu. (1.15)

Los elementos de la matriz de informacién de Fisher son

J

Froo — —5 |29 1Ly pv, PV 4+ (PV,PViPV) + B X' PV,PV,PXJ
i 80?80]2- 2

1 1
= —5w(PV,;PV;)+u(V;PV,PVP) = tx(PV,PV).

Para el calculo de los estimadores maximo verosimiles residuales, el método Fisher-Scoring usa
la férmula de actualizacion

siendo F(o®)) la matriz de informacién de Fisher evaluada en o(¥). Conviene observar que F(o)
es una matriz (m+ 1) x (m+ 1), mientras que la matriz de informacién de Fisher necesaria para
el célculo de estimadores de maxima verosimilitud, F'(0), es (p+m+ 1) x (p +m + 1).

La salida del algoritmo Fisher-Scoring proporciona la estimacion de o. Si se sustituye la
citada estimacion en la funcién de verosimilitud de y,, se le da el caracter de constante y se
maximiza en 3, se obtiene el estimador REML de 3. La funcién de logverosimilitud de y, es

1 1 _
1(B) = _%’ log 2 — 3 log | X'ViX| - 3 (y, — X'VIXB) (X'V'X) Yy, — XIVIXP).

Derivando parcialmente respecto de 3 e igualando a cero, se obtiene

_ ouB)

0= = XVIX(XVIX)" (1 - X'V 'XP) = X'V (y - XB).

Con lo cual L ot . . .
BreaL = (Xtv’ X) Yy = (Xtv’ X) X'V y.

donde V =3"1" o2V, y 03,5%,...,02, son los estimadores REML de 03,07, ..., 02

m m*

Derivando nuevamente respecto de 3 se obtiene
2 t tyr1
Fys = ~E[0°1(8)/0p0p"] = X'V X,
que coincide con el valor F'gg obtenido en el procedimiento de estimacién maximo verosimil.

El teorema 1.4.1 implica que el método de la maxima verosimilitud residual no depende de
la matriz K (con K'X = 0) escogida.
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Teorema 1.4.1. Sea K' una matriz (n — r) x n de rango méximo. Sea V una matriz n x n
simétrica y definida positiva. Sea X una matriz n x p de rango r < p. Si K*X = 0, entonces

KK'VK)'K'=P, con P=V!'-vixXxivix)'xtv-L

La demostracién a este teorema puede encontrarse en el apéndice 11.4f de Searle et al. (1992)

1.4.2. Maxima verosimilitud residual con parametrizacion alternativa

Considérese en el modelo (1.6), la siguiente reparametrizacién

2 2 2,2
o =05, p=o;/og, i=1,...,m.

Sean ot = (02, 01,...,¢m), 0" = (B, 0") y V=02 (Vo + X", »;V;) = 0?X. Para el método
de la maxima verosimilitud residual, la presente parametrizacién da lugar a la logverosimilitud
l(o) = —l(n —p)log2m — 1(n —p)logo? — 1log |K'SK| - iyth,

2 2 2 202
donde P = K(K'SK)'K' =371 - 271 X(X!'S7! X))~ ! X!S~!. Las componentes del vector
de puntuaciones son

n—p 1
SN B~ o, ., D
°y 22 Tagd LY
1 1 .
B —§tr(PV¢)+T‘2ytPVZ-Py, i=1,...,m.

Las derivadas parciales segundas de la funcién de log verosimilitud son

Hy2p0 = 528 — %ytP'y7 Hp, = —ﬁytPViPy,

Hy,p, = ste(PV;PV,) — Ly'PV,;PV,Py.

Tomando esperanzas, cambiando el signo y teniendo en cuenta que PX =0y PYXP = P, se
obtienen los elementos de la matriz de informacién de Fisher

n—p 1 1 1
- 204 + ﬁtr(PE% F02<,0i = ﬁtr(PVi% Fsﬂi@j = itr(PVjPVi)'

Observacion 1.4.2. De la ecuacion S,2 = 0, se obtiene

Foopo =

5= L y' Py. (1.16)
n—p

2

Lo cual permitiria introducir un algoritmo que actualice o con (1.16) y ¢ con

e = oM 1 F(e*) 71 5(p™).

Al igual que con la primera parametrizacién, el estimador de 3 es
~ o1 -1 51
Brew, = (XV X)XV 'y,

Este tipo de reparametrizacién del modelo, facilita en gran medida su programacién y por tanto
se consigue un algoritmo mas eficiente desde el punto de vista computacional.
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1.5. El método 3 de Henderson

1.5.1. Descripcion del método

En la seccion 1.3 se puede ver que el método de maxima verosimilitud proporciona al mismo
tiempo la estimacion de los coeficientes del modelo 3 y de las componentes de la varianza
02,...,02,. En esta seccién se presenta el método de ajuste de constantes para la estimacién de
las componentes de la varianza. Asi 3 se estima por minimos cuadrados, y los efectos aleatorios
se predicen a partir de la teoria BLUP, reemplazando las componentes de la varianza por sus
estimaciones aqui obtenidas. El predictor de u obtenido se denomina entonces EBLUP (empirical
BLUP). El método de ajuste de constantes es conocido también como método 3 de Henderson
desde su introduccién en Henderson (1953). Al tratarse de un método no paramétrico, bajo
distribuciones distintas de la normal puede pensarse que se comportaria mejor que los otros dos
métodos.

Considérese el modelo lineal mixto general, y = X 3+ e, donde se puede escribir de la forma
y=X18;+X28; te, (1.17)

donde e ~ N (0, a%W_l), W es una matriz simétrica, definida positiva y conocida. Se supone
que X'WX y X{W X, son invertibles. La particién simplemente divide 3 en dos grupos de
efectos B3, y B9, sin importar que los grupos representen efectos fijos o aleatorios. Este punto se
considerara posteriormente.

Considérese la siguiente transformacién del modelo

W2y =W2X,8, + W2 X,8, + W'/%e.
El modelo (1.17) se puede expresar como
Y° = X768 + X508, +€°, (1.18)

donde y° = W2y, XS =W12X,, X5 =WY2X,y e =W 2e, con e ~ N(0,021,).
Si se ajusta el modelo (1.18) bajo el supuesto de que B; y B, sean efectos fijos, la suma total
de cuadrados es

SST = y°ly° = y'Wy. (1.19)
La suma de cuadrados residual es
SSE(/317/62) = th’y, (1-20)

donde M = [I, - X(X'WX) ' X'W]'W|[I,, - X(X'WX)~'!X'W]. La reduccién en suma
de cuadrados (suma de cuadrados debida a la regresion) es

SSR(By,By) = SST — SSE(B1,8,) = y'Qy,

donde Q = WX (X'WX) 1 X'W.
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Si se ajusta el submodelo
yO = X?Bl + eov

bajo la hipétesis de que 3; son efectos fijos, la suma residual de cuadrados es
SSE(B,) = y' M1y, (1.21)

donde Py = [I,, — X1 (XWX )" ' XIW)'W|[I, - X(X!WX;) ' X{W]. La reduccién en

suma de cuadrados (suma de cuadrados debida a la regresion) es
SSR(B,) = SST — SSE(B,) = y'Q,y,

donde @, = WX (X{WX;)"' X!W. La reduccién en suma de cuadrados debido a la intro-
duccién de X5 en el modelo que tiene sélo X1 es

55R(52|51) = SSR(/BDBZ) - SSR(BQ = SSE/Bl) - SSE(51,52)-

El método 3 de Henderson consiste en calcular la esperanza de SSR(B5|3,) y de SSR(81, B2),
y a partir de ahi obtener estimadores insesgados de las componentes de la varianza mediante
correccion de sesgo. Notese que todas las sumas de cuadrados son funciones cuadraticas de v,
donde se puede aplicar el resultado (1.15) para su simplificacién. Para un modelo lineal general
y = XB + e, donde B puede contener efectos fijos o aleatorios, se tiene que E[y] = XE|[G] vy
Viy] = XVI[B] X! + 02W L. Con lo cual aplicando (1.15), se obtiene

Ely'Qyl = t(Q[XV[BX'+oiW™']) + E[BI' X' QXE[A]
= tr (QXV ) +ogtr (QW ) +tr (QX E[BIE[B])' XY)
tr (QX ) + Uotl” (QW )
(X

= tr QXE 6[3 ) + ogtr (QW ).
La esperanza de la suma total de cuadrados que aparece en (1.19) es entonces
E[SST] = E[y'Wy] = tr (X'WXE[BB"]) + ojtr (I,) = tr (X'WXE[BB']) +nog  (1.22)
La esperanza de la suma de cuadrados residuales que aparece en (1.20) es
E[SSE(B,,B,)] = E[y'My] = tr (X'MXE[BB")) + ogtr (MW ).

Esta ultima expresién puede simplificarse teniendo en cuenta que

X'MX = X'I,-XXWX)'XW]'WI[I, - X(X'WX) ' X'W|X = XWX
— 2XWX(XWX) ' XWX + XWX (XWX) ' XWX (X'WX) ' XWX
=0
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MW = [I,- X(XWX) ' XW|'W[I, - X(X'WX) ' X'W|w~!
= [I, - X(X'WX)"'X'W)'[I, - WX (X'WX) X
= I, 2WX(X'WX) ' X' + wX(X'WX) ' X'WX(X'WX) X!
= I,-WXX'WX) X1,
Como X'W X (X'W X )1 es igual a la identidad, se obtiene
tr (MW = tr (I, -WX(X'WX)'X") =n—tr X'WX(X'WX)™!)
= n—p=n-rg(X),

donde rg(X) denota el rango de X. Este resultado también se verifica en el caso rg(X) < p.
Por tanto

E[SSE(By,85)] = o [n — rg(X)] (1.23)
y también de (1.22) y (1.23) se obtiene
E[SSR(B1,8,)] = E[SST] — E[SSE(B,.8,)] = tr (X'W X E[Bf']) + ogrg(X).

En el modelo (1.17) se tiene que

Xt XWX, XWX,
XWX = Lw(xy, X)) = : !
<X§> (X1, X3) <X§WX1 XWX, |’

y en consecuencia

XWX, XWX,

E[SSR(By,B,)] = tr { ( XWX, XWX,

) E[ﬁﬁt]} +agrg(X). (1.24)

De (1.21) y (1.15) se obtiene
E[SSE(B))] = tr{X'M\XE[BA} +ojtr {M W™}
= w{X'M 1 XE[BB'} +05[n—rg{X1}].
De (1.22) y (1.24), se deduce que
E[SSR(B,)] = E[SST] — E[SSE(8))] = tr {X'Q, X E[B8']} + org {X1},
donde Q; =W — M; = WX (XWX;) ! X!W.Si X!W X, es invertible, entonces

X! _

XQ,x = (Xt;>WX1(X§WX1) IXIW (X, X5)
XWX, XWX (XIWX,) ' XWX,

XWX (XIWX )T IXIWX, XWX (XIWX,) I XWX,

[ XWX, XWX,

L Xbwx, XWX (XIW X)X WX,
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y

XWX, X' WX,

E[SSR(B,)] =t
[SSR(B,)] r{( XWX, XIWX (XIWX) ' XIWX,

) E[ﬁﬂt]} +ogrg(X).

(1.25)
Por tanto, aplicando (1.24) y (1.25), se obtiene

E[SSR(B,|B1)] = E[SSR(B1,8,)] — E[SSR(B,)]
- u {( g XLww! - Xl()giwxl)lxﬁ]wm > E[ﬂﬁt]} +0tlrg(X) = rg(X)
= wr{XZWW ' — Xy (XTW X)) X{W X2 E[B2082"]} + 0p[rg(X) —rg(X1)].  (1.26)

Obsérvese que E [SSR(B5|B;)] es una funcién simplemente de E [,@2,85] y o2. No depende
ni de B [ﬁl,ﬁtl] ni de B [,8155}. Noétese también que se ha deducido (1.26) sin hacer ninguna
suposicion sobre la forma de F [,Bﬁt] ; con lo cual es valida para cualquier estructura de la matriz
de varianzas—covarianzas de 3.

Considérese nuevamente el modelo (1.6)
y=XB+Z1u1+...+ Z,un + €,
con e ~ Ny, (0,03W 1Y), y u; ~ N, (0,021,,),i=1,...,m. Se define
B = B ul,. .. ul )y ul® = (ul, ... ul)t.
Para i =1,...,m considérese el caso

X1
X

Xgl) = (X,Z17...7Zi_1)7 B, = ﬂ(i),
X =(Z,.... Zm), )

definiendo

M; = w-wxPxPx)1xP'w,
L; zww - x(xP'wx ()1 xwz, .

Entonces (1.23) y (1.26) se reducen a

E[SSE(BY u)] = E[SSE(B,u)] =ocin—rg(X Z) (1.27)
EISSRY BN = Y tr{Lp}o} +ajlrg(X Z) —rg(X,Z1,..., Z;1)]  (1.28)
k=1

De las férmulas (1.27) y (1.28), y aplicando el método de los momentos, se obtiene el siguiente
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sistema lineal y triangular de ecuaciones.
SSE(ﬂ,’U,) = Ug[n_rg(XaZh"'aZm)]
SSR(u™ ™) = 62[rg(X Z)—rg(X,Z1,...,Zm 1)+ 0 tr {Ly}
SSRu™ VB ) = oflrg(X Z) —r9(X, Z1,.. ., Zn-2)] + op,tr {Lin} + 0py gt {Lin1}

SSRuMBY) = odlrg(X Z)—rg(X)Hio?tr{Li}
=1

De la primera ecuacién se obtiene un estimador insesgado de o,

o _ SSE(B.w)

0= W g(X 2) MSE(B,u).

De la segunda ecuacién se obtiene un estimador insesgado de o2,

b tr{L,,} ’

De la tercera ecuacién se obtiene un estimador insesgado de o2, ;,

_ SSR(u™ VB DY ~Grg(X Z) —r9(X,Z1,. .., Zm—2)] — 02tr {Ln}
N tr {Lm—l} ’

~2
Om—1

y asi sucesivamente.
Nétese que SSR(u?|B9) = SSE(BD) - SSE(BY, u)) = SSE(BY) — SSE(B,u), con lo
cual las formulas anteriores se pueden expresar en funcion de las sumas de cuadrados residuales

Unicamente. Es decir,

‘M
52 = Y—mil¥ (1.29)

n—rg(X ")

AQ Y My —y M1y — 53 [Tg(Xme)) - Tg(Xfm))]
tr(Lyy,)

~ m+1 7 m -~
. Y My —y' M, 1y — 0§ [rg(Xf * )) - rg(Xf ))} = Djmis1 Uyztr(Lﬁ
o = (1.31)
tI‘(Li)

~2 J=2"7
= 1.32
01 tI‘(Ll) ( 3 )

Y My —y' My =53 |rg(x("™ ) —rg(X{")| = 37, 5%r(L,)

Para mas detalles se pueden consultar los libros Searle at al. (1992), 202-208, o Searle (1971),
443-445.
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Reemplazando las componentes de la varianza 03, a%, ..., 02 por sus estimadores 83, E%, N
en (1.4) y (1.5), se obtiene el estimador de B y los predictores de uq, ..., Up,.

Observacion 1.5.1. Si se usa la parametrizacion alternativa el sistema de ecuaciones deja de
ser lineal. En consecuencia su solucion nmo proporciona estimadores insesgados.

Observaciéon 1.5.2. En los desarrollos anteriores al poner los efectos aleatorios como fijos,
puede surgir colinealidad. Estos problemas se corrigen generalmente eliminando una columna de
cada Z;, 1=1,...,m.

1.6. El error cuadratico medio de los EBLUP

1.6.1. Introduccién

Sea Q = {1,..., N} una poblacién finita. Sea y = (y1, ..., yn)" el vector de valores que toma
una variable objetivo en las unidades de 2. Se supone que se verifica el modelo

y=XB+ Zu + e, (1.33)

donde B, es el vector de efectos fijos, uyx1 es el vector de efectos aleatorios, X nxp ¥ ZNxq
son matrices de incidencia conocidas y en 1 es el vector de perturbaciones aleatorias. Supéngase
que los efectos aleatorios y las perturbaciones son independientes y normales con medias nulas
y matrices de varianza-covarianza,

V[u] = Eluu'] = 3, y V]e] = Elee!] = =,

que son funciones con derivadas parciales continuas de unos pardmetros 8 = (6p,01,...,0,)
llamados componentes de la varianza.
De (1.33) se obtiene
V=Vjyl=23,Z"+ =..

Supéngase que V', ¥, y 3, son no singulares.

Se selecciona una muestra aleatoria simple, s C 2, de n < N unidades. Sea r = ) — s el
conjunto de unidades que no han sido seleccionadas, de modo que y = (¢, y%)!, donde y, es
el vector de n unidades observadas e y, es el vector de N — n unidades no observadas. En lo
sucesivo se usa el subindice s para denotar la parte observada del modelo (1.33) y el subindice
r para denotar la parte no observada.

Sea a = (al,al)! un vector de constantes conocidas de dimensién N x 1. Se est4 interesado
en estimar n = a'y = aly, + aly,. Se define 7 = a'(X .8 + Z,u), con lo cual se verifica que
af,yr =7+ a’;er.

En el apartado 1.6.2 se procede a calcular el error cuadratico medio que se comete cuando se
predice el valor de 7 con el predictor lineal insesgado éptimo (BLUP) y con el predictor empirico
lineal insesgado 6ptimo (EBLUP). En el apartado 1.6.3 se estudia el problema de calcular el
error cuadratico medio que se comete cuando se predice el valor de n con el predictor EBLUP.
En la apartado 1.6.4 se dan procedimientos para estimar el error cuadratico medio.

m
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1.6.2. Calculo del error cuadratico medio al predecir 7

En este apartado se calcula el error cuadratico medio de estimadores BLUP o EBLUP de 7.

Se consideran los siguientes casos:
1. B, 6y,604,...,0, son conocidos,
2. 0y,01,...,0, son conocidos, pero 8 es desconocido,

3. Todos los parametros son desconocidos

Todos los parametros son conocidos

En este apartado se supone que 8 y 6g,01,...,60, son conocidos. Puesto que el estimador
BLUP de 7 es
T=a(X.B+Za), con a=CV, ' (y,~ X0

y Cs = Cov(y,,u) = ZX,, el error de prediccién es 7 — 7 = al Z,. (4 — u). El error cuadrético
medio es
MSE(F) =E[F-1)?=VF~-71)=d'Z,Var(u—u)Za,

Por otra parte, se tiene que

Via—u) = V(a)+V(u)—2Cow(w,u)=CV V.V IC,+%, - 20V, !C,
= i Vi 7

Se sabe que VS_1 = (Bes + ZsX2,Z%) . Usando la férmula de inversién
(A+ BCD) ' = A7 —A'B(C™'+ DA™'B)"'DA™, (1.34)

se obtiene
vil=xl -3z, '+ 25z, zi5].

Sea T's = (X, I 222;91 Z s)*l, entonces se puede escribir V4 en funcién de T'y; es decir
vil=xl!->’lz1.Z2!37]
De la misma forma, aplicando la formula (1.34) a T se obtiene
Ts =3, — BuZy(Zes + Z:5u20) ' 2,5, = By - ZuZV, ' Z,%,

Asi pues, se ha demostrado que
Viu—u)="Ts;.

y en consecuencia
MSE((T) =alZ,T;Z'a, £ ¢1(6).
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Varianzas conocidas y parametros de regresién desconocidos

En este apartado se supone que 6,604, ...,0,, son conocidas, pero 3 es desconocido. Sean
Q.= (XV X)) 'y Cs = Cov(y,,u) = Z,3,, entonces el estimador BLUP de 7 es

?blup = aqtn(XrB + Zr’a)v

donde
U=ClV(y, - X.8) vy B=XLVX)'XIV]ly, =QXV 'y,
Por tanto,
Totup — 7 = @l X, (B — B) + ' Z, (6 — u)
y
(o = 7)2 = [l X, (B~ B) +atZ, (i - w)] |(B - B)Xta, + (i — u)'Zla,

alX,(B-B)(B-B)'Xla, +alX.(B-B)(&—u)Zla,
+ alZ.(i—w)(B-B)Xla, +a Z, (i —u)(i—u)Za,.

En forma matricial, se tiene

t
X, a,
t
Z a,

— U r

(Fotup — 7)* = [a7. X1, 0;.2,] [ g - ] [(B A - U)t]

Con lo cual

MSETyup) = E [(Forup — 7)°] = [alX,, alZ,| E o
T

r

2‘5] (B -5y (a—uﬂ] [Xi‘” ]

Calculando por separado las componentes de la férmula anterior, se tiene

lI>

Ry £ E [(B - B)(B - B)t} ~ V@) =Q.X.VIV,VIIX.Q,
= QX'\V'X.Q,=Q,Q;'Q,=Q,
R, 2 E [(B —B) (@ — u)t} — Cov(B, 1 — u) = Cov(B, ) — Cov(B,u)
= Cov (Q,XLV 'y, CIV (I - X.Q,X .V y,) — Cov (QXV 'y, u)
= QX 'V,(I-V!'X,QX\)V IC,-QX.V, 'C,
= —Q(X\V'X)QX\V,'Ci=-Q,X V' Z3,,
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Ry 2 El(u-u)(u—u)]=Cov(t—uu—u)
= V(u)— Cov(u,u) — Cov(u,u) + V(u)
= CVI(I-XQX\V,HV(I-V!X,QX)V,'Cs
clv;i(r-x.Qxv;hc,-cir-v;'x,Qx\H)v;lc, +x,
= CVI(I-X.QX.VHV,V'C,
cClv i(I-x.QXxvhyv,vix.QXxv, IC,
- CV](I-X.Q,X.V.HC,-C.I-V]'X.QX)V]'C,+X,
= —ClV'X,QX.V]'IC,+ CLV ' X,Q (X V' X,)Q,X.V,'C,
- cwlc,+clvilx,Q.XxivlCc, + %,
= 2, -SZV]'ZE, + (5.2 V) XQXUVIZE).

S

S

Para obtener una férmula mas sintética de Rao, se usan las igualdades
Vil = Bu+2zx.2) ' =x}-xlz1.2!% ],
TS + Z: 35 £ 2 0 naam it aan % )
De estas relaciones, se deduce que
zixlz, = 1,131
Zivl = 22 R Z5\Z.T,Z.x 3 =23 - Z!x  + 311,72t 5]
= S8 7"y |
s.Zvb = 1.72t3 )
Consecuentemente
Ry =FE[@-uw(i—u)]=T:+T,Z2:3,] X.QX'3_'ZT,.
Volviendo al célculo de M SE(Ty,p), se tiene que
B-B)B-8" (B-B)(u—u)
(@ —u)(B-P) (u—u)(u—u)
a! X, R X'a, +a X, Ri2Z'a, +a.Z,Ry,Xa, +aZ, RyZ'a,
= a'X,Q,Xla, —ad' X, QX' 'Z,T.Z'a, —alZ,T,Z!3} X,Q,X!a,
+ alZ,T.,Z'a, +alZ,T,Z\X ' X.,Q.X'2.'Z,T,Z!a,
= a'Z,T;Zla, + [a! X, - a2, T, 2! 3! X,Q.[Xla, - X!X ' Z,T,Z!a,).

t
X, a,

MSE(?blup) = [af«Xra al;Zr] E Ziar

En definitiva, dado el vector de componentes de la varianza @ = (0,01, ...,60,,), se tiene que
MSE(?blup) = 0 (0) + 92(0)7
q(0) = afnZTTSZfﬂar,
92(0) = [a'in - ainTsZgze_les]Qs[Xiar - Xéze_SIZsTsZiar]'
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Todos los parametros son desconocidos

El estimador BLUP de 7, cuando las componentes de 8 = (0,01, ...,0,,) son conocidas, es
Thiup = T(0). De hecho, habitualmente 7y, sélo depende de los cocientes 6;/6p, i = 1,...,m.
Cuando @ es desconocida, se reemplaza por un estimador adecuado, para obtener el estimador
EBLUP de T; es decir,

Tostup = 7(6).

El error cuadrético medio de Tepryyp €s

MSE(?eblup) = E [(?eblup - 7/:blup + ?blup - 7-)2]
= MSE(?blup) + E [(?eblup - 7/:blup)2] + 2F [(?eblup - 7/:blup)(?blup - T)] .

Se dice que una funcién (posiblemente vectorial) del vector de observaciones, s(y,) es par
si para todo y, se verifica la igualdad s(—y,) = s(y,). Se dice que s(y,) es invariante por
traslaciones si s(y, + X s3) = s(y,) para cualesquiera y, € R", B € RP.

Kackar y Harville (1981) demostraron que los estimadores Henderson 3, ML y REML de 6
son funciones de y, pares e invariantes por traslaciones. También demostraron que si E[7(0)] es
finita y el estimador 0 es funcién de Y, par e invariante por traslaciones, entonces Tepyp = T(é)
es centrado (E[7(8) — 7] = 0). Kackar y Harville (1984) demostraron que si 8 es funcién de y,

par e invariante por traslaciones, entonces
E [(Tebtup — Totup) (Totup — 7)] = 0. (1.35)
En este apartado se supone que se verifica (1.35). En consecuencia, se tiene la igualdad
MSE (Tepiup) = MSETotup) + E [(Tebtup — Totup)”] - (1.36)
En lo sucesivo se va a encontrar una aproximacion del término
E [(Febtup — Totup)?] -
Sea v = (70,71, - - - , Ym) un valor admisible de 6 y sea d(8) = (do(0),d1(8),...,dn(0)), donde

d;(0) = orty)

. j=0,1,...,m.
8’7]-

0

El desarrollo de Taylor de primer orden de 7() en torno a 6 es

m

() = 7(8) + ) d;(8)(v; — b))

J=0

Haciendo la sustitucion v = 5, se obtiene

Teblup ~ Tolup + Z d;(0)(0; — 0;) = Tyup + d'(0)(6 — 6).
=0
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Supoéngase que 0 es asintéticamente insesgado; es decir

E[éj—ej} .0, j=0,1,...,m.

Entonces
E [(Farup = nup)?] = B [(d(0)(0 — 0)2] = 3" B [:(0)@: — 0)d;(0)(6; — 0,)] . (137)
i=0 j=0

Kackar y Harville (1981) demostraron que
E[d;0)]=0, j=0,1,...,m.
Dado que d(0) = d(6,u) es un vector aleatorio, el sumando (¢, 7) en (1.37) es
E [d,(0)d;(0)(6; — 0)(0; — 0,)] = By |0 — 0)(8; — 0,)E g [4:(6);(8) 18] |

Ahora bien,
By [di(a)dj(O) |5} = Cov <di(9), d;(6) y@) .

En el caso en que 0 se obtenga a partir de datos distintos e independientes de los usados para
calcular 7y, = 7(0), se tiene que

Cov (di(O), d;(6) |§) = Couv (d;(8),d;(0))

y en consecuencia

E [di(6)d;(0)(@; — 0.)(@; —0)] = Cov(di(6).4;(0)) E |(8: — 0,)(8; — 0,)]
= Cov(di(6),d;(9)) Cov(B:,6;)
Asi pues, el segundo sumando de (1.36) es

E [(Fettup — Totup)?] = Y D Cov (di(8), d;(8)) Cov(#;, 6).
j=0 i=0

Sean G(0) y B(0) las matrices de varianza-covarianza de d(0) y 0 respectivamente. Entonces
> Cov (di(8),d;(8)) Cov(6;,6;)
j=0

es el elemento i-ésimo de la diagonal principal de G(8)B(0), con lo cual

E [(Tettup — Totup)’] = tr {G(0)B(6)} .
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En el caso de que ] Y Thiup = 7(0) se calculen a partir de los mismos datos, Kackar y Harville
(1984) proponen la aproximacién

E [(Tebtup — Toiup)?] ~ tr {G(6)B()} .
En consecuencia el MSE de T, puede aproximarse de la siguiente forma
MSE(Tepiup) = MSE(Tyrup) + tr {G(0)B(0)} .

Prasad y Rao (1990) propusieron la siguiente nueva aproximacion

tr {G(0)B(0)} ~ tr {(Vbt)Vs(Vbt)tE @ —0)6 - 0)@ } , (1.38)
donde b = (by,...,b,) =atZ, X, Z! V!,
ob' by by
80% BN e 00g
ab ab dby
o6 _ (b Dby opio | o || e o an
80j 80j""’80j Y .
ob' by Obn
86’m 89'm ¢ 897n (m+1)><n
En definitiva, si el vector de componentes de la varianza @ = (0,01, ... ,0,,) es desconocido,
se tiene que
MSE(Tebiup) = 91(0) + 92(0) + g3(0),
@q(0) = d.Z,T;Z!a,.
¢@0) = [alX,-d Z,T,Z'3'X.Q,[X!a, — XX 'Z,T,Z a,],
93(0) ~ tr {(Vbt)VS(Vbt)tE 6—6)(0 - a)t] } :

1.6.3. Calculo del error cuadratico medio al predecir 7
Supoéngase ahora que se quiere predecir
n=aly,+avy, =ay,+a(X,8+Zu+te)=aly,+7+ale,,
usando el predictor
7/7\ = aéys + ?eblup'
El error cuadréatico medio es
MSE(ﬁ) = b [(ﬁ_ 77)2] =F [(?eblup a er 2]
= E [(?eblup 7) ] + FE [(a eT)Q] —2F [( Teblup — T)afner]
= MSE(Teblup) +FE [a €r€, ar] -2F |: fﬂ (( T(:@ - /8) + Zr(a' - u)) eiaT:|

= MSE(Tepiup) + aZera, — 2aL X, E [(,6’ — ,B)e,tﬂ} a, —2a'Z,E [(u—u)e.] a,.
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Ahora bien

E[B-B)el] = CovBe)=Con(@.X\V, y,er) =0
E[(u—uwe.] = Cov(u—u,e,)=Cov(u,e,)— Cov(u,e,)

= Cow(Z,Z, V' (I -QX'V Dy, e)=0

En consecuencia, se tiene que

MSE(ﬁ) = MSE(?eblup> + aizerar = MSE(%}Zup) +F [(?eblup - ?blup)Q] + afnzerar
91(0) + g2(0) + g3(0) + g4(0),
g1(0) = aiZTTSZiar.
92(0) = [a1X, —a}Z,T:Z,5, ) X]Q,[X}a, — X\3,Z. T Z,a,],
0(0) ~ tr{(V6)V,(V')'E (@ -0)@-0)|},
g1(0) = alZ.a,.

1.6.4. Estimacion del error cuadratico medio al predecir 7

En las aplicaciones se necesita un estimador de M SFE(7) para tener una medida de la varia-
bilidad de 7. Un procedimiento sencillo para estimar M SE(T) consiste en sustituir € por 0 en
la expresion del error cuadratico medio. En primer lugar se estima el error cuadratico medio de
7= al(X,B+ Z,u). Asi se obtiene el estimador analdgico

mser (Teptup) = 91(8) + 92(8) + g3(0). (1.39)

Si se usan estimadores 8 consistentes de 8, se verifica que E[gg(a)] = g2(0) y E[gg,(@)] = g3(0).
Sin embargo, esta propiedad no se cumple para g;.

Para evaluar el sesgo de ¢1(0), se desarrolla g;(0) en serie de Taylor alrededor de 6, obte-
niéndose

~

91(8) = 51(0) + (8~ 0)V1(6) + 58— 0)/V?01(0)(B ~ 0) 2 1(6) + Ay + A

donde Vgi1(0) es el vector de derivadas primeras de g1(6) con respecto a 8 y V2g1(0) es la
matriz de derivadas segundas de g¢;(€) con respecto a 6. Si 0 es insesgado para 6, entonces

E[A;] = 0. En general, si el término E[A;] ~ bta(B)Vgl(H) donde b@(@) es una aproximacion al

sesgo E[0 — 6], es de orden inferior a E[As], entonces una aproximacién posible es

~ 1 .
Elg:(8)) ~ 1(8) + 5 tr (V201 (0)V0)) (1.40)
siendo V[@] la matriz de covarianzas asintética de 6. Si ademés la matriz de covarianzas V. tiene
una estructura lineal en 6, entonces (1.40) se reduce a

~

E[g1(0)] ~ g1(0) — g3(8). (1.41)
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De (1.39) y (1.41) se deduce que el sesgo de mseq(Tepiup) €8

Elmser(Tebtup)| =M SE (Tebup) = (91(0) —93(0)+92(0)+93(0)) — (91(8) +92(6) +93(8)) = —93(0).

Consecuentemente msei (Teprup) Se estima con

~ o~ ~

mse(Tebiup) = 91(6) + 92(0) + 293(6). (1.42)

La férmula (1.42) es vélida cuando se estima 0 por los métodos de Henderson 3 o REML, que
producen estimadores 0 insesgados de 8. Sin embargo, para estimadores de maxima verosimilitud
0, se verifica que E[A1] ~ bta (0)Vg1(0) # 0. En este caso M SE(Tepiup) se estima con

mse(Tebup) = 91(0) + g2(8) + 2g3(0) — b5(0)Vu(6) . (1.43)

Prasad y Rao (1990) obtuvieron el estimador del ECM dado en (1.42) para casos especiales
cubiertos por el modelo lineal mixto general con una matriz de covarianzas diagonal a bloques.
Harville y Jeske (1992) propusieron (1.42) para un modelo lineal mixto general como (1.33),
bajo la hipétesis de que E [5 — 0] = 0. Das, Jiang y Rao (2001) proporcionan demostraciones
rigurosas de las aproximaciones (1.42) y (1.43) para los métodos ML y REML. Lahiri y Rao
(1995) estudiaron la robustez de las citadas aproximaciones.

A la hora de estimar 1 mediante 1) = aly, + Tepiup, se utiliza

~ ~ ~ ~

mse() = 1(6) + 92(8) + 293(8) + 94(0), (1.44)

en el caso de que 0 sea aproximadamente insesgado, y en caso contrario se utiliza la expresiéon
alternativa
mse(7]) = g1(0) + g2(0) + 293(8) + ga(9) — b5(0) Vg1 () .
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Capitulo 2

Modelo lineal mixto con dos factores
aleatorios anidados

2.1. Introduccion

El modelo lineal mixto definido en (1.3) presenta algunas simplificaciones cuando tiene dos
factores aleatorios anidados; el primero con D niveles y para cada nivel d (d = 1,..., D) de éste,
el segundo con my subniveles. Supéngase que

y:X,8+Z1u1+Z2u2+WT_Ll/2e, (2.1)

donde uw; = w1 px1 ~ N(0,0%Ip), us = us yx1 ~ N(0,0315) v e = enx1 ~ N(0,031,)

son independientes, ¥y = y,,.1, X = Xpxp con 7g(X) = p, B = Byy1, Z1 = diag (1n,)nxD;
1<d<D

. . D D m
Zy = diag ( diag (1ny,))nxms M =D 1mag, n="> 704, ng =y -4 Nai, In, Ip e Ips son
1<d<D 1<i<myg

matrices identidad de ordenes n, D, y M, 1,, y 1,, son vectores columnas de ordenes ng y

ndi

ng; con todos sus elementos iguales a 1 y W,, = diag ( diag ( diag (waij)))nxn con wgi; > 0
1<d<D 1<i<mg 1<j<ny

conocidas, d=1,...,D,i=1,...,mgq, j=1,...,ng4.

El modelo (2.1) puede escribirse alternativamente como en Prasad y Rao (1990); es decir
—1/2 , .
Ydij :wdij,ﬂ—i-ul,d—i-ug,di—i—wdij/ €dijs d=1,...,D,i=1,....,mgq,7=1,...,n4, (2.2)

donde yg4;; es la caracteristica de interés para la unidad muestral j, del subnivel ¢, dentro del nivel
d, x4;; es la fila (d, 4, j) de la matriz X, conteniendo las variables auxiliares correspondientes y
wg;; representa la heterocedasticidad del elemento (d,4,5) en el modelo.

El modelo (2.1) tiene la siguiente estructura de correlaciones

1. Para el caso di = do, i1 = i2, j1 = jo Se tiene

— _ 2 2 —1 2
COU(yd1i1j17yd1i1j1) = V(yd1i1j1) =01 + 03+ Wa1415,90 -

41
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2. Para el caso dy = da, i1 = i2, j1 # Jjo
Cov(Ydyinji» Ydrirja) = 01 + 05 -
3. Para el caso d; = da, i1 # iy
Cov(Ydyirjs» Ydyina) = OF -

4. Para el caso di # ds
COU(ydﬂljuydﬂzjz) =0.

En estimacién en dreas pequenas, el modelo (2.1) es de gran utilidad, pues permite la estima-
ciéon de pardmetros poblacionales en areas d y subdareas di, ambas generalmente méas pequenas
que las grandes areas para las cuales fue realizado el diseno de muestreo. El capitulo 6 esta de-
dicado a la aplicacién de dos amplios ejemplos; en el primero de ellos (seccién 6.4) se busca, a
través de este tipo de modelos, una estimacion del total de parados para comarcas (i = 1,...,mg)
dentro de su correspondiente provincia (d = 1,..., D); en el segundo (seccién 6.5), se busca una
estimacién del gasto total anual medio del hogar por trimestres (i = 1,...,my) para cada comu-
nidad auténoma (d = 1,..., D). Las citadas aplicaciones muestran la utilidad del modelo (2.1)
en el tratamiento de datos con estructura geografica anidada o temporal. Se trata de un modelo
flexible que puede ser adaptado incluso a estudios longitudinales de medidas repetidas.

En el presente capitulo se desarrollan los calculos para la obtencién del estimador BLUE de
B y el predictor BLUP de u bajo las condiciones del modelo (2.1). En este proceso, surgen dos
posibles caminos; que las componentes de la varianza o sean conocidas y por tanto bastard con
desarrollar en (1.4) y (1.5), o que o sea desconocida y se tengan que plantear métodos de
estimacién para su obtencién. El primero de los casos se expone en la seccion 2.2, mientras que
el segundo se hace en las secciones 2.3, 2.4, 2.5 y 2.6. El desarrollo analitico de la teoria presentada
a lo largo de estas secciones tienen un gran valor en el ambito de la estadistica computacional.
Desde una perspectiva computacional es aconsejable implementar los programas principales y
subrutinas usando objetos en los que todos sus elementos (scores, componentes de la matriz
de informacién de Fisher, etc.) estén ligados a expresiones asociadas a un mismo subnivel di
dentro de cada nivel d. Sin estos desarrollos analiticos, las ejecuciones de los experimentos de
simulacién y de los métodos bootstrap consumirian espacio en memoria RAM y tiempos de
CPU prohibitivos. La investigacién en la mejora de los procedimientos computacionales para
la aplicacién viable de las técnicas estadisticas propuestas en grandes conjuntos de datos (por
ejemplo, la encuesta de poblacién activa) ha sido uno de los objetivos bésicos de esta memoria.

2.2. Varianzas conocidas

Sea o = (02,0%,03)" el vector de componentes de la varianza, con 03 > 0, 02 > 0y

03 > 0. Cuando o sea conocida el estimador BLUE de 8 = (B4, ..., 0p)! v el predictor BLUP
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de u = (u},ub)!, que se obtuvieron en (1.4) y (1.5), son
B=(XVIX)IXtvly vy  a=3x,2'v! (y - XB) . (2.3)

A efectos computacionales conviene deducir expresiones desarrolladas de (2.3). Nétese que

en el presente modelo (2.1), se tiene que V(u1) = 0%

ID, V(’u,z) = O'%IM, V(e) = O'%In y

V =V(y) = Z1V(u1)Z1" + Z2V (u2) Zo' + o} W' = diag(V1,...,Vp),
donde
Vi = oily, 1l +o03 diag (1n,1, ) +ogWi' =0il,,1, + Y, d=1,...,D,
1<i<my
Wd = diag (Wdi)a Wdi = diag (wdij), d= 1,...,D, 7= 1,...,md,
1<i<my 1<5<ng;
Yy = diag (031,11, +0ogW') = diag (Y4), d=1,...,D.
1<i<myg 1<i<my
Se define wn,, = Wailny, = (Wait, - - - Wding; )y, x1> Wai- = 15, Wny, = Z?:il Waij ¥
2 2
03 01
Ydi = > 5d: 5 d=1,...,D, Z=1, ., Mgq. 2.4
T T B AT 20

Para calcular V1 = diag(V [}, ...

,VBI) es necesario conocer T;l y en consecuencia también

es preciso calcular 'I‘gil. Para calcularlos se utiliza el resultado estandar de inversion de matrices

(A+uv)t=A"1—-

(véase, e.g. Rao (1973), p. 33). Este resultado se apli
T;il y posteriormente para poder obtener V;l.

Para Y ! = (031, 1%+ oW, )7, se hace A = oW ! u =031,

t
2 Wil 1, Wy

1

Ayt AL
1+ovtA

ca dos veces; en primer lugar para calcular

vt =1

ng; Y S€ tiene

-1 _ 03 _ 3 t
Yoo = gWa= a7, =g \Wam e
0 01 + ?glndlwdzlndl 0 0'0(1 + ;gwdz)
1 Vdi
t
= 3 Wdz_ wndz'wndi y ClZl, .,D,Z:L. , M.
g Wds.
Por tanto

_ . di
'I‘d1 = — diag di
0h1<i<my

(

Para V' = (071p,1L, 4+ X4)7!, se hace A =Yy, u

di-

W4 — —wy,,w
w

t
Ndi

I
2 — diag (Buai) -

0h1<i<my

)

=01, v = lﬁld y se tiene
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diag (Bdi)lndlfld diag (By;)

1 ; :
V' = = diag (Ba)— 0711 S = I=i=ma
90 1i<ma 90 1+ %lfm diag (Bdi)lnd
90 TN<i<my
i t t i t
1 o? 1§(2;21md [w”di - in4wdi'wndi:| 1§Cz%1md [wndi - Jzi,wdi-wndi
= ? dla‘g (Bdl) g 0.2 my my
0 1sisma 0 1+ 7(12)(21‘:1 Wes. — Zi:l 'Ydiwdi.)
= % diag <Wdi _ Jdi 'wndi'wfld,)
00 [1<i<mgq W :
t t
_ 5d1§(;121md (1 = va:)wny,] 1§Cl%1md (1 —ya)w),, | ] . (2.5)
Mediante esta ultima expresién se obtiene el desarrollo de B y u en (2.3).
D my )
~ }
B = (2[5 (et 2 Xt o
d=1 L i=1 di-
mq mq —1
—0q < da- ’Ydi)Xfﬁwndi> <Z(1 - ’de')wfldiXdiﬂ )
=1 i=1
D my s
7
(32 [55 (et~ 22 i vt )
d=1 Li=1 di-
mq mq
(30 ) Xt ) (o0 - mwzdiydi)]) (2.6
i=1 i=1

En el apéndice A se presenta una versién mas detallada de los calculos de esta seccién.

4 = »,2'v! (y_Xfa): otlp 0 2 | diag (V1) col [y X B]
“ 0 U%IM Zé 1<d<D d 1<d<D d d

[ 027" diag (V;l) 1<c£§)<lD [yd — Xd,/é'}

_ 1<d<D
ngglgigp (V') col ["yd - X dﬁ}
2 J; t : -1 2
oy diag (1 diag (V col [y —Xd,@}
_ 11§d§D( " 1§d§D( d )1§d§D d
2 J; : t : -1 2
o5 diag ( diag (1%, )) diag (V col [y —Xdﬁ]
21§d§D(1§i§md( ndl))gdg[)( d )1§d§D d

—1 -
ot col (14, V" (va— XaB)]

_021£¢?ng 1gi12§nd (lndi) V, (yd Xd,@)]
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Realizando los célculos detallados en el apéndice A, se obtiene uy 4 y U2 4;

2 mq mgq
~ g ~
g = J% (1 — 84y (1- ’de’)wdi-) > (1 —ryaw),, Sasi, d=1,...,D (2.7)
0 i=1 i=1
0'2 o
Ugai = —5 | (1= Yai)wh, Sai — 6a(1 — Yai)wai. | Y (1 = yai)wh,Sai | | d=1,...,D,i=1,...,mq,
0.0 di di
i=1
(2.8)

dondefdi:ydi—Xdi,[AB,dzl,...,D,izl,...,md.

2.3. Método de la maxima verosimilitud (ML)
Considérese el modelo propuesto en (2.1)
y=XB+ Z1uy + Zouz + W,:l/Qe.
Para este modelo, la varianza se puede expresar como

V =0jV{+0iVi+a3Vs =of diag (W) +0f diag (1,,1%)) + 03 diag ( diag (1,,,15 ).

nd-ng . Mdi N
1<d<D 1<d<D 1<d<D 1<i<myg
El estimador méximo verosimil 8 = (B4, . .., 8y,03,07,03)" de 6 es el vector que satisface

0= argmaxg_q fg(y) = argmaxg_¢ log fg(y)

donde © = {6 = (B',0!)! = (B',0¢,0%2,02):;8 € RP;02 > 0,07 > 0,02 > 0} es el espacio
paramétrico y fg(y) la verosimilitud de @ para el vector de observaciones y,

fo(w) = () VI e { - L - X0V - X0)}

Sea [(0) = log fg(y) y S(0) = (Stﬁ, So21552, Sag)t, el vector de puntuaciones donde

CAC)NEIC) aL(e) d1(8) ale) 21(8)\°
S(0) = 00 < opy T 9By 7 Bof " Dot 80%) '

Si @ existe en el interior de ©, entonces es solucién de las ecuaciones de verosimilitud, que son las
ecuaciones que resultan de igualar las componentes del vector de puntuaciones a cero. Derivando
la logverosimilitud y utilizando (1.8) y (1.9), se obtienen las componentes de dicho vector para
el modelo (2.1); es decir,

Sg=X'Vi(y-Xp),

1 1
Spz=—5t{V VI + Sy - XB)'VIVIVTi(y - XB), i=012
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Al no existir expresiones explicitas para los estimadores méaximo-verosimiles, es necesario recurrir
a métodos iterativos de calculo numérico, Newton-Raphson o Fisher-Scoring, como se advierte
en la seccion 1.3. Para esto se hace necesario el cdlculo de la matriz Hessiana. Los elementos
de la matriz Hessiana H (0) se obtienen derivando de nuevo respecto de 6, utilizando (1.9), y
teniendo en cuenta que la derivada de una traza es la traza de la derivada,

021(0)

- - _XtvTlx 2.9
B3 ’ (2.9)
0°1(0) 9°1(9) e 1 1

— - X ° - X 2.1
82[(0) _ 1 —1yroy/—1yy/01 _ _ tyy/—1yroy/—1yroy,/—1 _
o2 = 2tr{V VeVTIVEL - (y - XB)'VTIVEVTIVEV Ty — XB),  (2.11)
a0

parai,7=0,1,2.

El método de Fisher-Scoring sustituye la matriz Hessiana por su esperanza cambiada de
signo; es decir, por la matriz de informacion de Fisher

Tomando esperanzas en (2.9), (2.10), (2.11), cambiando de signo y usando el resultado
El(y - XB)'A(y — XB)] = t1{AV},

para cualquier matriz no aleatoria A, se obtienen los elementos de la matriz de informacién de
Fisher

Fps=X'V1X,

F0.2B:FBO.2:O7 i:0,1,27

F_»

J

1
= 5tr{v—lv;?v—lvg’}, i,j=0,1,2.

o2
La féormula de actualizacién mediante el algoritmo de Fisher-Scoring es

o+ = %) L F(o*))~15(0k),

siendo F(0™)) la matriz de informacién de Fisher evaluada en 8%). Sea ot = (02,02, 03). Como
Fgs 0 0 0
F(6) = 0 Fozoz Fozor Tozo3 | _ ( F(B 0 >
0 Fogz Foror Forg 0 F(o)
0  Fozz Fozez Fozgo

tiene estructura en bloques, entonces se puede separar la ecuaciéon de actualizaciéon en dos; es

decir,
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B+ = gk) 4 F(g*R))~15(3Hk), o) = g0 4 F(e)~18(a*)).

No es dificil comprobar que para el actual modelo, tanto las puntuaciones, como los elementos
de la matriz de informaciéon de Fisher, pueden escribirse como sumas de elementos correspon-
dientes a cada nivel d

D
Sp = ZthVgl(yd — X 4B),

D
Sy =—72tr{v Wb+ g Z (yg— XaB)' VI W'V (g, - XaB)
d 1
D
S, —fztr{vlend} + = Z (g — XaB)' V' Tn, V' (g — XaB)
d 1
D
Syz = ——Ztr{V W ni} + = Z 0= XaB)' VI T, Vi (e — XaB) ,
d 1
D
Fag=>» XiV;'Xq, Fp3=0, k=0,1,2,
d=1
D
Foa, = Ztr{lewleledl} Foa, = Ztr{V;1W;1V;1Jnd} :
1 D D
Fo2o3 = QdZtY{VfWJIVJlJndi} ) Forgr = dz:tf{VJlJndVJlJnd} )
—1 =1
1 D D
Fpg3 =5 S w{V T, Vi T} Faz=5 Ztr{VglJndivglJndi} ,
d=1 d:l

donde J,,, = 1,1}y Jy,, = diag (1,,1%,).

1<i<mg
Del mismo modo y usando las férmulas (2.4) y (2.5), relativas a w,,;, Wai., Vai ¥ V;l, se puede
llegar a escribir cada uno de los elementos del vector de puntuaciones y cada uno de los elementos
de la matriz de informacién de Fisher, como sumas de elementos correspondientes a un mismo
subnivel di dentro de cada nivel d
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03

donde

Sdi =Yg — XaiB y g =

mq
t Vdi t t
[ E <Xdini§di v Xdiwndiwndigdi>
; di-

5d( éd (1- Vdi)Xtdiwndi> (%(1 - Vdi)w;digdi>] : (2.12)

=1

[Zd: (ndi — vdi) — da Zd:(l - ’Ydi)zwdil

1 =1

1
D mq
1 Vai(Vai — 2
oy 3o | 2 (S s 08D s

d=1 di-

mq mgq
25d( (1- ’de')zCZiwndi> (Z(l - ’Ydi)wfldicdi)

=1 =1

5?1( éd(l - 7di)2wdi~> (%(1 - %zz')cgiwndiy] , (2.13)

7—1

1 D mq my :
_ﬂ Z !Z(l = Na Wi = 5d<2(1 — ydz»)wdi) ]

i=1 i=1

1
mgy 2
[5d > - "Ydi)gfﬁwndi] : (2.14)

D [ mg my
_%i—(z) Z [2(1 - Vdi)wdi- — 04 Z ((1 — Vdi)wdi-)Zl

=1 =1

1
mq

=1

mq mq

25d( (1- ’Ydi)dei-CZiwndi) <Z(1 - ’Ydi)w%digdi>
: i=1

mg

A3 (0 -awa) ) (S0 - fydncziwndi)z] , (2.15)

i=1

ot

og + 01 2 (1= vas)wai.’

d=1,...,D,i=1,...,mg.

Las expresiones desarrolladas de los elementos de la matriz de informacién de Fisher son
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D mg
1 Vdi
Fap = ?Z [Z <XfiiniXdl X giWn W Xd1>
0 g=1 Li=1
mq mq
_ 5d< (1— vdi)Xtdi'wndi) <Z(1 — vdi)w;diXdi>] 20t (2.16)
i=1 i—1
1 D mq mgq
Foaz = 201 Z [Z <ndi + Vai (Vai — 2)) — 204 Z(l — vai)wa;.
d=1 L i=1 i=1
mq 2
+ (5d (1 7di)2wdi-) ] ; (2.17)
i—1
D md mq
Fozor = 5.1 dz [Z(l — Yai) Was. — 26d(2;(1 - ’Ydi)wdz‘-> (2(1 - ’Ydi)zwdz‘)
mq 2 mgq
o (5d (1 = vdi)wai. ) (Z(l B '7di)2wdi->] : (2.18)
=1 =1
D mq mq
Foap2 = 203 Z [ (1 — vai)*was. — 204 Z(l — Yai) ;.
d=1 Li=1 i=1
mq 9 mq
+ & ((1 > %{i)wdi.) ) (Z(l - vdi)dei) ; (2.19)
i=1 i=1
1 D B mgq 2
Fop = 201 ; Od ;(1 - 7di)wdi-] ; (2.20)
1 & R 2
Foaz = 207 ; 0d ; ((1 - ’de‘)wdi-) , (2.21)
1 L[ 2 Mg 3
Fopz = 201 S ((1 - Vdi)wdz'.) — 204 ((1 - vdi)wdi.)
d=1 Li=1 i=1

+ <5d .md ((1 —’Ydi)wdi-)2> 2] : (2.22)

Los célculos de las anteriores expresiones pueden verse en el apéndice A, donde se da una versién
mas detallada de los pasos realizados.

2.4. Meétodo de la maxima verosimilitud residual (REML)

Considérese el modelo propuesto en (2.1)

y=XB+ Z1uy +Z2U2—|—W;1/2€
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La estimacion méaximo verosimil residual trata de reducir el sesgo que aparece en los estimadores
de méxima verosimilitud de las componentes de la varianza. Para ello se transforma el vector y,
en dos vectores independientes y; e y,, donde se desea que la distribucién de y; no dependa del
efecto fijo B. Para un mayor detalle sobre la descripcién de este método, véase la seccion 1.4.

Supéngase que rg(X) = p y considérense los vectores y; = K'y e y, = X'V 1y tales que
Yy ~ Ny p(0, K'VK), 1y, ~Ny(X'V1XB X'VIX)
son independientes. Sea o = (08 , a%, 02) La logverosimilitud de y; es
1 1
o) = —5(n —p)log2m — 5 Hlog |K'V K] - SYIK'VE) y,,

donde V = 02V §+0iV {403V = 03 diag (W;')+0? diag (1,,1!,)+03 diag ( diag (1,,1%,)).
1<d<D 1<d<D 1<d<D 1<i<myg ‘
Derivando parcialmente respecto de U%, a%, J% se obtienen las componentes del vector de
puntuaciones S(o)
Jl(o)
do?
donde P = K(K'VK) 'K".

1 1
Sy2 = - —§tr {PVS)} + §ytPV$Py, i=0,1,2,

Dado que
0

a—P =-K(K'VK)'K'VSK(K'VK) 'K'=-PV:P, j=0,1,2,
ag

las derivadas parciales segundas, que dan lugar a los elementos de la matriz Hessiana son

al(a) 1 o o t o o ..
7801280? = itr {PVjPVi} -y PVjPViPy, 1,7 =0,1,2.
Tomando esperanzas, cambiando el signo, teniendo en cuenta que PX = 0, PVP = P y el
resultado enunciado en (1.15), se obtienen los elementos de la matriz de informacién de Fisher

al(a) 1 o o o o tyt o o
Fpap: = —E [801-260]2.] = —§tr{PVjPVZ- }+tr{PV;PV;PV}+ 3 X'PVSPV;PX}3

= —%tr{PVjPVf}thr{PV;?PVf}:%tr{PVJO-PV‘;}, i,j=0,1,2.

Por tanto las componentes del vector de puntuaciones y los elementos de la matriz de informacion
de Fisher son

S,z = ntr{P diag (W)} + ytP diag (W )Py,
0 2 1<d<D 1<d<D
1
S s = —7tr{P diag (Jn,)} + =y'P diag (J,,)Py,
1 1<d<D 2 1<d<D

1
S 2= —*tr{P diag (J'ﬂdi)} + 7ytP diag (']”di)Py’
2 1<d<D 2 1<d<D
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1 1
F 202 = = tr{ P diag (W ;)P diag (W ")}, F 252 = = tr{P diag (W ;)P diag (Jn,)},
0% 2 1<d<D 1<d<D 0’1 2 1<d<D 1<d<D
1 1
F 2 = - tr{P diag (W )P diag (Jn,)}, F 2> = —tr{P diag (J,,)P diag (J,,)},
072 2 1<d<D 1<d<D 2 1<d<D 1<d<D
1 1
F 2.2 = —tr{P diag (J,,)P diag (Jp,)}, F 2.2 = —tr{P diag (J,,)P diag (Jn,)},
1922 1<d<D 1<d<D 272 2 1<d<D 1<d<D

donde Jy, = 1,1}y Jp, = diag (1,,1} ).

Ndi ~ng;
1<i<my

La féormula de actualizacién mediante el algoritmo de Fisher-Scoring es

siendo F(o®) y §(a®) la matriz de informacién de Fisher y el vector de puntuaciones, res-
pectivamente, evaluados en o (%),

La salida del algoritmo Fisher-Scoring proporciona la estimaciéon méximo verosimil residual
de o. Si se sustituye la citada estimacién en la funcién de verosimilitud de y,, se le da el
caracter de constante y se maximiza en 3, se obtiene el estimador REML de 3. La funcién de

logverosimilitud de y4 es

1

1 1 |
1(B) = —%’ log 27 — - log I Xtvlx| - 5 W2 - X'VIAXBNX'VTIX) (y,— X'VTIXB).

Derivando parcialmente respecto de 3 e igualando a cero, se obtiene

0= ag(g) — XWX (XVTIX) (g - XIVTIXB) = X'V (y — X3),

con lo que

~ ~—1 -1 ~—1 -1 ~—1
Brear = (X'V ' X) y= (XV X)) X'V 'y,
UV — 527° 1 521° L 52Y/0 v 52 52 52 ; 2 2 2
donde V = o5V +0o1V7 +05V3 y o§,07,0;5 son los estimadores REML de 0,07, 03.

El teorema 1.4.1 asegura que P = V1 -V 1X( X'V X)XV~ y por tanto se puede
comprobar que para el actual modelo, tanto las puntuaciones, como los elementos de la matriz
de informacién de Fisher pueden escribirse como sumas de elementos correspondientes a cada

nivel d; es decir,



52 Capitulo 2. Modelo lineal mixto con dos factores aleatorios anidados
1 D
1 1 —1 t —1 1
Sy =52 [ {vy Wi - e (VI XXV W ]
d=1
1 D D D
3 [Zyi}vdlwdlvdlyd—2 (Zygvdlwdlvdlxd) (ZX v yd)
d=1 d=1 d=1
D
d=1
D
S —EZ(f v, -1 v'X,QX'Vv;'1,,)
o? 2 ng¥ d *nd ng¥ d d d¥ 4 +ng
d=1
1 D D
5 [Zy Vil 15, Vitya—2 <Zydv 1,1,V X4 | Q (ZX&V;lyd>
d=1 d=1 d=1
D D
(zyz lxd> (th 2 1ng15, V7 IXd>Q(ZX3V;1yd ]
d=1 d=1
D
1
Sy2 22 [tr{V 1 T} — o {V ' XaQX V1 T, )]
d=1
1 D D
B [Z ygvlendLVd Yq — 2 (Z ydvlendLVd1Xd> Q <Z szdlyd>
d=1 d=1 d=1
D
(Zyg 1Xd> (th T Vy 1Xd> Q (ZXgV;lyd>].
d=1 d=1
1 D D
Fl2,2 5 [Z o { VWV W -2 e { XLV WV IIW YV XQ)
d=1 d=1
D D
{ Y xiviiwlvy 1Xd)Q<ZX viiw v 1Xd> QH
=1 d=1
1 D D
Fa(z)gf 5 [Z lfldVlecled—llnd — 22 lde;1W;1V;1XdQX3V511nd
d=1 d=1
D
tr{ Zxdv "1,,1, V 1Xd> (ZX viiw vy 1Xd> QH
d=1
1 D D
Fla,2 3 [ r{ VI WV, -2 e { XV WV L, VT X aQ)
d

=1 d=1

D
tr{ ZXthdlwdlvled) (ZX leJndinle> Q}]
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D D
Fpp = % [Z 1, Vi'1,,1, Vi, —2) 1, Vi, 1 VI X QX5
d:lD d=1
+ tr { (ZX V1,1 v 1Xd> (Z X, 1, vy 1Xd> QH :
1 Ddi1 D
Fapp = 3 LZ 1V T, Vi, —2) 1L V' XQX0V 1T, Vi,
=1 d=1

D D
+ tr{ xhvi, 1l vy 1Xd> Q (Z XgV;lJndngle> QH ;
d=1

d=1

D
tr {V 1T,V 1Jndi}—22tr{Xé T Vi, VI XaQ)

NE

1
Fogs = 3 [

=¥
—

D
+ tr{ S XLV N,V 1Xd> (ZX VT,V 1Xd) QH :
d=1
donde Q = (X'V1X)™ ! = (ZdD:1 XéV;le)_l. En (2.16) se encuentra desarrollada Q.
Del mismo modo y usando las férmulas (2.4) y (2.5), relativas a wy,,, W4, Yai ¥ V;l, se

puede escribir las puntuaciones y los elementos de la matriz de informaciéon de Fisher como
sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro de cada nivel d

Se2 = —%ig [31 - (jlgtr {SQQ}:| + 2;)1 [33 020 s54Qs5 + 35Q56Q35] (2.23)
SU% = —%574—% [58 :039Q35+ 35Q310Q35} (2.24)
SU% = —%ig |:811 + O%tl" {Sng}:| + 2;61 |:813 (30 s14Qs5 + S5Q815QS5:| (2.25)
Fozoz = 2%,4 tr{fQQ}+ tr{fs,szQ}} (2.26)
ol
Fozor = % fa— 2f5+ tr{fsQfaQ}] (2.27)
90 L
Fozoz = %,4 tr{fsQ}+ tr{ngng}} (2.28)
ol
Foror = % fro = 2f11+ tr{f6Qf6Q}] (2.29)
o1 L
Foro3 = % f12— 2f13+ tr{fGQng}] (2.30)
g1
Frasg = gor | tr (@) + e (£0050) . (2.31)
ol
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donde

D mgq mq
s1o= Y [Z (nas — yai) = 6a Y (1 — 'Ydi)dez\] ,
=1

=1 =1

~ S Xt X s N i = 2) o Cox,
s2 = Z ZXdinszz+Z Wi Xd’iwﬂdiwndiXdz

d=1 Li=1 i=1 di-
mq my
— 04 (Z(l - 'Ydi)2ijiwndi> <Z(1 - ’Ydi)w%diXdi>
i=1 i=1
mgy mq
— 04 (Z(l - ’de')Xfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)2w%diXdi>
i=1 i=1
mq mq mq
+ 0 (Z(l = 'Ydi)zwdi) (Z(l 3 ’de‘)Xfﬁ’wndi> (Z(l £ ’Ydi)wfldiXdi” ;
i=1 i=1 i=1
SR = 7ai (yai — 2)
83 = Z [Z YW aiYa; + Z %yfi/iwndiw;diydi
d=1 Li=1 i=1 g
mq mgq
— 204 (Z(l = 7di)2y(tjiwndi> (Z(l 3 %zz')widiydi>
i=1 i=1
my my 2
+ 0 (Z(l - ’de')dei) (Z(l - ’de')yfhwndi> ],
i=1 i=1
[ < vai(Vai — 2)
s1 = Y ZyZiniXdi+Z#yﬁu’wnd{wzdchﬁ
d=1 Li=1 i=1 '
my mq
— 04 (Z(l - 'Ydi)2yiliwndi> (Z(l - 'Ydi)wfzdiXm')
i=1 i=1
mgq mq
— 04 (Z(l - ’de')yfzi’wndi> (Z(l - ’Ydi)zwzdixdi>
i=1 i=1
my my mq
+ &3 (Z(l - ’de‘)2wdi.> (Z(l — ’Ydi)ygiwndi> (Z(l — ydi)wgdiXdi>] ,
D mq mq ’)/
»
= 3| S 3
d=1 Li=1 i=1

— 04 (Z(l - ’de‘)th"wndi) (Z(l - 'Ydi)w:zdiydi>] )

i=1 =1
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SRS <= Yai(Yai — 2)
D M 3 S
d=1 Li=1 - Wdi
mg mg
Od (Z(l - ’Vdi)zXZiwndi> (Z(l - ’Ydi)'wfzdiXdi>
=1 =1
mgy mgy
dd (Z(l - ’Ydi)Xfﬁ’wndi> <Z(1 - 7di)2'wfzdiXdi>
=1 i=1
mq mq mq
¥ < (1- 7di)2wdi-> (Z(l - ’Ydi)Xfﬁwndi> <Z(1 - ’}/dz‘)'wzdixdi>] ;
D mq 1 mqy mq
S7 > [5d > (1= ya)wai. — 953 (Z(l - 'Ydi)w%diXdi> Q <Z(1 - ’de')XfﬁwndiH :
d=1 i=1 1 i=1 i=1
D mq 2
58 Z <5d (1 - ’Ydl)ytdzwnm) 5
d=1 \ =1
D T mq mq
o= 3| (350 e ) (30wt xa) |
=1L \i=1 =1
D ( mq mgy
o = 3|92 (zu _mxgiwndi) (Zﬂ _Ww;dixdi)] |
=1 L \i=1 =1
D [mg mq 9
= 3|30 =803 (0 ) |
d=1 Li=1 =1
D [myg
S12 Z Z(l - ’Ydi)QXiliwndi’wfzdiXdi
d=1 Li=1
mq mq
=1 i=1
mgq mgq
dd (Z(l - %h)XZiwndi> <Z(1 - 7di)2wdi-wfzdiXdi>
i—1 i=1
mq 2 mq mq
5 | 2o ((1 - ’Ydi)wdi.) D (=) X gwng, | | D1 = ya)wy, Xai ||
=1 =1 =1
D mq
S ¥ D (BT
d=1 Li=1
mq mq
da (Z(l - ’Ydi)dei~yiz¢wndi> (Z(l - 7di)w;d,-ydi>
i=1 =1
mgy mgy
0 (Z(l - 'mi)yfﬁwndi> (Z(l - vdi)dez-deiym)
=1 i=1

mq mg 2
& <Z ((1 = ’Ydi)wdi-)Q) (Z(l - %h)’yfﬁ’wndi> ] ,

=1 i=1
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D mqy
S14 Z [Z 1 - ’de ydzwndlw Xdz
d=1 Li=1
mq mq
dd (Z(l - ’Ydi)dei.yﬁziwnM) (Z(l - 7di)w;diXdi>
i=1 =1
mg mg
dd (Z(l - ’Ydi)yfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)dei-deiXdz')
i=1 i=1
mq 9 mq mq
RF <Z ((1 — ’de')wdi-) ) (Z(l - ’Ydi)yfii’wndi> (Z(l - ’Ydi)wﬁldixdi>] ,
i=1 i=1 i=1
D my
S15 Z Z(l - ’Ydi)QleiwndiwfzdiXdi
d=1 Li=1
mq mq
5a (Z(l - m)zwdi.xgiwndJ (Z(l - 'ydi)w%diXdi>
i=1 i=1
mq mgq
dd (Z(l 3 %h)XZi’wndi> (Z(l o 7di)2wdi-wfldiXdz‘>
i=1 i=1
mq 9 mgq mq
0 ( ((1 i ’Ydi)wdi.) ) (Z(l 3 ’Ydi)XiliwndZv) (Z(l - 'Ydi)w;diXdi>] ,
i=1 i=1 i=1
D _md mq mq 2
1 Z Z (ndi - ’Ydi(')’di — 2)) — 204 Z(l - ’}/di)gwdi. aln <5d Z(l e Vdi)2wdi.> ,
d=1 | i=1 i=1 i=1
D [mgq 5
di
¥ Z Z X oW ai X ai - Z wdZ (v — 37ai +3) X W W), X g
d=1 Li=1 i=1

my mq
dd (Z(l - ’Ydi)QXfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)waLdiXdz')
i=1 i=1
mq
dd ( (1- 'Ydi)gXZ{Z‘wndi> (Z(l - ’Ydi)wfldiXdi)
i=1

(1 — Vdi Xdl’wndz> < 1 - 'de) 'wfzdiXdi)

mq mq mgy
(53 <Z<1 — 'de ’LUdz ) (Z 1 - 'de Xdzwndz) (Z(l — ’ydi)w;diXdi>
=1 =1
> )

Z(l - f)/d'L)Xf:liwndi

mgy mg mgy
(1 = 7a:) wdz) (Z 1 = 74;) Xdzwndz> (Z(l - ’Ydi)wfldiXdz) :

(53 < < (1 —va) wdz) (Z (1 — v Xdzwnm) (i(l — ’}/di)’wzdiXdi>
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SR = Yai(yai — 2)
Y S

d=1 Li=1 i=1 di-
mq mq
— daq (Z(l - ’Vdi)zleiwnﬁ) <Z(1 - Wdi)wfzdiXdi)
i=1 i=1
mq mq
— 0aq (Z(l - ’Ydi)Xfiiwndi> (Z(l - 'Ydi)Q'w%diXdi)
=1 i=1
Mg mq mq
+ & ( (1- de')dei) (Z(l - %zi)XZiwndi> (Z(l - ’Ydi)wfldiXdi>] ;
D mqy my ma
fo = 0| (1 =) wai. — 284 (2(1 - 'Ydi)dei) <Z(1 - ’Ydi)wdi)
d=1 Li=1 i=1 i=1
mq mq 2
+ o ( (1- de‘)dei) (Z(l - ’de‘)wdi-) ],
=1 i=1
D mq mq mg
f5 = Z [Z(l v ’Ydi)zw%diXdi B (5d (Z(l = ’}/di)zwdi‘> (Z(l S ’)/di)w%diXdi>
d=1 \ Li=1 i=1 i=1
mq mq
— 04 (Z(l ] 'de‘)wdi) (Z(l . de‘)wazdiXdi>
i=1 i=1
M4 mq mq
+ 0 (Z(l - ’Ydi)dei) (Z(l - ’Ydi)wdi.) (Z(l i ’Ydi)widiXdi>] -Q
i=1 i=1 i=1
mq
[511 Z(l - 7di)Xﬁliwndi] } )
i=1
D my my
fe = Z [53 <Z(1 — ’Ydi)Xfﬁwndi> (Z(l — 'Ydi)wfzdiXdi)] ,
d=1 i=1 i=1
D mq mq
fr = Z [ (1 = vai)*was. — 204 (Z(l — vdi)gw?h_)
d=1 Li=1 i=1
mq

+ 0 <'_ <(1 - ’Ydi)wdi->2> (%(1 - 'Ydi)dei->] ;

i=1
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fs

fo

f1o

f11

fi2

mq
(1- Vdi)?’wdi.XZiwndi) (Z(l - ’Ydi)’wfldiXdi)

=1

mq
(- ’Ydi)2wdi-X§iwndi> (Z(l - ’Ydi)waldiXdi>

i=1

mq
(1- ’Ydi)Xfﬁ’wndi> (Z(l - %lz')dez'-wfldiXdi>

i=1

mgq mgq
( (1- 7di)2wdz‘~XZi’wndi> (Z(l - %ﬁ)’widixdi>
=1 i=1
d mq
(1- 7di)3w§i-> < (1- ’Ydi)XZiwndi> (2(1 - 'Ydi)wfldiXdi)
i

i=1

mq mq
(Z(l ! wdoxziw%) (zu 2 wdmw;dixdi)
mg

i=1

mq
(1- Wdi)2wdi~XZiwndi> (Z(l - ’Vdi)'wfzdiXdi>

=1

mq
=1
mq mq
bd (Z(l - 'Ydi)Xili'wndi) (Z(l - 'Ydi)gwdr'w;diXdi)
i=1

i=1
53 (Z ((1 - Vdi)IUdi'>2> (Z(l — ’de‘)Xiliwndi> (Z(l — ’Ydi)wfzdiXdi>] ,

5 ) =1 i=1

> (5d D (- de‘)wdz‘) :

d=

[52 <Z(1 - 'Ydi)wdzl) (Z(l - 'Ydi)w%dchh') Q (Z(l — Vdi)Xfﬁwndi>] ,

i=1 i=1
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D mq mq
fis = Z { [52 Z(l - ’de‘)’wzdiXdi] Q [(Z(l - ’7di)2wdi'Xflz"wndi>

d=1 =1 =1
mq 2 mq
— 04 ( ((1 - ’Vdi)wdi-> ) (Z(l - ’Ydi)XZiwndi)] } ,
=1 =1
D _md 9 mgy 3 mgq 9 2
fu = > ((1 - Wdi)wczzn) — 264 ((1 - %zz')wdi.) + 65 <Z ((1 - %li)wdi-) ) )
d=1 | i=1 i—1 i—1
D [mgq
fi5 = Z (1 = yai)*wai X ywn,, w} , X ai
d=1 Li=1
mq mq
— 04 (Z(l - ’de‘)?’w?ﬁ.Xﬁziwndi) <Z(1 - ’Ydi)wfzdiXdi>
=1 =1
mq mq
— 04 (Z(l - '7di)2wdi-Xtdiwndi> (Z(l - 'Ydi)2wdi~w%diXdi)
=1 im1
mq mgq
— 04 <Z(1 u %h‘)Xtdi’wndi> (Z(l 5 'Vdi)gwgi.wi,diXdi)
=1 i=1
mq 2 mq mq
+ 63 Z ((1 ] ’Ydi)wdi.) Z(l — Yai) *wai. X Wy, Z(l — yai)wy, . X di
i=1 i=1 i=1
mq 3 mq mq
DS ((1 - ’Ydi)'wdi-) > (1 = ya) Xbwng, | [ D1 = ya)wh, X g
i=1 =1 i=1
mq 9 mgq mgq
+ & Z ((1 - ’Ydi)wdi-) Z(l — 7di) X Giwn,, Z(l — Yai) was. W, X i
i=1 i=1 =1

mgq 2 4 my
- &3 < ((1 —'Ydi)wdi.)2> ( (1 —’Ydi)Xfiz‘wndi) (Z(l _’Ydi)wfzdiXdi>

i=1 i=1

Los célculos detallados de las anteriores expresiones pueden verse en el apéndice A.

2.5. Meétodo de la maxima verosimilitud residual con parame-

trizacion alternativa

Considérese el modelo propuesto en (2.1)
y=XB+ Ziui + Zous + W, %e,

en el que se propone la siguiente reparametrizacién

2
0 =0y, Y1 = "3 P2 = —

(2.32)
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Supéngase que rg(X) = p, se definen los vectores y; = K'y e y, = = X'V 1y tal que
Y1 ~ N p(0, K'VK), y,~Ny(X'VIXB X'VIX)

son independientes. Sean o = (02,01,02)! y V = 0?2 (Vi + o1 V] + pV3) = 02, Para el
método de la maxima verosimilitud residual, la presente parametrizacién da lugar a la logvero-
similitud
_ Lo Sl o 1 t R -1
(o) = (n —p)log2m — - (n —p)logo log |[K'XK| Y1 (K'EK) 'y,
2 2 2 202
'Py,

1 1 1
= —§(n—p)log27r - §(n —p)logo? — §log\Kt2K| ~ 5,29

donde P = K(K'SK) !K". Para un desarrollo mas detallado véase la seccién 1.4.
Derivando parcialmente respecto de o2, ¢1 v (9 se obtienen las componentes del vector de

puntuaciones
_n— 1
S,z = —y'P
0'2 20_ + 20_4 y y7
1
) — —ftr{P diag (Jp,)} + —2ytP dlag (Jn,)Py,
2 1<d<D 20 1<d<
1 1
Sy, = —ztr{P diag (Jy,)} + —QytP diag (J,,)Py,
2 1<d<D 20 1<d<D
donde Jp, = 1,1}y Jpn, = diag (1,1} ). Dado que
1<i<my
0
9 p_y y —5P=-K(K'SK)'K'Z;Z'K(K'SK) 'K'=-PZ;Z'P, j=1,2,
Oo? 090- J J

J

las segundas derivadas parciales de la funcién de log verosimilitud, que dan lugar a los elementos

de la matriz Hessiana son

n—mp 1
H,22 = 204 Eytpyv
H L ytPd (Jng) P
= —— ia
21 254Y 1§d§gD na) Y
1
Hyoyp, = —@ytPlgigD(Jnd )Py,
Hypy = ftr{P diag (J,,)P dlag (Jny)} — 2ny dlag (Jn,)P diag (J,,)Py,
1<d<D 1<d 1<d< 1<d<D
1 . . 1 .
Hgy o, = -tr{P diag (J,,)P diag (Jpn,)} — 2ytP diag (J,,)P diag (J,, )Py,
2 1<d<D 1<d<D 1<d<D 1<d<D
1 . . 1 )
Hgpp, = —tr{P diag (J,,)P diag (Jn,)} — 2;lfP diag (J,,,)P diag (J,,)Py.
2 1<d<D 1<d<D 1<d<D 1<d<D
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Tomando esperanzas, cambiando el signo y teniendo en cuenta que PX =0y PYXP = P, se
obtienen los elementos de la matriz de informacién de Fisher,

1
Foa52 = _he p + —tr{PZ} Foap = o tr{P diag (Jn,)},
204 202 1<d<D
1 .
Foay,, = 557 tr{P diag (Jn,)}, Foip = tr{P diag (Jp,)P diag (Jn,)},
1<d<D 1<d<D 1<d<D
1 . 1 .
Fpipy = tr{P diag (J,,)P diag (Jn,)}, Fpppy = tr{P diag (J,,,)P diag (Jn,)}-
1<d<D 1<d<D 1<d<D 1<d<D
Observacion 2.5.1. De la ecuacion S,2 = 0, se obtiene
~2 L
o’ = y' Py, (2.33)
n—p

lo cual permitiria introducir un algoritmo que actualice o con (2.33) y ¢ = (p1,2)t con

P = "+ ()8 ("),
donde F(p®) y 8(®) son la matriz de informacion de Fisher y el vector de puntuaciones,
respectivamente, evaluados en cp(k),

F, F S,
F(CP) ; o ( P1p1 p1p2 ) S(SO) — |: $1 :|
FSOZ(PI F‘P2902 S<,02
La salida del anterior algoritmo proporciona la estimacién maximo verosimil residual de o .
Si se sustituye la citada estimacién en la funcién de verosimilitud de y,, se le da el cardcter de
constante y se maximiza en 3, se obtiene el estimador REML de 3. La funcién de logverosimilitud
de y, es

-1

1 1
1(B) = —§ log 27 — S 1og [ X'V X[ = o (3o = X'VTIXB) (X'VTIX) ™ (y, - X'V X().

Derivando parcialmente respecto de 3 e igualando a cero, se obtiene

ouB)
o8

-1

0= =X'VIX (X'V'X) (y,—-X'V'XP),

con lo que
-1

~ ~— ~— -1 ~—
Brer = (X'V X)) y= (XV X)XV 'y,

donde V = 52 (Vo+o1Vi+9Vy) = 5235 vy 52, 31, $y son los estimadores REML de 02, 01, ¢

En el teorema 1.4.1 se afirma que P = £7! - Z71X(X!Z71X)"1X'E~! Por tanto se
puede comprobar que, para la actual parametrizacion del modelo, tanto las puntuaciones como
los elementos de la matriz de informacién de Fisher, se pueden escribir como sumas de elementos
correspondientes a cada nivel d. Para esto es necesario poder expresar X! del mismo modo que
se expres6 V1 en (2.5).
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Se tiene que

S=W. '+ 01Z,Z\' + p2Z22Z5" = diag(21,...,Ep),

donde
B¢ = Wi+l 1l + ¢ diag (1,1, ) =111, +Cy, d=1,...,D,
1<i<my
Wd = diag (Wdi), Wdi: diag (wdij), d= 1,...,D, 1= 1,...,md,
1<i<mgq 1<j<na;
Cy = diag (p2ln, 1, +W3') = diag (Cy), d=1,...,D.

1<i<myg ‘ 1<i<my

Para calcular 71 = diag(Efl, cees 251) es necesario conocer C;l y en consecuencia es preci-

so calcular previamente C’;il. Para calcularlos se utiliza el resultado estdndar de inversion de
matrices

o, AluntAT!
1+vtA

(véase, e.g. Rao (1973), p. 33). Este resultado se aplica dos veces; en primer lugar para calcular

(A+uv') =4

C’;il y posteriormente para poder obtener E;l.

Para C;' = (g2l 1L+ W)™ se hace A = W' u = o1, v' =1y se tiene

Wil 1L Wy
C(;il = Wy — s :dl £l =Wy — 2 wndiwzd'
1+ g021ndi Wdi]-ndi 1+ powy;. i

Vdi t .
= Wdz‘—w 'wndifwndi, le,...,D,ZZl,...,md.
di-

Entonces
C7l= diag (W, — 24 t
d - g di w wnd,- wndi .

1<i<mg di-

Para Z;l = (11,14, .t C,)~1, se aplica de nuevo el anterior resultado para la inversién de
matrices, siendo ahora A = Cy, u = ¢11,,, vl = 1£Ld y se tiene

@1 diag (C;H)1,,1L  diag (C,1)

1<i< Mty e
o= diag cl)— =!=d ='=Td
d 1§i§md( @) 1+ 11, diag (C')1n,
1<i<myg
= diag (C3}) - 1 I [(1 = ya)wn,] colt [(1—~a)wl,
(228 (O ) T o S (T = vy 1858, [ 7 00 0nal L 10 =00,
. . Vdi t t t
= Jiag d(Wdi g Erang) = 0a, col [(1—ai)wn, ] coll [(1—yai)wr,],(2:34)
B o1 . .
donde 64 = o ST (e ¥ 74i coinciden con lo ya definido en (2.4).
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Por tanto las puntuaciones y los elementos de la matriz de Fisher son
1 D
So = 500 (10,301, - 10,2 XaQP X131,
d=1

D D
1 n —
+ 5p7 | 2o YeTa Lna1n,Bg 'y — 2 <Zy22 1,,1L, 37 1Xd> Q) ( dzdlyd>
d=1

d=1 d—1
D D
+ (Z yij Xd> Q) (Z Xty 11nd1;d2dlxd> Q) (Z ngg1yd)] ’
d=1 =
1 D
Spy, = 52 [tr{E 1Jnd } tr {Xfizgl']ndizglde(p)H
d=1
1 [ b
+ 72 Zydz 1Jnd22 yd - 2 (Z ydz 1Jnd12 1Xd> Q(p) (Z Xﬁlzglyd>
d=1 d=1 =

D D
+ <Z vig 1Xd> QY (ZXt ;lJndizngd) QY (ZXézglyd> ,
d=1 d=1 d—1
D
(St x) oo |
d=1
D
tr{(ZX - 11nd1;d21Xd> QW) <Z Xhs 11nd1;d2d1Xd> Q(p)} ,
d=1 d=1
138 D
Foroy = 521 1Jndz2 11 N {(ZX 2y 11ndlfid lendizled> Q(p)}
d=1

D
+ tr{(Z XLy 11nd1;dz—1xd> QW) <Z ngglJndizngd> Q(p)} ;
d=1

D
1
Fpypy = §Zt1~{zgl.}ndi2;1.}ndi}— {(thz S SRl S > 1Xd> QP >}
d
Q

D
1 -1 —1
Fopr = 9 E 1”d1;d2d 1,, —tr
d=1

| =

d=1 =1

D
+ tr{<ZXf PR A > 1Xd> U(ZX 7 Ina Sy 1Xd> Q(p)},

d=1
-1

—1
donde Q) = (X'271X) " = (ZdD:1 X3 X = %Q. En (2.16) se presenta una version

desarrollada de @~'. Ademés por la ecuacién (2.33) se tiene

D D D
1 . B )
o? = — . [Z YiS, Yy, — (Z yhS, 1Xd> QY (Z Xtdzdlyd>
d=1 d=1 d=1

Del mismo modo y usando las férmulas (2.4) y (2.34), relativas a wp,,, Wai., Vdi ¥ 251, se puede
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llegar a escribir las puntuaciones y los elementos de la matriz de informacién de Fisher como

sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro de cada nivel d

Spy = 2;181@ + 30252 |:52,p —253,Q") 84, + 54,0 s5,QP) sy,
Spy = —% [SGJJ —tr {san(p)}]
+ % [s&p - 2397pQ(p)s4’p + si7pQ(P)5107pQ(p)s4’p} ’
Forpr = 230%f1,p — ;ftr {fsz(p)} + lep‘lltr {fg,pQ(p)fg,pQ(p)} 7
Fppy = 2190%“}04’27 _ gj%tr {f5,pQ(p)} + 230%“ {fﬁ,pQ(p)fg,pQ(p)} 7
Fpppy = %fﬂp —tr {f&pQ(p)} + %tr {fﬁ,pQ(p)fﬁ,pQ(p)} ]

Ademas por la ecuacién (2.33) se tiene

donde

Sip =

S2p =

S3p =

Sap =

S5p =

S6p =

"M
IT
IsH
]

m

d
X4W iy g —

2

mg 2
)
d

(1 — vai)wai- — o

i=1

=1

2
(1 - 'Ydi)ytdiwndi) ’

(Z(l - %h)yfﬁ’wndi) (Z(l - %h‘)wfzdiXdi” ,

i=1

mq ’y
Z di -t t

] Xdiwndiwndiyd’i
i=1

d=1 Li=1 — Wdi-
mq mq
0d (Z(l - ’Ydi)Xiliwndz') <Z(1 - 'Ydi)w;diydi)] )
i=1 i=1
D mq mq
> [5621 (Z(l - de‘)Xfﬁwndi> <Z(1 — Yai) W}, X di
d=1 i=1 i=1

mq

(1 = Yai)wai. — 64 Y

=1

((1 - ’de’)wdi-)2] ,

¢
[511717 ™ 54,pQ(p)347p} )

(Z(l - Vdi)w%dixdi> QW <

)|

mq

i=1

(2.35)

(2.36)
(2.37)

(2.38)
(2.39)

(2.40)

(2.41)

Z(l - ’Ydi)Xfiiwndi>] ’
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2
ks
I
Mw

mq
[Z 1 — 74i)* X lywp wh,, X o

d mq
(2(1 — Vdi) wdz'XdiwndZ') <Z(1 - 'Ydi)w;diXdi>
i i=1
o (

(1- ’Ydi)th’wndi> (Z(l - 'Ydi)dei-w;diXdi>
1 i=1
((1 - %lz')wdz:>2> (Z(l - %zi)Xfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)’wfldiXdi>] ;

i=1 =1

d=1

|
>
<
Il
=

+
=
2 e

3
S

I
WE
]

(1 - ’Ydi)nyiiwndi w;di Yai

mq
(1— ’de‘)2w¢1i~yfﬁwndi> <Z(1 - Vdi)’wﬁdiydi>

.
I

—_
—

3 .
&

|
<
—
g

i=1 i=1
mq mgq
— dg (Z(l . %lz‘)yfﬁwndi) (Z(l . ’Ydi)deiwadiydi)
i=1 i=1
my 9 my 2
+ 0 ( ((1 n ’de')’wdz‘-> ) (Z(l r ’Ydi)yfiiwndi> ] 5
i=1 i=1
D mq
S9p = Z Z(l i Vdi)zytdiwndiwfmiXdi
d=1 Li=1
mq mq
— Oq (Z(l - ’de')dei-yfﬁwndi> <Z(1 - 'Ydi)'w%diX(h‘)
i=1 =1
mq mq
— da (Z(l - ’de‘)yfhwndi> (Z(l - 'Vdi)zwdé'w;dixdi)
=1 =1
mgq 9 mq my
+ 5> ((1 - %h)wdz:) D> (= ya)yhwng, | | D1 —ya)wh, Xai ||
i=1 i=1 i=1
D mq
swp = YD (1—ya)* Xhwn,w! X
d=1 Li=1
mq mq
— b4 (Z(l - ’Vdi)gwdiXili'wndi) <Z(1 - 'Ydi)w;diXdz)
i=1 i=1
mq mq
— 0q (Z(l - ’Ydi)XZiwndi> (Z(l - ’Ydi)dei-w;diXdi>
i1 i1
mq 9 mg mg )
+ 05 ((1 - ’de')wdz‘-> Z(l — Yai) X i Wn,, Z(l —va)wy,, Xai ||
i1 i=1 i1 |
D mq " mgq 27
di
Si1,p = Z ydzwdlydz Z - ydlwndzwndlydl 0d (Z(l - ’Ydi)yiliwndz') )
d=1 | =1 i=1 i=1
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mg 2
<5d > - 'de')wdi~> ;

i=1

D
fl,p = Z
d=

D T mq mq mq
Fap = Z R¥ (Z(l - ’Ydi)wdz'-> <Z(1 - ’Ydi)Xfiiwndi> (Z(l - ’Ydi)'wfldiXdi>] ;
d=1 i=1 =1 =1
D T my mgy
fsp = Z 53 (Z(l - ’Ydi)Xﬁliwnﬁ) <Z(1 - ’Ydi)wfzdiXdz')] )
d=1 i=1 =1
D T mq 9
fip = D103 ((1 - Wdz')wdi-) ] :
=1 L =1
D mq mq
fsp = . { [53 > (- %h)XZi’wndi] [(Z(l - 7di)2wdi-wfldiXdi>
d=1 i—1 =1
mq 9 mq
- ba Z ((1 - ’de‘)wdi-) Z(l - Vdi)w;diXdi>] } :
i=1 i=1
D mgq
f6,p = Z [Z(l 3 ’ydi)2X3iwndiw%diXdi
d=1 Li=1
mq mq
— 0g (1 = vai) *was. X wn,, (1 — yas)wh,, X s
di
i=1 i=1
mgq mq
— dq (Z(l — ’Ydi)Xfﬁ’wnd,) <Z(1 — Vdi)dei.wadiXdi>
i—1 i=1
) my 9 mgy my
+ 5> ((1 - de')wdi.> D (1= ya) Xhwn,, | (Do = ya)wh, Xai ||
=1 i=1 i=1
D[ ma 2 md 3 1 2\ 2
fip = Z Z ((1 - ’de’)wdz‘~> - 25dz ((1 - ’de‘)wdi.> + 63 (Z ((1 — ’ydi)wdi) ) ,
d=1 | i=1 i=1 i=1
f8,p f8p1+f8,p27
D [mg
fsp = Z(l - ’Ydi)?’wdi-Xfﬁwndiw;diXdi
d=1 Li=1
mq mgq
— Oy (Z(l - Vdi):swgi.Xéiwndi) (Z(l - 'Ydi)wildiXdi>
i—1 =1
mq mgq
— dg (Z(l - 7di)2wdi~XZiwndi) (Z(l - Vdi)dezrwfldiXdi)
i=1 i=1

mq mq
— 04 (Z(l - 'Vdi)Xiliwndi> (Z(l - ’Vdi)?)w(%i-wfzdiXdi)] ;

i=1 =1
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D mq mq mgq
Fepy = Z [53 (Z <(1 - 'Ydi)wdi~>2> (Z(l - %li)2wdz:XZz’wndi) (Z(l - 'Ydi)'wfmdiXdi>

d=1 i=1 i=1 i=1
mq 3 mq mq
+ 03 (Z ((1 - Vdi)wdzl) ) (Z(l — ’Ydi)XZiwndi) (Z(l — ’Ydi)’wfldiXdi)
i=1 i=1 i=1

+
SN
—

MS

d mq
((1 — Ydi) wdz) ) (Z (1 = yai Xdzwndz> (Z(l - 'Ydi)dei-w;diXdi>
= -1 i—1
mq mq
- ( ((1 — Ydi wdz) ) (Z (1= ai Xd@wnd,> (Z(l - 'Ydi)wfzdiXdi>

i=1
Los célculos detallados de las anteriores expresiones pueden encontrarse en el apéndice A.

Observacion 2.5.2. Basta con deshacer la parametrizacion realizada en (2.32) para la obten-

cion de 63 = 02p1, 03 = 022 y 08 = 5°.

2.6. Meétodo 3 de Henderson (H3)

En esta secciéon se presenta el método de ajuste de constantes para la estimacion de las
componentes de la varianza. Este método, ya expuesto en 1.5, también es conocido como método
3 de Henderson desde su introduccién en Henderson (1953). Para aplicar el método H3, se tratan
los efectos w1 y us del modelo (2.1) como efectos fijos y se ajusta el modelo

y=XB+ Ziui + Zous + W;2%e (2.42)

por minimos cuadrados. Para que el modelo (2.42) de efectos fijos esté determinado, se igualan
a cero los pardametros correspondientes al ultimo nivel del segundo factor dentro de cada nivel
del primero; es decir, se hace ug 4, = 0, d = 1,..., D. Esto equivale a suprimir las columnas

Z;lzl mj,d=1,...,D, de la matriz Z, = diag ( diag (1,,)). Asi pues, se usan las matrices
1<d<D 1<i<my
de incidencia

Z, = diag (1,,) vy Z, = diag <col[ diag (lndi),Ondde(md_l)}>,
1<d<D 1<d<D 1<i<mg—1

donde 04, x4, €s una matriz de orden a; x az con todos sus elementos iguales a 0.

Aplicando las ecuaciones (1.29) a (1.32) se obtienen los estimadores H3

9 y' M3y y' M3y

a5 = =
0 n—rg(X®) n-p-M

y' Moy — y' M3y — 53 [rg(X(?’)) —rg(X®)
tr{LQ}
t ot =2 _
y' Moy — y'Msy — 65(M — D)
tI‘{LQ}
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y' My - y'Msy - 53 [rg(XP) —rg(X V)| - 53tr{L,}

tI‘{Ll}
y' My — y' Msy — 55 M — 55tr{ Ly}

donde

x0 = x, x0
M, = W-wx(

=X, 2], XO =[X,2Z,2Z,)], W=W,

(
M, = W-WX®(

(

X,

XWtwxOhy-1xWtw L, = ZMlzl,

XOtwx@)-1x Z)tW Ly = ZyM»Z»
N

M; = W-WwX®(xOtw x6)h-1x6)

Reemplazando las componentes de la varianza 08, o2, 03, por sus estimadores aqui obtenidos
G2, 07, 05 en las ecuaciones (2.3), se obtiene el estimador de 3 y los predictores de u; y w2
buscados.

Los estimadores H3 se pueden calcular programando de forma directa las formulas anteriores,
pero ello obliga a operar con matrices de orden n e invertir matrices de orden p+ M . Dado que
tanto n como p + M son generalmente grandes, este enfoque es computacionalmente ineficiente.

En lo sucesivo se describe una forma més eficiente de calcular los estimadores H3.

2.6.1. Calculos relacionados con M

=]} =i
Se define C = (X(l)tWX(l)) = (ZdDzl o XtdiniXdi> , entonces
Yy My = y'Wy—y'WXCX'Wy

D mg D mgq D my
= > > YiWaivy — (Z > yZininh') (Z > deWdedz>

d=1i=1 d=1 i=1 d=1 i=1
t . t t t t
L1 = Z1M1Z1 = ézagg[) (1nde1nd) — ISC(?SID [].ndeXd] ClngISD [Xde]-nd]
D mg D mgq mgq t
wiz = S5 Su (Suixa)e(Sunx) |
d=1 1=1 d=1 =1 =1

t

4 t . . — N i .. — apt
donde recuérdese que wy, - =1, Wy wa. = ijll Wdij = Wy, Ly, -

2.6.2. Calculos relacionados con M,

Se define Gy = (ZiW Z,) ' = diag (w;!), P1=W - WZ,G1Z\W y
1<d<D

- -1 1 2
B (X(Q)tWX(Q)) L ( XWX X'Wz, ) B ( B! B! >’

Z'\WX Z'WZz, B* B*%



2.6. Método 3 de Henderson (H3) 69

donde wq.. = > 1 wg. = >4 ;”f“l wg;j.- Usando el resultado de inversién de matrices

< A11 A12 >1 _ ( SC(AQQ)il —SC(A22)71A12A2_21

_ _ _ _ , 2.43
Ay Aogo —A221A21SC(A22)_1 A221+A221A2150(A22)_1A12A221> ( )

donde Sc(Ag2) ! es la inversa del conocido complemento de Schur, Sc(Ago) = A11—A12A§21 Ao,
se tiene

Bll — (tilX)_l

B? = -B"X'WZ,G,=-B" col' [w;'X,W,1,,], B*=BY,
1<d<D

B2 = G+GZ2WXB'X'WZ,G,
= diag (wd )+ col [wd w, Xd] B11 colt [wledwnd]
1<d<D 1<d<

= diag (w;.l)—i-Kcol [deZw Xdz]B11 colt [deZXdzwndz},

1<d<D sdsD i1 i=1
donde
D D
X'P\X = XWX -X'WZ,GiZIWX =) X;WiXq- Y XiWalywy'1l, WX,
d=1 d=1
D mgq mq mq t
= ZZXdZWdLXdZ = Z !w;.l (Z Xfiinilndi> <Z Xéiwdi]‘"di> ] :
d=1i=1 d=1 i=1 i=1

La forma cuadréatica es
y'My = y'Wy—y'WI[X, Z,|B[X', Z!]'Wy
= y'Wy- [yWXB"X'Wy+y'WZ,B*Z Wy + 2y WXB"?Z}| Wy]

D mg D mgq D my
= Z Z YW ai¥a; — (Z Z ydededz> B"! <Z Z ydededz>

d=1 1=1 d=1 =1 d=1 =1
- ¢
<1<CdO£D [Z ydlm”“]) B <1§dO£D [Z yihwndi])
D myg t
- 2 (ZZyZiniXdz) B" (153513 [Z ydzwnm]) :

d=1 =1
Ly = ZoMsZo= ZsW Zs— ZyW |X, Z1|B X!, ZL]'W Z
= ZyWZ, - Z,W [XB'X' + Z,B*Z' + XB2Z! + Z,B*X'| WZ,
= ZyWZs— ZyWXBMZyWX)! — ZyW Z,B2(Zy3W Z1)!
— ZYWXBY(Z,2WZ,)' — ZyW Z,B*(ZyW X),
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Para calcular la traza de Lo son necesarios los siguientes célculos

P . . . diag (Wy) 0 diag (1)
Z,WZ, = diag {[ diag (1},),0] | 1<i<ma-1 1<i<mg—1
1<d<D | 1<i<mg—1 t 0 W dm, 0
= diag ( diag ngs Wdilng, )) = diag ( diag (wdi.)> ,
1<d<D \1<i<mgy— 1 1<d<D \1<i<mgy—1
_ . diag (Wy) 0 col [1,,]
Z,WZ; = diag diag (1},,.), 0] | 1<i<mg—1 1<ismg—1
1<d<D 1<z<md 1 0 W imy Loy,
= 1 = di 1 .
1212%3 (1<12?nd 1 nai WV dilna, ]> 1221%3 <1§i§%d1 [was ]> ’
_, diag (Wy) 0 col  [X 4]
Z,WX = col diag (17,,),0] | 1<isma-1 1<i<mg—1
1<d<D 1<l<md 1 0 W dm, Xdmy,

— t . .
- 1§CC?§ID |:1<ig(7)r}d—1 [1”dinZXdl]] y

Finalmente la traza de Loy es

tr{Ls} = tr{2§W22}—tr{EQWXB“(EZWX)t}—tr{énglB”(Z;WZl)t}

D mq D
— 2tr{Z2WXB12(Z WZ) }: (Zzwm demd~> —t11 — tag — 2t19,
d=1 i=1 d=1
donde
D
_ t ] ) 11 t t )
11 = Z: léig%ld_l [lndinszz]B lsicécv)vlw—l [Xdinllndi]}
D mg—1 D mg—1
= > > {1l WuXuB"X[Waly,}=> > w) XguB"Xhw,,,
d=1 =1 d=1 i=1
- 1 [ 1t -X-}B11 It [w XEW 1 ( It )
t12 tr{ ol | ol [, WaiXal|BY col’ wg X qWa nd}lgﬁgD Lol lwai

_ t v 11 t 1t t ,
= u {1§C§)§1D [131'%9,}(1—1[1% Wledl]] B 1%10%17 [wd“ Xdel”%gi%%lmdq[wd”]} }

= _Zw;?tr{ col [1fldiWdiXdi]B“Xﬁlelnd1<i(£71:d_1[wdi.]}

1<i<mg—1

mg—1
= —de (Z wg;. 1 nd WdZXdZ> Bllzxdzwndz

=1 =1
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= 1 1 . ) i 1 X Bll 1t lX
l22 tr {é}ig[,(lgé?nd_l[wm] ngaggD( wy!) + & C£<D[wd w),, X d] 1$9< D[wd dWn,]

diag ( col’ [wdi.])}

1<d<D 1<i<mg—1

_ -1 . t .
. ; wpte{ el fual ol lual}

tr col [w_l col w w X ]BH col? [w LXtw col w }
+ {1<d<D d- 1<i<md—1[ di] d 1<d<pl @ d nd1<i§md—1[ di']

D md 1
_ 11 t A
- dz—; Z wd@ " Z wd tr {1<igc7;11d l[wdz ]w XdB dendl<ic<?}m1[wm.]}
mg—1 mg—1

_ Zw Z w?, +de (wh, XaB" Xlwn, ) Y wh
d= = =1
D mg—1
- Z —1{ 1+ wy; <Z'w Xdl)B“<ZXdzwndz>] ) wfh},
=1

2.6.3. Calculos relacionados con M3

El objetivo de este apartado es dar una férmula computacionalmente eficiente de y'Msy.
El primer paso es calcular la inversa de X @i X G) Se tiene que

-1 11 12
A— (X(3)tWX(3)),1 . ( XWX X'WwW2Zz ) _ ( D D )7

Z'WX Z'WZz D* D*
donde Z = [Z1, Z,). Aplicando el resultado (2.43) de inversion de matrices se tiene
D' = (X'PyXx)7!

D12 _ _DllXtWZG D21 — (D12)t
D*? = G+GZ'WXD""X'WZG,

con G=(Z'W2Z) Ly Po,=W -WZGZ'W.

B B 11 ~12
Los elementos de la matriz G~ = Z'W Z = [Z¢, Z;]tW[Zl, Zsy] = ( g21 gQQ ) son

G" = Z'WZ, = diag (1}, W4l,,) = diag (wg.),
1<d<D 1<d<D

G? = Z'WZ,= diag < col’ [wdi.]>, G*' = (G,

1<d<D \1<i<mq—1

G*? = §ZW§2: diag( diag (wdi.)>.

1<d<D \1<i<mg—1
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Los elementos de la matriz G = (Z'WZ)~! = < G G ) son

Gy

G2

G2

Ga1 Ga

(GH . G12(G22)—1G21) -1

~1
(diag (wd..> — diag ( col’  [wg.] diag (w;zl) “col [wdi.]>)

1<d<D 1<d<D \<is<mg—1 1<i<mg—1 1<i<mg—1

( diag (wd.. — mi:l wdi.>> h = diag (w;;bd,),

1<d<D 1<d<D

~-G11G" ((}22)_1 = — diag (w;éd) diag ( col’ [wdi.]> diag ( diag (wgzl)>

1<d<D 1<d< D \<i<mg—1 1<d<D M<i<mg—1

— diag (w col'  [wg] diag (wfl)> = — diag (wil 1 _1),
l<d<p\ IMd1<i<mg—1 1<icm,—1 @ 1<d<p\ dmaTmd

(62)7 +(62) 7 P 6enG" () = diag ( diag (wy))

1<d<D M<i<mg—1

w;%d K 4C01t [wdl] dlag (w(;ll))

dlag ( dlag (w;zl ) col [w;ll] i<mg—1 1<i< 1
=i SUSmg—

1<d<D M<i<mg—1 1<i<mg—1

diag ( diag (wdl )) + diag (wdmd 1 11md 1)
1<d<D M<i<mg—1 1<d<D

Para obtener una expresién computacionalmente eficiente de la matriz Py = W — W ZGZ'W

se realizan algunos calculos previos.

WZGZ'W = diag (Wy)[Z;, 22]<

Gi1 G2 >

G Go

1<d<D 2 | 1<d<D

Zt
~i ] diag (W)
. =t = = =t .
= dlag (Wd) (Zlani + ZlG12Z2 + ZQGletl + ZQGQQZQ) dlag (Wd)

1<d<D 1<d<D
= Zu+Zio+ Zo + Zoo.

Se tiene que

Z, — diag (Wd1ndw;,;d.1;dwd) — diag (w;nlld.wndwgd),
1<d<D 1<d<D

Zy, = — diag (Wdlndwdrid‘lfnd_l[ diag (13%,),0]Wd>
1<d<D 1<i<my—1

= — diag
1<d<D

= — diag <wdmd wy, [ col’ [w;di], 0])

wdm wnd md 1[ dlag (wf’bdl)7 0:|>
1<i<mg—1

1<d<D 1<i<mg—1

= — diag

wt dlag col [wy,] col' [wh ], O}),
1<d<D

1<i<mg—1 1<i<mg—1" i
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Zoy =

t
diag <Wd[ diag (1n,,), 0} diag (wgll) [ diag (1;{)7 0} Wd>
1<d<D 1<i<mg—1 1<i<mg—1 1<i<mg—1

t
1<d<D 1<7,<md 1 d 1<i<mg—1 ‘
t

d1ag< diag (wn,,), O] diag (w;l.,l)[ diag  (w}, ), 0])
1<d<D \ l<i<mg—1 1<i<mg—1 1<i<mg—1

t
diag <wdm diag (wn,,), 0] lmrllfnd—l[ diag (wy,,), 0})
1<d<D I H<i<mg—1 1<i<mg—1 ‘

—1 t

diag <d1ag diag  (wg; wn,wy,, ), O])
1<d<D 1<i<mg—1 '

t

1 | } [ I [wl } .

éizaggp (wdmd Lsé?nd—l[w”dl]’ 0 lﬁig%d—l[wnd’L 0

Para calcular la forma cuadréatica multivariante X?Py X, se realiza la siguiente descomposicién

en sumandos

donde

XWX =

X'Zn X =

X'Z1pnX =

X'ZypwX =

Para obtener

X'PyX = XWX — X'Z11 X - 2X'Z15X — X' Z5 X,

D mq
t t .
1§%D [X4] 1;1112% (Wa) 1§C¢?1 [Xa] = ; Z;X‘“Wdlxd“
t t T = t
(S5t X0 e (i, onsel, ) b, (X

mq mgq
t t
Z wdmd (Z Xdiwndi) (Z wndiXdz) )
i=1 =1

. t t . -1 ;. t t
1251&[) |X] éiing (wdmd'dlag [1gi§%ld—1[w”di]1gicg%d—1[w”di}’ OD col , [ Xl

mg—1 mg—1
t t
_demd <Z Xdiw”f“’) (Z wndiXdi> )
i=1 =1

P (Xt di di di “Lw, w! ), 0 1 [X
1§d0§D[ ) diag 1ag[1§iglglgdil(wdl.wndlwndi% I, Lol 1Xdl

col' [X})] diag (w;nlld_[ col |wny,], O]t[ col®  [wh ], O]) col [X]

1<d<D 1<d<D 1<i<mg—1 1<i<mg—1" i

una expresiéon computacionalmente eficiente de la matriz GZ'W X, que forma
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parte de D2 y D??, se realizan algunos célculos previos.

Gi1 G2 ) A ( R + Ry >
GZ'WX = ~i | WX = ,
( Ga1 G ( Z; Ry + Ry

donde

mqg
_ t Y -1 . t _ -1 t ,
B = GuZiWX = diag (u,,,) diag (1), col [WaXd] —ISC;SID[wdmd.;wndiXdz]a

mg—1 Ndi

Ri» = GuZoWX = — diag (w;nlw_f ) diag ([ diag (1! ),0]) col [WaXd]

1<d<D 1<d<D N\ 1<i<mg—1 1<d<D
mg—1
-1 4t t -1 t
= — col [w 1 col |w _X-}:— col |w g w,, Xy
1<d<pl dma "Md 11§i§md—1[ nd; i 1<d<D| dma 2 - ng;<rdi |
1=
t . -1 : t
R21 = G21Z1WX = — dlag (wdmd~1md—1) dlag (17%1) col [WdXd]
1<d<D 1<d<D 1<d<D
mq
= — col [w;nlL .1md_1wfl Xd} = — col col w;nlq. g ’wfl Xaill,
1<d<D d d 1<d<D |1<i<mg—1 " £ 1 gz
1=

>t . : _ . _
Ry, = GpZ,WX = |:d1ag ( diag (wdi_l)) + diag (wd%d.lmd—llzmdl)]
1<d<D M<i<mg—1 1<d<D

diag <[ diag (1}, O]) col [W ;X ]

1<d<D \ 1<i<mg—1 1<d<D
mg—1
_ -1, ) -1 t )
B 1§Cd0§1D [1@‘%‘%1 [ w”diXd’]] * 1§ch)ng [19%‘%1 [wdmd‘ z_; w”diXd’H '
El célculo de la matriz
gt (DU DN (D AL A
A31 A32 A33
se hace de la siguiente forma:
D' = (X'PyX) ' = (XWX - X'Z1 X —2X'Z1,X — X' Z5pX) ",
D21 — _GthXDll — [A21 ASl]t Dl2 _ (D21)t — [A12 AIS]
~t
A = —(GuZi+Gi12Zy)WXD'" = —(Ru1 + Riz) DY,
~
AY = —(GnZi+ GpZ,)WXD'" = —(Ry + Ryy) D",
La matriz D?? admite la descomposicién
A22 A23
D*? =G+ GZ'WXD"X'WZG = < AL 4% )
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donde

A*® = Gi+ (Rii+ Ri2) DY (R + R12)t7 A® = G2+ (Ri1 + Ri2) D" (R + R22)t,
A = Go + (Ro1 + Ry) D" (Ryy + R12)t, A®* = Gag + (Ra1 + Ry2) D' (Roy + R22)t-

Finalmente, se calcula la forma cuadrética y' M sy.

~ ~t
Y'Msy = y'Wy—y'WIX, 2\, Z,JAX", Z!, Z,|'Wy
= YWy y'W |[XD''X' + 2,422} + 2,A"Z,

v 2XA2Z 12X ABZ, + 2Z1A232;} Wy

D my D mg D my
= S wWas— | (D vWaXa )0 (300 X W)
d=1 =1 d=1 =1 d=1 =1

mgq mgq
t t 22 t
4+ col E W, | A% col E w, Y
1<d<D | lydz Ndi 1<d<D - ndlydz
1=

i=

1 colt{ col’ [ytdiwndi]}A% col { col [w;diydi]}

1<d<D |1<i<mg—1 1<d<D |1<i<mg—1
D mg mqg
v 2 D Wk )42 ot [, v
d=1 i=1 == i=1
D mgq
2 EW i Xai | AP col 1 toy
+ <;Z}yd1 di dz> 1§CdO§D 1§i§2@d—l[wndiydl]
— Z:
mgq
2 colt tw,, A col 1 Eoy ).
- 1§3§D{§;ydlwndl} 1<d=D 1§i§%d71[w”diyd’]
1=

2.7. Experimento de simulacion para el ajuste del modelo

En esta seccion se describen dos experimentos de simulacién Monte Carlo disenados para
comparar los métodos de ajuste Henderson 3, maxima verosimilitud (ML) y maxima verosimi-
litud residual (REML).

Para los métodos ML y REML, el criterio de parada del algoritmo de Fisher-Scoring queda
determinado por dos pardmetros mutuamente excluyentes. El algoritmo se detiene cuando:

= ¢l nimero de la iteracion actual es mayor que el nimero maximo de iteraciones fijado a
500,

= para cada uno de los estimadores, la diferencia en valor absoluto, del valor de la estimacién
en una iteracién y la anterior es menor que € = 0,00001 .



76

Capitulo 2. Modelo lineal mixto con dos factores aleatorios anidados

2.7.1.

Simulacién de muestras. Calculo de medidas de eficiencia

Las muestras se simulan de la siguiente forma:

Simulacién de la variable explicativa: Para d = 1,...,D, ¢ = 1,....,mq, j = 1,...,n4,
generar
J
Zgij = (bai — aqi)Uaij + agi con Ugij = ———, j=1,...,n4
ng + 1

Se toma ag; = 1, bdi:1+mid(md(d—1)+z’), d=1,....D,i=1,...,my.

Pesos: Parad =1,...,D,i=1,...,mq, j = 1,...,ng, hacer wg;; = l/mflij, 0=0,1/2,1,
(3 posibilidades).

Simulacién de los efectos aleatorios y errores: Parad =1,...,D,i=1,...,mg,j =1,...,ng,
generar

2 2 2 2 2 2
ur g~ N(0,07), wugq ~ N(0,03), eqj~N(0,05), con of=1, o5 =1, o5 =1.
Simulacién de la variable objetivo: Parad=1,...,D,i=1,...,my, j =1,...,ng4, generar

—1/2
Ydij = Bdij + U1,d + 2,4 + wdij/ edij; con f=1.

Los pasos del experimentos de simulacién son:

1.

2.

Simulacién de la variable explicativa y los pesos
Repetir K = 10000 veces (k=1,...,K)

2.1. Generar una muestra aleatoria de tamano n = ZdD:1 >t ng; formada a partir de la
simulacién de la variable objetivo, de los efectos fijos, de los efectos aleatorios y de
los errores.

2.2. Calcular B(k), 38 (k) 8% R 8% ) usando los métodos Henderson 3 (H3), maxima
verosimilitud (ML) y méxima verosimilitud residual con parametrizacién alternativa

(REML).

2 ~2

. Salida del error cuadratico medio de B(k), 33 (k) oy ) Y O3 (k)

K K
1
EMSE(B Z , EMSE(6?%) = = > @6 —00),
k: k=1
K 1 K
EMSE(G Z Gt — 1), EMSE(53) = < > (@50 —03)°
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4. Salida del sesgo de B\(k), 88 (k)" Ef ) Y Eg k)

k=1
K K
B@?) = =33 4 — o) B@?) = =3 (62 4 — 02)
1) — K 1,(k) 1/ 2) — K 2,(k) 2
k=1 k=1

Para la obtencién de 3, 03, 01 v 03, se ha elaborado software en el estandar de C++, con
los algoritmos correspondientes a los ajustes del modelo (2.1), mediante los métodos Henderson
3 (H3), méxima verosimilitud (ML) y méxima verosimilitud residual (REML). También se ha
desarrollado software en C++ correspondiente a estos experimentos de simulacion.

2.7.2. Experimento 1

El primer experimento de simulacién consiste en hacer varias pruebas del experimento del
apartado 2.7.1, manteniendo constante el numero de niveles y subniveles de los factores aleatorios
y variando los tamanos muestrales en los subniveles. Para ello se toman:

= ¢l nimero de niveles D = 30,
= ¢l ntimero de subniveles my = 5 dentro de cada niveld=1,...,D y

s ¢l tamanio muestral dentro de cada subnivel ng = cte, d =1...,D,i = 1...,mg,
variando en cada una de las pruebas.

Se realizan diez pruebas del experimento, para diez grupos de tamanos muestrales, de acuerdo
con la tabla 2.7.1.

g a5 A 5 6 7 8 9 10
9 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
W9 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100
n@ | 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000

Tabla 2.7.1: Grupos de tamanos muestrales. Experimento 1.

Para los métodos de ajuste H3, ML y REML se obtienen los resultados gréficos que se
presentan en las figuras 2.1 - 2.10. Las tablas con los valores numéricos se encuentran en el
apéndice C.
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Comparacion EMSE de ﬁ
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Figura 2.1: Error cuadrético medio de 3 para £ = 0,1/2,1
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Comparacion EMSE de 30
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Figura 2.2: Error cuadratico medio de 3 para £ =0,1/2,1
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Comparacion EMSE de Gi

Ngi~Ng

A
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Figura 2.3: Error cuadratico medio de a% para £ =0,1/2,1
Comparacion EMSE de 32
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Figura 2.4: Error cuadratico medio de 55 para £ =0,1/2,1
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4e-04 8e-04

0e+00

4e-04 8e-04

0e+00

Figura 2.5: Variabilidad del error cuadréatico medio de los estimadores
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Figura 2.6: Sesgo en valor absoluto de B para £ =0,1/2,1




2.7. Experimento de simulacién para el ajuste del modelo 81

” A2
Comparacion Sesgo de 0,
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o N2
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2.7.3. Experimento 2

El segundo experimento de simulacién consiste en la realizaciéon de varias pruebas del ex-
perimento del apartado 2.7.1, haciendo variar el numero de niveles del primer factor aleatorio
(D = {22,30,38,45,52,60,68,75,112,150}) y manteniendo constante tanto el niimero de subni-
veles dentro de éste (mg =5 parad=1,..., D) como los tamafios muestrales en los subniveles
(n11 = ... =npm, =4). Para ello se realizan diez pruebas del experimento, para diez diferentes
grupos de niveles del primer factor aleatorio. Los valores de los tamanos muestrales se presentan
en la tabla 2.7.2.

q 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
DW | 22 30 38 45 52 60 68 75 112 150
D4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
n¥ 1 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
n9) | 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000

Tabla 2.7.2: Grupos de tamanos muestrales. Experimento 2.

Para los métodos de ajuste H3, ML y REML se obtienen los resultados gréficos que se
presentan en las figuras 2.11 - 2.20. Las tablas con los valores numeéricos se encuentran en el
apéndice C.
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Figura 2.11: Error cuadratico medio de B para £ =0,1/2,1
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EMSE(5])
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Comparacion EMSE de 3;
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Figura 2.15: Variabilidad del error cuadratico medio de los estimadores
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2.7.4. Conclusiones

En los experimentos de simulacién, los estimadores ML y REML se han comportado mejor
que los estimadores H3, en lo concerniente al EMSE. Esto queda claramente reflejado en las
figuras 2.3 y 2.4, para el experimento 1 y en las figuras 2.13 y 2.14, para el experimento 2.

Entre los dos experimentos de los apartados 2.7.2 y 2.7.3, solamente existen diferencias en
cuanto a la reduccién asintética del EMSE para el método H3 (véase 2.13 y 2.14), lo cual no
sucede bajo las condiciones del experimento 1 (véase 2.3 y 2.4), donde puede observarse que
solamente para los estimadores ML y REML, se produce una reduccién asintdtica relevante
de los EMSE, tanto en presencia como ausencia de homocedasticidad. La existencia de una
reduccién asintética de la varianza entre niveles o dominios (67) y la varianza entre subniveles o
subdominios (53), es debido a que en el experimento 2, se aumenta D y se mantienen constantes
los tamanos muestrales dentro de los subniveles y por tanto también en los niveles.

Entre los estimadores ML y REML no existen demasiadas diferencias. Si bien los estimadores
ML tienen EMSE ligeramente menores que los estimadores REML, no son diferencias a tener en
cuenta. Tan solo en el EMSE (B) se puede ver un aumento en la variabilidad por el efecto de la
presencia de heterocedasticidad ¢ = {1/2,1}, como se puede ver en las figuras 2.1 y 2.11. Para
tamaios muestrales pequenos en el caso del EM SE(B) y del EMSE(G3) existen diferencias
entre un fichero con datos homocedasticos y otro con datos heterocedésticos. Mientras que esto
no sucede para EMSE(52) y ocurre de forma muy atenuada para EMSFE(57). Las diferencias
entre el caso homocedéstico y los dos heterocedasticos se pueden ver en las figuras 2.5 y 2.15,
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para el experimento 1 y el experimento 2, respectivamente. En estas figuras, para cada uno de
sus graficos se presenta la variabilidad del EMSSE para cada estimador (columnas) y cada método
de estimacion (filas) a través de un diagrama box-and-whisker. Para cada uno de los diagramas
se presentan diez cajas (una por cada prueba del experimento), donde cada caja representa para
ese estimador, método y prueba la variabilidad para cada uno de los tres diferentes valores de /.
Asi se puede afirmar que para valores muestrales pequenos existen diferencias entre un fichero
con datos homocedasticos y otro con datos heterocedasticos.

Con respecto al sesgo los estimadores REML y H3 se han comportado mejor que los esti-
madores ML. Esto queda claramente reflejado en las figuras 2.7, 2.8 y 2.9. En esta tdltima se
observa que el método H3 proporciona estimaciones mas insesgadas que los otros dos métodos
pero menos precisas, como se muestra en la figura 2.4.

Entre los dos experimentos de los apartados 2.7.2 y 2.7.3, no existen diferencia alguna en
cuanto a los métodos de estimacién; es decir, las conclusiones que se pueden extraer de un
experimento son idénticas para el otro. Solamente existen diferencias en cuanto a la magnitud
del sesgo. Bajo las condiciones del experimento 1, se observan valores superiores del sesgo que
bajo el experimento 2. Esto indica que el funcionamiento del modelo es mas eficiente al aumentar
D que al aumentar el valor fijo de ng;. El resultado es intuitivo ya que al aumentar D se puede
estimar mejor las variabilidades entre dominios y entre subdominios.

Entre los estimadores H3 y REML existen pocas diferencias en el sesgo de 73. Esto no
sucede para 8% y 8%, donde se aprecia que la estimacion proporcionada por el método H3 es
més insesgada que por los otros dos métodos, (véanse las figuras 2.8, 2.9, 2.18 y 2.19). Tampoco
se aprecia diferencia entre el sesgo de B en ML y REML siendo éstos bastante menores que los
proporcionados por H3 (véanse las figuras 2.6 y 2.16).

Otro punto a tener en cuenta es, que para tamafnos muestrales pequenos, los métodos H3 y
REML proporcionan valores similares del sesgo pero de signo contrario. Esto puede verse en la
figura 2.10 en los graficos del sesgo de 88 y 02. En esta misma figura se puede observar, que de
manera sistematica, el sesgo de los estimadores ML es negativo para 8(2) y 02; es decir, el método
ML infraestima estas dos componentes de la varianza.

No se observan diferencias en el sesgo cuando se tratan datos homocedésticos o heterocedésti-
cos a diferencia de lo que ocurre con el EMSE.

Teniendo en cuenta de manera conjunta las dos medidas de eficiencia y los dos experimentos
de simulacién, se puede decir que el método mas competitivo para la estimacién del vector de
efectos fijos y las componentes de la varianza es la maxima verosimilitud residual (REML),
aunque la maxima verosimilitud (ML) proporciona buenos resultados.

A raiz de los resultados obtenidos, en lo sucesivo no se utilizard el método H3 para la
estimacion de los parametros del modelo. Pero como se establece en el apartado 1.3 para ML
y en el apartado 1.4 para REML, el algoritmo de Fisher-Scoring necesita unos valores iniciales
0 y o), respectivamente, para la obtencién de los estimadores en la primera iteracién. Las
estimaciones proporcionadas mediante H3, por su sencillez computacional, hacen de este método
un candidato ideal para especificar estos valores de inicio del algoritmo en ML y REML.
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Capitulo 3

Predictores BLUP en un modelo
lineal mixto con dos factores
aleatorios anidados

3.1. Introduccion

Sea Q = {1,..., N} una poblacién finita y sea y = (y1,...,yn)" el vector de valores que
toma una variable objetivo en las unidades de ). Supdngase que se verifica el modelo lineal
mixto con D niveles en el primer factor y mg en el segundo,

1/2

y=XB+Ziui + Zous + Wy "’e, (3.1)
donde
X = Xpyup, B = Bpx1, Z1 = Zinxp = diag (1n,), Z2 = Zanxu = diag ( diag (1n,,)),
1<d<D 1<d<D 1<i<my

w1 = w1 px1 ~ N(0,02Ip), us = uzyx1 ~ N(0,02I,) independientes entre si y de e =
enNxl ~ N(O,J%IN), Ip, I, Iy, son matrices identidad de ordenes D, M = Zgzl myq y
N =3P | N, respectivamente, Ny = Y7 Ny, 1y, = (1,..., Divxr Ivg = (1,0, Dy, a0 v

Wy = diag ( diag ( diag (waij)))nNxn con wg;; > 0 conocidas, d=1,...,D,i=1,...,mq,
1<d<D 1<i<my 1<j<Ny;
j=1,...,Ny.

Obsérvese que el modelo (3.1) puede escribirse alternativamente como en Prasad y Rao
(1990); es decir
—1/2 . .
ydij:mdij6+ul,d+u2,di+wdi]’/ €dij, d:]-a"'aDaq’:17"'amd’]:17"'aNdia (32)

donde yg4;; es la caracteristica de interés para la unidad j, del subnivel 7, dentro del nivel d y
xq;; es la fila (d, i, j) de la matriz X conteniendo las variables auxiliares correspondientes.

Observacién 3.1.1. Claramente se puede ver que tanto (3.1) como (3.2) son las versiones
poblacionales de (2.1) y (2.2), respectivamente. Este hecho es de gran relevancia, pues todos los
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calculos realizados a partir de (2.1) y (2.2), pueden aplicarse en este capitulo cuando se refiera
a valores muestrales.

El objetivo en este capitulo es obtener una prediccién lineal insesgada 6ptima de determi-
nados parametros poblacionales de tipo lineal asociados a la variable de interés y, como pueden
ser totales o medias poblacionales. A este tipo de predictores se les conoce como BLUP (Best
Linear Unbiased Predictors) cuando las componentes de la varianza son conocidas o EBLUP
(Empirical Best Linear Unbiased Predictors) en el caso en que sean desconocidas y se tengan que
estimar. Este es uno de los principales objetivos en estimacién en areas pequenas, pues permite
la estimacién de pardmetros poblacionales en areas d y subareas di, mas pequenas que las gran-
des dreas para las cuales fue realizado el disefio de muestreo. Ademds este tipo de modelos es
de gran utilidad, pues a través de ellos, se aporta a la muestra la informacion auxiliar necesaria
para la estimacién de los parametros poblacionales.

Los métodos de ajuste utilizados para la obtencién de los estimadores de los pardmetros
del modelo en este capitulo, son ML y REML con parametrizacién alternativa, a la vista de las
conclusiones de los experimentos de simulacién 2.7.2 y 2.7.3. Como semilla de inicio del algoritmo
de Fisher-Scoring de los métodos de ajuste, se han utilizado los valores de & que proporciona el
método H3 por su sencillez computacional.

3.2. BLUP y EBLUP de una media poblacional

De la poblacién se selecciona una muestra aleatoria simple, s C €2, de n < N unidades. Sea
r = — s el conjunto de unidades que no han sido seleccionadas, de modo que y = (y, y%)’,
donde y, es el vector de n unidades observadas e y,. es el vector de N —n unidades no observa-
das. En lo sucesivo se usa el subindice s para denotar la parte observada del modelo (3.1) y el
subindice r para denotar la parte no observada.

Sea a = (al,al)! un vector de constantes conocidas de dimensién N x 1. Se est4 interesado
en estimar n = a'y = aly, + aly,. En el caso en el que el pardmetro poblacional de interés sea
una media poblacional, para un nivel d cualquiera, se tiene 7y = Nid(Ot, ..., 0, lﬁvd, 0',...,0Y)y.
Cuando se esté interesado en estimar una media poblacional de un subnivel di cualquiera, se

tiene ng; = Nidi(ot, 5,001 J0f . 0)y.
De la aplicacién de la ecuacién (1.1) del Teorema General de Prediccién 1.1.6
Topt = aly +af [ X, B+ V. Vil (y, - X,B)|
se obtiene el estimador lineal y predictivamente insesgado que minimiza la varianza del error

(BLUP) de determinados parametros poblacionales de la variable de interés y, como puede ser
la media poblacional. Para obtener este predictor lineal insesgado éptimo (BLUP), es necesario
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realizar previamente ciertos cédlculos.

Vs = F [(yr - Xrﬁ)(ys - XSIB)t]
= F [(ZLT’LU + Z27ru2 + W;l/Qe,«)<Z175’U,1 + Z275u2 + W;l/zes)t}

V(ul) 0
= Zi, Elwul|Z ,+2Zy,Euwubl 28 =2, Z
1,r [ 1 1] 1,s 2,r [ 2 2] 2,r [ 1,r 2,7“} 0 V(UQ)

z
Z5,

= Z,%.,Z!

En (2.3) se obtuvo o = £, Z:V ! (ys - XSB), de este modo

_ -~ _ -~ . Uy N .
Vrsvssl(ys_Xsﬁ) = ZTEuZZVSSI(’yS—Xsﬂ) = Zru = [Zl,ra ZQ,T] [ i ] = Zl,ru1+Z2,ru2
2
y por tanto
Topt = ALY, + ay. |:Xr5 +Z,u; + Z2,raz] (3.3)
donde
Z,, =wicey Gy, A Zy, = diag < diag (1Ndi—ndi)> ,
1<d<D 1<d<D \1<i<my
Z,, = diag (1,,) ., Zy s = diag < diag (1ndi)> ,
1<d<D 1<d<D \1<i<my
u = 1§Cc?§1D [t1,4] y o u2= 1§Cc?g1D [K(Z;gﬂd [uz,di]] )

donde 3, Uy,q4 Y Uz,q4; se obtuvieron en (2.6), (2.7) y (2.8), respectivamente. Estos a su vez provie-
nen de la teorfa general desarrollada en (1.4) y (1.5). Nétese que X, 8 + Z1,u1 + Z2,u2 =y,
y por tanto 7y, = aly, + aly, como cabria esperar.

Como ya se ha mencionado con anterioridad, al predictor lineal insesgado 6ptimo 7, de un
determinado parametro poblacional de la variable de interés, se le conoce como BLUP, cuando
las componentes de la varianza o son conocidas. Cuando las componentes de la varianza son
desconocidas y por tanto se hace necesaria su estimacion, a 7, se le conoce como EBLUP. En
este capitulo los EBLUP se obtienen sustituyendo o en las expresiones de ,@, U1 y Us, pOr SUS
estimaciones obtenidas mediante el ajuste por maxima verosimilitud, o méxima verosimilitud
residual. En las aplicaciones a datos reales las componentes de la varianza han de ser estimadas.
Por tanto lo usual es calcular el predictor EBLUP.

A lo largo de esta seccién se formula, de manera general, el predictor lineal insesgado éptimo
que se obtiene a través de la aplicacién del teorema 1.1.6. Para su calculo, no se tiene en cuenta
si se desconocen o no las componentes de la varianza. Cuando son conocidas se denotan los
predictores, B, U1 y Us con el superindice “blup”; en caso contrario con el superindice “eblup”.
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~blup ~eblup

3.2.1. CélculodeY, eY,

El objetivo en este apartado es obtener la expresién, bajo el modelo (3.1), del BLUP y del
EBLUP de la media poblacional Y, = Nd S Nd’l Ydij, O equivalentemente del pardmetro

lineal
t t_ 1 t
n=avy, con a Nd (0N17" ONd 1 Nd’ONd+1"”’OND> s

donde 0,4 es un vector columna de dimensién a con todos sus elementos iguales a 0.

Para conseguir esto se calculan por separado cada uno de los sumandos de (3.3) como sigue:

t t t t t
ay; = Nd (Onlv . Ond 19 nda Ond_Ha R O”D)lgco?ng |:1§(Z;21md [ydi,s]:|
ng _ _
= Z Z Ydij = N yd:fdyd7
d
i=1 jEsq;
. i |
alX,8 = N (O L 7O§VD7nD)1<Cc?<lD [Xar]B= 14, Xa.B
1 Nai r 1 i b R
= N <deij_ > wdij)ﬂ:N(NdXd_ndxd)ﬁ:Xdﬁ_fdzd,@a
¢ i1\ o j€sai d
t ~ o 5 ~
a,,,Zl’TIU/l - N (ONl —ny’ " ]‘Nd —ng’ " OND nD)l(;liiaégD (1Nd_nd) 1§CC?§1D [ULd]
1 1
= — ., Ny — 1 [u = — (Ng— U1 g =(1— u
N, (0,...,Ng—ng,...,0),p 1<CC?<D[ Uy,q) N, (Ng —nqg)Urg = (1= fg)urq,
¢ . 1 . . .
a,Zy,uy = Nd (ON1 nys e 1Nd g+ OND nD)lcSi;aSgD 1;‘12%” (Any,—ng) ) U2
= Lot colt [N —mgl 08 ) col | col [ipul
Ny V™M 1y PUEMD A Sl p |1<i<mg -
1 &

= NdZ(Ndz i ) U2, di

1 md o, — 1 yma X, = 1 ma NG
donde fd - N ) yd i=1 jEsq; Ydij » Td = na i=1 GESG; Ldij Xd - Ny Zi:l j= llmdu
y sg; identifica a las unldades de s pertenecientes al subnivel ¢ del nivel d.

. ) ) N )
Teniendo en cuenta que fg; = & fai — nai/Nai _ na; No , fa ,N di — Ddi fd, se obtiene

Ngi’ fa =~ ng/Ng ng Ng;
mgq mgq mq
A Nai . X Nui N N
a,Zs,uy = § — U di — E Jditi,4i = § —— U, 4i — E — fala.di -
Ny Ny Ny ng

i=1 i=1 =1 =1



3.2. BLUP y EBLUP de una media poblacional 95

~blup
Finalmente el BLUP para la media poblacional Y4, que se denota mediante Y, , es

~blup ~bl N N,
Yy = (1-/fa) [X B+ blup + Z = Agl:;f]
+ fa gt -z B+ Z <Ndi - ”di> aslur (3.4)
— Nd ng 2.di |

donde ﬁ w Al{lzp y ughf son los valores que se obtuvieron en (2.6), (2.7) y (2.8), respectivamente;

es decir,
~blup _ -1 _
= (XVx) XV, (3:5)
m mq
Gblup _ Ui 1—5dzd(1—7d Yok Z 1 = )t Shlup
1,d ol po Vil 3 =1 F
L L t ~blup
= d Z(l—%li) PGP (3.6)
i=1
2 o
l o bl o
Uygi = aé [(1 ~Yai)Wh, S — 0a(l — Yai)was, (Z(l — Yai)wy, gdzup>] . (37
i=1
y ademas
2 2
<blup _ X /\blup J— _ 9% 07 = 91
Sdi Ydiis — ANdi sﬁ di a%—i— o2’ d= ao—i—a E ( PYdi)wdz’-'
Wdq

~eblup
El EBLUP para la media poblacional Y4, que se denota mediante Y,; | es

~eblup eblup N Nd N
Yo = (1-f) [Xdﬂ g + Z ’ Sbé:‘p]
mg
_ — __\ eblup Ny ng;
+ fi|Uat+ (Xa—Ta) B + Z <NdZ - n;) @?é?p] ; (3.8)
i—1

bl
donde 87 Afbcll"p y ﬂ;bcll“p se formulan de manera andloga a (2.6), (2.7) y (2.8) respectivamente,
pero sustituyendo o por sus estimaciones obtenidas mediante el ajuste por maxima verosimilitud
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o maxima verosimilitud residual; es decir,

~eblup ~—1 -1
B = (ngss XS) Xtvss Ys (39)
bl 52 PR i .
U = | 1=0a Y (1= Aa)wai | Y (1 —Fai)wh, 557
70 i=1 i=1
mq
N ~ bl
= 04 (1 —Ag)wh, 5 (3.10)
i=1
ag,dqu = 33 (1- %Dwzdﬁ; W —64(1 = Fai)wai. <Z(1 — Jai)wy, S up) , (3.11)
0 i=1
y ademas
~92 A2
~eblup Aeblup R o5 —~
Soi = Yais — XdisB Yéi = AR A 0d = =
di 7,8 s i 8% [ 1;751 0'0 + U% Z (1 — vdl)wdz
~eblup
Cuando la poblacién sea infinita Y, es un predictor EBLUP de la combinacién lineal de

efectos fijos y aleatorios X 48 + uq i ZZ | ]X;“ ug ¢;, estimador que en algunos textos se llama

proyectivo. El segundo término de (3.8) es el ajuste que se realiza por poblacién finita. Obsérvese
~eblup =
ademds que si ng = INg, entonces Y, = Y4 y es consistente desde el punto de vista de la

inferencia en poblaciones finitas.

~blup ~eblup

3.2.2. CaélculodeY, eY,

El objetivo en este apartado es obtener la expresién, bajo el modelo (3.1), del BLUP y del

EBLUP de la media poblacional Y4 = Zj\’d@l Yasj» © equivalentemente de = aty donde
ol (U TR 0 14,0 0%, 0 0!
a = Ndi Ny» - Ng—1>"Na1> "> Ngi—1)? “Nai> " Ng@iy1)’ " Namy> INgpro -2 UNp

[u—y

= 0% ,...,0¢ col’  [6;,1} 0, ...,0%
Ny < Nyp» ) Ndfl’lgkgmd[z Ndk]’ Ngy12 » Y Np

1 sii=k
0 sii#k

Del mismo modo que en el apartado anterior se calculan por separado cada uno de los

v 0;1 es la conocida delta de Kronecker, §;, = {
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sumandos de (3.3).

1
t _ t t t t t
asys - Ndz‘ <0n17 .. Ond 17 lg(;coflm [67‘k1ndk] Ond+1’ ey OnD) 1<C¢?<1D |:1<(Z;2£nd [ydi,s]:|
1 t
N Ndi1<(;‘3o<lmd it 1<§2de [Yai ] = Z Ydij = = fai¥ai »
o T esdz
~ 1 R
¢ _ t ¢ 4t t )
aTX”'B - Ny <0N1n1? Tt 1§Ck0§1md [5lk1Ndk*ndk] L 7ONDnD> 1§C¢§)§1D |:1ﬁgg%nd [Xdz,r]:| B
1 Nai N
_ t L1t .
B Nd11<(3co<lmd [6Zk1Ndk—ndk] 1<Ciglmd [Xdzr Ndz <Z$du Z wdz])ﬁ
B T = JESdi
1 _
" Ny (NaiXai — nai®ai) B = Xai — faiZaiB
1
1
t ~ t t 9t ¢ . ~
a1t = Ny; O lgckoglmd blklNdk*ndk] U ’ONDTLD> lgilaégD (]'Nd_nd) uq
1 Nai — ngi N
== 07...,N'— ,O ]. =4 S e — 1_ . ,
Ny ( di — Ndi )ixD 1<C(§)<D [t1,4] Ny urg = (1 — fai)ur,a
1
t ~ t t 4t t
a,Zsruy = N <0N1_n1,...,1<cko<lmd [51k1Ndk—ndk] yeoes O nn)
diag ( diag (1Ndi_ndi)) Uo
1<d<D \1<i<my
1
= | g % 1 6 (Nax — el o 4 1 1 [t
Nui < mat S [Oik (Natw = nag)] -+, Oy 1edep [1<5%my [t2.4i]
1 ~
= N, (Ngi — ngi)uz,gi = (1 — fai)U2,di ,
1
dond _7 — 1 oo, — L X = L Nai
onde fq; Ngi > Yai ng; Zjesdi Ydij » Tdi = 5 Z]Esdi Ldij 5 di Nu Z —1 Ldij-
~blup

Finalmente el BLUP para la media poblacional Y 4, que se denota mediante Y es

~blup

___ ~b N N . — _ ~blup
Yo =01- fa) X807 + bluP+ ZlZf’] + fai [ydi + (X a — Tai) B ] : (3.12)
~blu p Ablup ~blup
donde 3 Uy ¥ Uy g son los valores expresados en (3.5)-(3.7).
~eblup

El EBLUP para la media poblacional Y4, que se denota mediante Y, , es

~eblup Aeblup]
)

~ebl n n _ ~ _
O R R ST R

donde 56 up Aibfi"p y ﬁ;bfi"p aparecen formulados en (3.9)—(3.11).
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3.3. Experimento de simulacién para los EBLUP

En esta seccién se describe un experimento de simulacién Monte Carlo disenado para com-
parar las predicciones lineales insesgadas éptimas de una media poblacional que se obtienen
mediante los métodos de ajuste ML y REML.

Para este experimento de simulacién, las componentes de la varianza se suponen desconoci-
das, con lo que se han de estimar y por tanto el predictor a calcular es el EBLUP.

Para los métodos ML y REML, el criterio de parada del algoritmo de Fisher-Scoring queda
determinado por dos parametros mutuamente excluyentes. El algoritmo se detiene cuando:

= ¢l nimero de la iteracién actual es mayor que el nimero méaximo de iteraciones fijado a

500,

= para cada uno de los estimadores, la diferencia en valor absoluto, del valor de la estimacion

en una iteracién y la anterior es menor que € = 0,00001 .

3.3.1. Algoritmo de simulacién. Calculo de medidas de eficiencia

Para la simulacion de las muestras y el calculo de las medidas de eficiencia se tienen que
seguir los pasos del siguiente algoritmo de simulacién.

1. Generacién de los elementos deterministicos de la poblacién

» Simulacién de la variable explicativa: Parad=1,...,D,i=1,...,mgq, j=1,..., Ny,
generar
J :
= (b — a: U . Ugii = —2——, —1.... Na.
Ldij ( di adz) dij T aq; con Ug; Ny + 1 J ) y 1Vdi

Se toma ag; = 1, bdi:1+m%l(md(d—1)—|—i), d=1,....,D,i=1,...,mg.

» Pesos: Para d = 1,...,D, i = 1,...,mq, j = 1,..., Ny, hacer wg;; = 1/$fﬁj,
¢ =0, 1/2, (2 posibilidades, homocedasticidad y heterocedasticidad).

2. Repetir K = 100000 veces (k=1,...,K)

2.1. Generacién de los elementos aleatorios de la poblacion

s Simulacién de los efectos aleatorios y errores: Para d = 1,...,D, i = 1,...,mg,
j=1,..., Ny, generar
k k k
ul") ~ N(0,0%),  ul), ~ N(0,03), elf) ~ N(0,02).
= Simulacién de la variable objetivo: Parad=1,...,D,i=1,...,mg,j=1,..., Ny,
generar
(k) (k) (k) —1/2 (k)

Yai; = Baij + uy g + Uy g + Wy, "€gis, con §=1.
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2.2. Extraccién de muestras. Para d = 1,...,D, ¢ = 1,...,mg, generar una muestra
aleatoria sin reemplazamiento de tamano ng; dentro de cada nivel di del segundo
factor aleatorio.

2.3. Calcular B(k), 88 (k) 3% R Eg *) usando los métodos de la méxima verosimilitud

(ML) y la méxima verosimilitud residual (REML).

~eblup,(k) ~eblup,(k)
24. Parad=1,...,D,i=1,...,mq calcular Y, s Y , segin (3.8) y (3.13)

respectivamente.

3. Salida: Parad=1,...,D,i=1,...,mg calcular,

~eblu K/ eblup,(k) 0\ 2
EMSE; = EMSE(Y, )= %Z (Yd Y Yﬁl’“)) , (3.14)
k=1
~eblu, 1 ~eblup,(k) __ 2
EMSEy; = EMSE(Y, )= =3 (Ydi Y Yﬁl’j)) , (3.15)
k=1
~eblup 1 8 ~eblup,(k) —(k)
BIAS;=BIAS(Y, )= > <Yd 2 % ) ,
k=1

~eblu, i ~eblup,(k)  __
ol = I e R s Eh ey (Ydi ' —Yﬁ{?) :

k=1
donde
*) 1 mq Ng; *) 1 Ng;
(k) (k) (k) (k)
I P> PL I et

Para la obtencién de 3, 03, 01y 03, se utiliza el software elaborado en C++ para el experi-
mento de la seccién 2.7. También se ha desarrollado software en C++ correspondiente al actual

experimento de simulacién.

3.3.2. Experimento de simulacion y principales resultados

El presente experimento de simulacién consiste en hacer varias pruebas del algoritmo del
apartado 3.3.1, manteniendo constante los tamanos muestrales, los tamanos poblacionales y el
numero de niveles y subniveles de los factores aleatorios, y variando los valores de 03, o? y o3.

Para ello se toman:

= el nimero de niveles D = 30,
= ¢l ntimero de subniveles mg = 5 dentro de cada nivel d =1,..., D,

= ¢l tamano poblacional y muestral respectivamente, dentro de cada subnivel, Ng = 200 y
ndi:20, dzl...,D,izl...,md.
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Se realizan nueve pruebas del experimento, para las nueve combinaciones posibles de los valores,
o2 =1, 02 ={0.5, 1, 2}, y 03 ={0.5, 1, 2}, de acuerdo con la tabla 3.3.1:

g 1 2 3 456 7 89
ob@ 05 05 05 1 1 1 2 2 2
@05 1 2 05 1 2 05 1 2

Tabla 3.3.1: Combinaciones de a% y o3 para el experimento de simulacién

Las tablas con los valores numéricos correspondientes a la realizacién del experimento de
simulacién, para los métodos de ajuste REML y ML, pueden encontrarse en el apéndice D. A
continuacién se presentan resultados graficos en los que ademéas de representarse las medidas
de eficiencia del apartado 3.3.1, se grafican sus diferencias para los métodos de ajuste REML y
ML; es decir, se representan las diferencias

EMSEML _ EMSERPML EMSEME — EMSERFME (3.16)
|BIASME| — |BTASREML| v |BIASME| - |BIASEEML| (3.17)
La conveniencia de realizar de este modo estos graficos , es por la proximidad de los valores
de ambos métodos como se aprecia en las figuras D.1 - D.8. Como se puede ver en estas ocho

figuras, los dos métodos de ajuste se llegan a solapar en casi todos los casos y no se aprecia cual
de los dos métodos es mas competitivo.

Comparacion EMSE4 entre ML y REML
Homocedasticidad

8e-08 le-07

REML
d

©
w3
%)
@
=0
w
|
S5
)
®
23
w g
<
X
X X %
x/ //x AW x X
. XX X / x
® X X X
3 X x VI Xy /\XX/XX/\ Ly X |
T x x|/ x* % VAN X T x xX x X X X ! AW AT
@ x\ [ % X X | Xog x XX x A A \/
~ x X AT IS S VA [ oo /\ X \/
X / X\ [ X XTTxx WX MAVAYVR
X X x \xxxxx XXyxX
x / \

0,0 0 0g o o o 0o o o X
0 00 00,50 0,00 0 60 0.° 0,00 00050 o o ©o0 0o X
o 0°,% 0005750070700 o 0° 0000 © 0°,96°000°0%0 o Oooooooooo 060060000

&
& =05 o3=1 o3=2

1 10 20 30 10 20 30 10 20 30
Nivel

Figura 3.1: Comparacién de los EMSEy con £ =0
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Comparacion BIASy entre ML y REML

Homocedasticidad

(SN
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e ¢ o

L0-9G'T  L0-30°'T 80-20'S 00+30'0 80-80'G- L0-30'T- LO-9G'T-

lnsusviel] - lnswiel

30

20

10

30

20

10

30

20

10

Nivel

Figura 3.2: Comparacién de los BIAS,; en valor absoluto con £ = 0

Comparacion EMSEy entre ML y REML

Heterocedasticidad
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Figura 3.3: Comparacién de los EMSE, con £ =1/2
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Comparacién BIASy entre ML y REML

Heterocedasticidad
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Figura 3.4: Comparacién de los BIASy en valor absoluto con ¢ = 1/2

Comparacion EMSEg; entre ML y REML
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Figura 3.5: Comparacién de los EMSEg con £ =0
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Comparacion BIASy entre ML y REML

Homocedasticidad
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Figura 3.6: Comparacién de los BI ASy; en valor absoluto con £ = 0

Comparacion EMSEg; entre ML y REML
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Figura 3.7: Comparacion de los EMSEy; con £ =1/2
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Comparacion BIASy entre ML y REML

Heterocedasticidad

5e-07

|BIASY"| - [BIASE™|
0e+00

-5e-07

1 50 100 150 50 100 150 50 100 150
Subnivel

Figura 3.8: Comparacién de los BIASy; en valor absoluto con £ = 1/2

3.3.3. Conclusiones

En el presente experimento de simulacion, los estimadores EBLUP obtenidos a través del
método REML se han comportado mejor que los estimadores ML. Esto se pone claramente de
manifiesto mediante el EMSE de los EBLUP para dominios. En las figuras 3.1 - 3.8 se representan
graficos con las diferencias entre las medidas de eficiencia para los dos métodos de estimaciéon
ML y REML tal y como se describe en (3.16) y (3.17). De este modo valores positivos denotan
un mayor valor de la medida de eficiencia para los estimadores obtenidos mediante ML.

Examinando el EMSE,; de las figuras 3.1 y 3.3, correspondientes a los casos homocedastico
y heterocedastico, respectivamente, se concluye que el estimador EBLUP para dominios es més
preciso cuando se calcula mediante el método REML (siempre se obtienen valores positivos de
las diferencias). En el caso homocedastico a medida que aumenta la varianza entre subdominios
(a%), los métodos REML y ML se aproximan en cuanto a precisiéon, para valores pequenos de
varianza entre dominios (véase la linea correspondiente a o? = 0,5 de la figura 3.1). Cuando la
varianza entre dominios es mayor o igual que entre subdominios, entonces las diferencias entre
los dos métodos son minimas. Sin embargo para el caso heterocedastico a medida que aumenta
la varianza entre subdominios (03), los métodos REML y ML difieren cada vez més en cuanto a
precisién, para valores pequenos de varianza entre dominios (véanse las lineas correspondientes
ao? =05y 0?=0,5delafigura 3.3). Cuando la varianza entre dominios es mayor o igual que
entre subdominios, entonces las diferencias entre los dos métodos son minimas.
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En cuanto al sesgo BIAS; que se representa en las figuras 3.2 y 3.4, correspondiente a los
casos homocedastico y heterocedéstico, respectivamente, no se puede concluir nada acerca de
que método de estimacién es preferible para la obtencién de los EBLUP para dominios. En unos
dominios es mejor REML y en otros ML, pero siempre son més similares cuanto méas grande sea
la varianza entre dominios (véase la linea correspondiente a 07 = 2 de ambas figuras). Tampoco
se encuentran diferencias si la estimacion se realiza bajo un modelo con datos homocedasticos o
heterocedasticos.

En lo que respecta a la obtencién de los EBLUP de subdominios, sucede algo similar a lo
anterior, pero de manera mas moderada. Si se examinan las figuras 3.5 y 3.7, correspondientes
a los casos homocedastico y heterocedastico, respectivamente, se observa que la mayor parte
de las veces el EBLUP obtenido mediante REML es mas preciso. Esta afirmacion no queda tan
claramente comprobada a la vista de la linea correspondiente a 0 = 2 en ambas figuras. Cuando
la varianza entre dominios es grande, no se puede concluir cual de los dos métodos de estimacién
es méas preciso. En la figura 3.7 correspondiente al caso heterocedastico se puede advertir que
para cada combinacién de o? y 02, a medida que se estiman subdominios correspondientes a
los ultimos dominios, el método REML resulta méas preciso. Esto se debe al modo en que se
generaron los elementos deterministicos de la poblacién, dominios con valores concentrados y
dispersos para las variables auxiliares. Con cada nuevo subdominio x4; se hace mds variable,
wq;; también y por tanto le sucede lo mismo a yg;;. Por tanto se deduce que el método REML
es mas adecuado bajo un modelo con datos heterocedasticos, o igualmente recomendable que el
ML para homocedasticos, en cuanto a la precision.

Con relacion al sesgo de los EBLUP en subdominios, no se observan diferencias entre los
métodos REML y ML a tenor de los resultados representados en las figuras 3.6 y 3.8 correspon-
dientes a BI ASy;, para los casos homocedéstico y heteroceddstico, respectivamente.

Si se examinan las figuras D.1 - D.8 y las tablas correspondientes a las medidas de eficiencia
para la estimacién de los EBLUP en dominios y subdominios, tanto en presencia como en ausen-
cia de homocedasticidad, se observan magnitudes notablemente reducidas como para aseverar la
perfecta adecuacién de este tipo de modelos a la prediccién de parametros poblacionales lineales
en areas pequenas. Ademaés se pueden dar las siguientes conclusiones. En lo que a sesgo se refiere,
observando las figuras D.3, D.4, D.7 y D.8, se deduce que los las estimaciones de los EBLUP para
todas las combinaciones de varianzas, dominios y subdominios, son bastante insesgadas. Esta
exactitud en las estimaciones es todavia méas notable para los casos homocedésticos de acuerdo
con los valores méximos y minimos obtenidos. Examinando la precisién (figuras D.1, D.2, D.5
y D.6), se observa sistemdaticamente el crecimiento del EM SE; con el aumento del indice d de
dominios. De nuevo esto es debido al modo en que se generaron los elementos deterministicos de
la poblacién, como ya ha sido argumentado. Este hecho se hace mas considerable en los casos
heterocedésticos. Ademaés en la figura D.5 se observa que a medida que aumenta la varianza en-
tre subdominios, se pierde precisién en las estimaciones de los EBLUP. Esto también se observa
en la figura D.1 de manera més atenuada con el aumento de la varianza entre dominios. De estas
dos figuras se deduce por tanto que se pierde precision en la estimacién de un tipo de dominios



106 Capitulo 3. Predictores BLUP en un modelo lineal mixto con dos factores aleatorios anidados

cuando aumenta la varianza entre ese tipo de dominios.

Como se concluye gracias a los experimentos de la secciéon 2.7 y por todo lo mencionado
anteriormente, se aconseja el uso del método REML, donde ademés se comprueba la sensibilidad
frente a la presencia de heterocedasticidad. Por tanto, en lo sucesivo no se utilizard el método
ML para la prediccién de pardmetros poblacionales mediante la teoria EBLUP.



Capitulo 4

El error cuadratico medio de los
EBLUP

4.1. Introduccion

Considérese el modelo lineal mixto definido en (3.1). El objetivo en este capitulo es calcular
con férmulas explicitas, el error cuadréticAo medAio de los predictores EBLUP para las medias po-
blacionales en dominios y subdominios (?d e ?di) definidos en el capitulo anterior. Para ello es
necesario calcular previamente las funciones g1 - g4, mediante la teoria presentada en la seccion

1.6.

El método de ajuste utilizado para la obtencién de los estimadores de los parametros del
modelo en este capitulo, es la méxima verosimilitud residual (REML) con parametrizacion al-
ternativa, a la vista de las conclusiones del experimento de simulacion de la seccién 3.3. Como
semilla de inicio del algoritmo de Fisher-Scoring del método REML se han utilizado, por su
sencillez computacional, los valores de & que proporciona el método H3.

Para mayor detalle sobre los cédlculos realizados en este capitulo, véase el apéndice B.

~eblup
4.2. Error cuadratico medio de Y,

Para el modelo (3.1) se tiene que Yy = Nid Yo j\f:dﬁ Ydij, O equivalentemente

1
_ ot t _ ¢ t t ot t
n=ayy, con ad_ﬁd<0N17'"’ONd_171Nd’ONd+1""’OND)'

Sea 6 = (02,0%,03) el vector de componentes de la varianza. El error cuadrético medio del
estimador EBLUP de Y 4, formulado en (3.8), es

~eblup
MSE(Y,; ) =914(0)+ g2,a(0) + g3.4(0) + 94,.4(0),

107



108 Capitulo 4. El error cuadratico medio de los EBLUP

donde
gl,d(g) = a?dZTTsZiar,dv
g?,d(a) = [afﬂ,er - afn,erTsZtszc;le]Qs[Xiar,d - nggslstsziar,d]a
g3a(0) ~ tr{(VB)V,(Vb')E[(@-0)@-0)]},
g4,d(0> = a?dzerar,d-

4.2.1. Calculo de ¢ 4(0)

Como ¢1 4(0) = aﬁ erTstnar,d, se procede a su calculo detallado. Para calcular T, se

utiliza la férmula

T,=3%,-%,ZV;'Z.3,,

donde
O’%ID 0 1 1
Eu 5 2 ) Z.s—[Z1,57 Z2s]7 Vs = dlag (V 3)7
0 o5y 1<d<D ’
_ 1 Ydi t
v = = [ dia, <W 8 — w
d,s 03 1<i§§nd di,s g i Pna;
t
— G g0l 0= w)wa,] o[-t
o

50 =
of 4 0% 34 (1 — vai) wa.

Y Ydi, Wny,;, Wa;. fueron definidos en (2.4).

[ 2t
lel,s

s Zv1lz.», =

: -1 2 2
diag (Vd75) 01Z1,s 0522
1<d<D

47t ; -1 2 2t : -1
0121, diag (V) Z1s 07032, diag (V) Z>s
1<d<D 1<d<D

)

2 92t . -1 4 ot ) -1
010525 diag (Vd7S)Z1,S 03724 diag (des)ngs
1< 1<d<D

d<D
donde
1 o
Zi, diag (V;)Z1, = — diag {0g> (1 —ya)wai. | .
1<d<D ’ 011<d<D i—1

Zﬁ,s diag (V(;;)ZQ,S = —5 diag ((5d col’ [(1—’ydi)wdi.]) ,
1<d<D 0f1<a<p \ 1<
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t
Z4, diag (V ,)Z1s = <Z§7S diag (V(;;)ZQ,S> :
1<d<D 1<d<D
. _ .. .
Zh, diag (V1)Zas = —; diag < diag ((1 _'Ydi)wdi~)
1<d<D 03 1<d<D \1<i<my
_ A . t o~ .
b, ol 0= )] <ot (1= )] )
Como
27 oiZl, diag (V )Z1s oto3Z5 diag (V1) Zas
T - 014D 0 _ 1<d<D ’ 1<d<D ’
S - . — . —
0 o3ly ) | e3zh, ding (Vi)Zi., olZb, dig (Vi)Zas
1<d<D 1<d<D

_ tin ti2
tor 12

2

y dado que o3(1 — dg > 14 (1 — vai)wai.) = 03da y %(1 — Ydi)Wdi- = Vi, los elementos de la
0

diagonal principal de esta matriz son

4 md
. | . g :
tn = oilp—oiZ} diag (V;})Z1, =0} diag (1) — =} diag (s Y (1 — yai)was
1<d<D ’ 1<d<D 01 1<d<D i1

mq
= 0'% diag (1 - 5d Z(l —u Vdi)wdi) = O'g diag (5d),

1<d<D | 1<d<D

tyy = o3l — 032575 diag (V;é)Zg’s = 02 diag ( diag (1))
1<d<D 1<d<D \ 1<d<myq4

(1 - ’de‘)wdi.]>

4
0’2 . . t
— —= dia dia, 1 — vg)wge.) — 04 col 1 — vg)wge.| col
7% ding ((ding (1= =0, ol (0= vawa) ol

. . o3
= 03 diag ( diag <(1 - ’de’)) + 5d0%1 col  [(1 —yai)wai 1<C,0<1t [(1- %lz‘)wdi-]> :
0 ==

1<d<D \1<i<my <i<mgq mq
Por tanto

t
Zl,r

t
2.r

o e :
UngiasgD (6d1<3glmd (= 7a)ds Lgi=na) 1Nd_"d>

Z,TsZ; = [ Ziy Zoy }TS =05 diag (dalny—n 1N, -n,)

1<d<D

2 4. t t
— d g1y, — 1 1 — vgi)wge;. 1
021;?53 ( dL Ny ndlgcz%md [( Fde)de Ndi_ndi]>

+ o5 diag ( diag ((1—ydi)1Ndi_ndi1§Vdi_ndi)
1<d<D \1<i<my

2
g3 t t
+ ag 6‘115(;%71(1 (1= 7a:)ai 1Ny 1§Cz%lmd [(1 B Vdi)wdi'lNdi_ndiD (4.1)
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y €omo ard = Nd (Of\]1 g Oﬁvd g 1,1’}\,(17%,0?\,“1 gyt OﬁvD nD) entonces g 4(0) es
o3 o
91.4(0) = 050a(1 - fa)? - QFQd(Sd(l — f) ) (Nai = nai) (1 = Yai )was
i=1
0.2 md 0_2 mq 2
2 2 2
+ Nz ;(Ndi —ngi)" (1 —yai) + 5d;g <;(Ndi —ngi)(1 — Wdi)wdz'.) - (4.2)

4.2.2. Cailculo de ¢, 4(0)

Como g2,4(0) = [a?er - afqdeTTsZ’;E;SlXS} Q, [ Xla, - X\2.]Z,T,Za, ], se pro-
cede a su célculo por pasos, tal y como sigue.

t
1,s

20,2, = | Zi, Zo, |Ts|
25

_0'0 diag (5d1Nd ndlzd)
1<d<D

— 05 diag (5(1 col [(1_'Ydi)wdi-lNd,-—ndi]lzd>
1<d<D 1<i<mg

. oF t e . o1t
o ding (Bt 5, (01—t

+ 0'% diag <diag ((1_’7di)1Ndi*ndi1§1di)
1<d<D \1<i<mg

2
03 t t
+ ;05d1<(1321m (1 = yai)was 1Ny, —ny,] 1§CiO§1md [(1- Vdi)wdi-lndio :

1 -1 1
Como ay ; = w5 (O, -, 0%, v s I Oy —ngsar - ONp ) Y B = ;an,
entonces
mq
al,Z, T Z5. ) X = 04(1— f0) D> (1 = yai)wh, X gi.s
i=1
1) i
0d.
- (Z Ydi Ndz ndz)) (Z(l - 'Ydi)wfzdiXdi,s>
i=1
0'2 Jid
2
+ 2N, Z(l — 7di)(Nai — nagi)wy, , X gi s

a’i,dXT = N Z]-Ndzfnledzr = N Z Z xdz] 1 - fd)Xd7

i=1 j€ry;
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donde ry; identifica a las unidades de r pertenecientes al subnivel ¢ del nivel d. Por tanto

1 mqg mq
92,4(60) = [(1 — )X+ <Nd > vai(Nai — nas) — (1 - fd)) 80> (1= yai)wh, X gi s
i—1 =1
3 — t
T 2N ;(1 — 7di)(Nai — nai)wy, , Xais| - Qs -
- 1 mq mgq
[(1 —fa) X+ <Nd ZVdi(Ndz‘ —ngi) — (1 — fd)) dd Z(l —vai)wh, X dis
=1 =1
02 X '
5 t
- U%Nd ;(1 — ai)(Nai — ndi)wndiXdi,s] . (4.3)

4.2.3. Cadlculo de g3 ,4(0)

Sea g3,4(0) = tr {(Vbt)Vs(Vbt)tE {(/6\ —6)(6 — 0)t] } la aproximacién (1.38) propuesta por
Prasad y Rao (1990). Como este término lleva un ntiimero muy elevado de cdlculos en la expresion
(Vb")V4(Vb')!, estos se han realizado en el apéndice B donde pueden verse méas detalladamente.

Se puede observar que

qoo 4o1 qo2
g3,4(0) = tr o1 g1 qi12 E[(a—e)(g—a)t

qo2 412 Q22
-1

doo qo1 4o2 E o202 E o2o? E o202
= tr do1 @11 Gi2 Foagz Foage Frap ’ (4.4)
qo2  qi12 q22 Foagz Foapz Foage

donde los elementos F, 2,2 son los elementos de la matriz de informacién de Fisher calculada en
el algoritmo de Fisher—ZScjoring del método de ajuste y los elementos ¢;; pueden encontrarse en
el apéndice B.

Notese que para el método de ajuste REML con parametrizacién alternativa no se dis-
pone de la matriz de informacién de Fisher F(0), pues se tiene la matriz F (o) donde ¢ =
(0 =0, 01 =07 /0,2 = a%/a%)t. El teorema 4.2.1 muestra la relacién existente entre las
matrices de informacion de Fisher asociadas a 8 y .

Teorema 4.2.1. Si ¢ = h(B) con @ = (01,-..,0m) ¥y B = (B1,...,0n)" entonces F(B) =

M%F(Q)Mﬁ donde Mg es la matriz Mg = (8}5%(],5))15:1“%
=1,..,N

Demostracién: Aplicando la regla de la cadena

dlog fo() _ % Olog fo(x) Ohs(B)
8,3j 0os 86]

j=1,...,N

s=1
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Asi pues, para cualesquiera i,j =1,..., N y para X 4 fo(-), se verifica

. 310gfg(X)310gfg(X)} _ i Ohs(B) Oh(B) |, [mogfg(X)alngg(X)
9B; 9B; dos dot

Por tanto la matriz

<E {8logfg(X) 8long(X)}>

a0; 00, i=1..,N
j=1,.,N
es igual a
(0113([3)) <E [mogfg(X) Odlog fQ(X)D <f’9ht(ﬂ)>
i /it Ies o 1)t \ OB S

Asi pues, en notacién matricial, se ha demostrado que
F(B) = MF(e)Mjg

O

Para la aplicacion del anterior teorema al caso REML con parametrizacién alternativa, se hace

F(0) = MyF(p)Mg donde My = (82%59))]&:07172’. Como ho(8) = 02, hi(0) = p1, ha(8) = o,
j=0,1,2

las derivadas parciales respecto a 6 = (03, 0%,03)! son

do? do? do?
00" _ 00> _, 00 _,
oo 0o 0oj
Op1r _ ot Opr _ 1 991 _
do O'§ do?  od do?
2 o3 92 _ 92 _ 1
ot op do? do3  of’
y por tanto
0'2 0'2
L =05 —3 Frp2 Fyo,  Fry, 1U2 (1) 0
1 _a 1
F(e) = 0 07(2) 0 Fgolaz F<p1901 FQOMOQ U§ U% 0
0 0 % Fw202 Fooor Foorpn —% 0 ;12
0 0 0

4.2.4. Calculo de g4,4(0)

El la teoria de la seccién 1.6, se puede ver que g47d(0) = a? g2er@r q, donde 3., = a%W]_Vl_n y

Wil = e (Wil) = o (e (W50,)) = e (e (ame (1)) )
Sas <d=< <t<mgy 1<d<D \ 1<i<my

JETd;



~eblup

4.3. Error cuadratico medio de'Y 4 113
t t t s .
Como a, ;= (ON1 Ly ONd vmna1 YNy ON gy —ngyr - OND nD> no es dificil com-
2
probar que el elemento d-ésimo del vector X..a, 4 es ]%chl dlag( ) In,—n di] y por
1Smyg JET;
tanto
0) % (0} 1 0! ) col |di L V4
4.d = - ye e _ co ia Nyi—na;
94, N2 Ni—ny Ng—ngq Np—-np 1<i<my ]Grf Waij di—Nd
2 Md 2 Md
a5 ‘ og 1
= 1 diag ( ) 1IN, —ny = —5 . (4.5)
AT2 Nai—nd; - .. di—Ndi 2 ..
Nd i=1 ¢ @ jerqg; \ Wdij Nd ;JEZMZ Wij

~eblup
4.3. Error cuadratico medio de Y,

Para el modelo (3.1) se tiene que Yy = N%{ Zjv‘“l Ydij, © equivalentemente n = afﬁy, con

1
“ = t
- Nid’ (ONN P ONd I’ONC”’ . ONd( Ndz ONd( i+1)7 " " ONdm 0Nd+17 e OND)
1 . 4 : t t
= Ndl <0N17-.-70Nd_171<(3€0<1md [6ik1Ndk:|’ONd+1""7OND ,
i 1 Si Z = k‘,
donde ;5 es la conocida delta de Kronecker, d;, = il
0 sii#k.

Sea 6 = (03,0%,03) el vector de componentes de la varianza. El error cuadrético medio del
estimador EBLUP de Y 4, formulado en (3.13), es

~eblup
MSE(Y g; )= 91,4i(0) + 92,4i(0) + 93,4i(0) + 94,4:(0),

donde
91,4:(0) al 4 Z,TsZ).ay 4,
92.4:(0) = lal X, —al 4,2, T Z5 ] X)Q, [ X a4 — X2 Z T Zla, 4],
g30i(0) ~ tr{(VB)V(VB)'E[@-6)@-0)]}.
91,4i(0) = al;Zerarg;.

~eblup ~eblup
Nétese que la unica diferencia existente entre el MSE(Y,; )yel MSE(Y, ) radica en
el vector a, seleccionado. Por tanto todos los calculos previos necesarios para la obtencién de
g1.4i(0), con [ =1,...,4, pueden verse a lo largo de la seccién anterior.
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4.3.1. Cailculo de g, 4(0)
1 t t t t ¢
Siendo af 4, = 1 <0Nl_m, O Sk [@klNdk ndk] O e ,OND_nD),
;1. 1a delta de Kronecker y Z,TsZ! lo calculado en (4.1), entonces 91,4i(0) = af, dinTstqa,«,di
se puede expresar mediante

91,4i(0) = 05641 — fai)* —2050a(1 — fui)*(1 — vai)wai- + 05(1 — 7a:) (1 — fui)*(1 + Savaiwai.)
= (1—fu)? [0(2)5(1 —20364(1 — vgi)wai. + o5(1 — v4;) (1 + (5d'yd,;wdi.)] i (4.6)

4.3.2. Cailculo de g¢24(0)

Como g2 4;(0) = {a’;’diX,« — a?diZTTsZgZ;ngs] Q. [anaﬁdi — XZE;SIZSTstHandi} y ademaés

t t t t t
@rai = Ndz (ONl —ny’t ONd 1—Ng—1’ 1<Cko<1 my |:5Zk1Ndk ndk] 0Nd+1 —Nd41’ """ OND nD),entonces

mq
a4 Z,Ts 25 X = ba(1 = fu) [ (1 = 7ai) (Zw X di s> — (1 —ai) (Z%&iwzdiXdi,sﬂ

=1

2
ag

+ 0%(1 — Yai)(1 — fdi)w;diXdi,s :
0
1

t [
a’r,diXT = Nd 1Nd1—ndl disre—= N Z mdzg 1 - fdz)Xdz .
]erdb

Por tanto

g2,di(9) = [ _fdz Xdz_(sd(l_fdz 1_7d2 (Zw Xdzs Z'de ’LS)
g

(1 —7a)(1 = fdi)w%diXdi,s] Q-

Q
O[\J NN

!(1_fdz)Xdz_5d(1_fdz 1_’7dz (Zw Xdzs Z'}’dzw Xdzs)
0'2 ¢

- S(l—a)(1 - fdi)w%d,-Xdi,s]
99

mgq 2
= (1—fa) [Y:h —6q(1 — vas) (Z(l - ’Ydi)wzdiXdi,s> - 03 (1 = yai)wh,, X s] :
i=1 0
5 o 02 !
Q- [Xdi —dq(1 — vai) (Z(l - %zz‘)wfldiXdi,s> — 0%(1 - 'de‘)wfldiXdi,s] (4.7)
0

i=1
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4.3.3. Cailculo de g3 4(0)

Sea g3.4i(0) = tr {(Vbt)VS(Vbt)tE {(5 —6)(6 — G)t] } la aproximacién (1.38) propuesta por
Prasad y Rao (1990). Como este término lleva un nimero muy elevado de calculos en la expresion
(Vb)) V4(Vb')!, estos se han realizado en el apéndice B donde pueden verse méas detalladamente.

Se puede observar que

( qoo 4o1 qo2

93,4i(0) = tr g1 qu qi2 | E [(9 —-6)(0—0)
qo2 Qqi12 422
( —1
Qo0 qo1 qo2 Foagz Foagz Foage
= tr qol Q11 q12 Fo’%gg Fg‘%o’% Fg%g% Y (48)
[\ Q02 Q12 g2 Fgggg Foaz2 Foz,z

donde los elementos F| o252 SO los elementos de la matriz de informacién de Fisher calculada en
el algoritmo de Fisher-Scoring del método de ajuste y los elementos ¢;; pueden encontrarse en
el apéndice B.

Notese de nuevo que para el ajuste mediante el método REML con parametrizacién alter-
nativa, no se dispone de la matriz de informacién de Fisher F'(0), pues se tiene la matriz F(¢)
donde ¢ = (02 =08, p1 = 02/03, 2 = O’%/O’%)t. De nuevo el teorema 4.2.1 muestra la relacién
existente entre las matrices de informacién de Fisher asociadas a 8 y . Para ello hay que aplicar
F(0) = MYF ()M, donde My = (“”““”)t

0.12 al igual que sucede en la seccién anterior.
Lt it

90, )t=
j=0,1,2
Por tanto
2 2

_o _9 1 0 O

1 061 03 Fazg2 Fg2<p1 Fg2<p2

_ 1 _9 1

F(0) = 0 o2 0 legz Foipn Forpn pr 0
1 o 1
0 0 JT% Fgogaz F902501 FL,OQSDQ _;?4) 0 ‘77%

4.3.4. Calculo de g¢44;(0)

En la teorfa desarrollada en la seccién 1.6, se puede ver que g4,4,(0) = a? di2er@r gi, donde

<k<mg
Teniendo esto en cuenta, no es dificil comprobar que el elemento (d,7)-ésimo del vector

| ¢ L ¢ gt L ¢
al g = 1 <0N1mw--701vd1—ndul col [&klNdk_ndJ ,oNdH_ndH,...,OND_nD) :

2
. o0 w1
YerQyr gi €S Ny, WNdi—ndi]‘Ndi_ndi y por tanto

2

(0) = 20 11 Wil o1 _ % ! (4.9)
94,di - NQ Ngi—ng; Ngi—ng; ~Ndi—ndai — N2 Lo )
d’L dl jG'f'di de‘J
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4.4. Estimacion del error cuadratico medio de los estimadores
EBLUP

Como ya se puso de manifiesto en la seccion 1.6, en las aplicaciones se necesita un estimador
~eblu ~eblu,

P Seblup
de MSE(Y ) para tener una medida de la variabilidad de Y . En la ecuacién (1.44) se
formula la expresion de la estimacién del error cuadratico medio,

MSE(f) = mse(7) = 91(8) + 92(6) +293(8) + 94(6)
que en lo sucesivo se llamaré estimador P-R de los EBLUP o estimador P-R, haciendo referencia
al trabajo de Prasad y Rao (1990).

~eblup
4.4.1. Estimacion del error cuadratico medio de Y,

~eblup
Llevando esto al cdlculo de la estimacién del error cuadratico medio de Y;  se tiene,

~eblup ~ ~ -~ ~
mse(Yy ) = 91,4(0) + g2,4(0) + 293,4(0) + 94,4(0), (4.10)

~

donde el célculo de g; 4(0) consiste en calcular los g; 4(@) formulados en la seccién 4.2, sustitu-
vendo 8 = (03,0%,03) por 8 = (53,57,55) obtenidos mediante el algoritmo de ajuste REML,

conl=1,...,4.

~eblup
4.4.2. Estimacion del error cuadratico medio de Y,

~eblup
Llevando esto al cdlculo de la estimacion del error cuadratico medio de Y  se tiene,

mse(Yy )= gl,di(a) + 92,di(/é) + 293,di(§) + 94,di(§), (4.11)

donde el célculo de g;4;(0) consiste en calcular los g; 4;(@) formulados en la seccién 4.3, susti-
tuyendo 6 = (03,0%,03) por 8 = (G2,57,53) obtenidos mediante el algoritmo de ajuste REML,

conl=1,...,4.

4.5. Experimento de simulacion para el ECM de los EBLUP

En esta seccion se describe un experimento de simulacién disenado para comprobar la correc-
ta adecuaciéon de las estimaciones de los errores cuadraticos medios de los EBLUP obtenidas en

(4.10) y (4.11) respectivamente. Para ello se han establecido tres medidas de eficiencia empiricas
~eblup ~eblup

para el mse(Y, )y el mse(Y, ): error cuadritico medio (Ey y Eg), sesgo (By y Bai) v
probabilidad de cobertura (Cyq y Cy;) para valores nominales del 95 % y del 99 %.

Este experimento de simulacién se ha realizado utilizando el método de ajuste REML. El
criterio de parada del algoritmo de Fisher-Scoring queda determinado por dos parametros mu-
tuamente excluyentes. El algoritmo se detiene cuando:
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» el ndmero de la iteracién actual es mayor que el niimero méaximo de iteraciones fijado a
500,

= para cada uno de los estimadores, la diferencia en valor absoluto, del valor de la estimacién
en una iteracién y la anterior es menor que ¢ = 0,00001 .

4.5.1. Algoritmo de simulacién. Calculo de medidas de eficiencia

Para la simulaciéon de las muestras y el calculo de las medidas de eficiencia se tienen que
seguir los pasos del siguiente algoritmo de simulacion.

1. Generacién de los elementos deterministicos de la poblacién

» Simulacién de la variable explicativa: Parad=1,...,D,i=1,...,mgq, j=1,..., Ng,
generar
J :
Taij = (bai — agi)Uaij + aq; con Ug;; = m, j=1,...,Ng.

Se toma ag; = 1, bdi:1+mid(md(d—1)+z'), d=1,....D,i=1,...,my.

» Pesos: Para d = 1,...,D,4 = 1,...,mq, j = 1,..., Ny, hacer wg; = 1/x§ij,
¢ =0, 1/2, (2 posibilidades, homocedasticidad y heterocedasticidad).

2. Repetir K = 100000 veces (k=1,...,K)

2.1. Generacién de los elementos aleatorios de la poblacién

= Simulacién de los efectos aleatorios y errores: Para d = 1,...,D, i = 1,...,myq,
j=1,..., Ng, generar

k k k
ul) ~ N(0,03), i) ~ N(0,03), el ~ N(0,03).

» Simulacién de la variable objetivo: Parad =1,...,D,i=1,....,mgq,j =1,..., Ng,
generar

k k k -1/2 (k
y((ii])‘ = Bxaij + uﬁg + ug;l + wdij/ efii])., con 3 =1.

2.2. Extraccién de muestras. Para d = 1,...,D, ¢ = 1,...,mg, generar una muestra
aleatoria sin reemplazamiento de tamano ng; dentro de cada nivel di del segundo
factor aleatorio.

2.3. Calcular B(k), Eg (k) E% R 83 (k) usando el método de la méxima verosimilitud
residual (REML).

2.4. Parad=1,...,D,i=1,...,myg calcular
~eblup,(k)  ~eblup,(k)
Y, vy Y como se propuso en (3.8) y (3.13) respectivamente,

~eblup,(k) ~eblup,(k)
» mse(Y, )y mse(Y g4 ) segin (4.10) y (4.11) respectivamente,
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5 y §d ") del siguiente modo

_ ~eblup,(k) ~eblup,(k)

fc(lk) =1 Yl(ik) €Y, + 21_q/2\[ mse(Y, )", (4.12)
_ ~eblup,(k) ~eblup,(k)

W (YO e |V, e mse(Way )|, (4.13)

con a = 0,05, 0,01, (2 posibilidades, zp975 = 1,959964 y 29995 = 2,575829) y

donde
mq Ndz 1 Nd
Mol e g Sl
i=1 j=1 =

2.5. Parad=1,...,D,i=1,...,mq leer los valores EMSE; y EMSFEy ya calculados
n (3.14) y (3.15) respectivamente.

3. Salida: Parad=1,...,D,i=1,...,mg calcular,

< Aeblup,(k)

2 Aeblup,(k)
mse(Y 4 ) — EMSEd> , (

2
mse(Y g ) — EMSEdi> ,

NMN

K
1 eblup, (k) 1 K ~eblup,(k)
By =— Z (mse(yd ) - EMSEd) > By = ? kzl (m‘se(ydi ) — EMSEdz) ,

K
k=1
1 & (k) 1 < (k)
EZfd ) Cdi:EZ§di .
k=1 k=1

4.5.2. Experimento de simulacién y principales resultados

El presente experimento de simulacion consiste en hacer varias pruebas del algoritmo del

apartado 4.5.1, manteniendo constante los tamanos muestrales, los tamanos poblacionales y el

numero de niveles y subniveles de los factores aleatorios, variando los valores de o3, o7 y 3.

Para ello se toman:
= el nimero de niveles D = 30,
= ¢l ntimero de subniveles mg = 5 dentro de cada nivel d =1,..., D,
= ¢l tamanio poblacional dentro de cada subnivel, Ng; =200, d=1...,D,i=1...,mq y

= el tamano muestral dentro de cada subnivel, ng; =20, d=1...,D,i=1...,my.
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Se realizan nueve pruebas del experimento, para las nueve combinaciones posibles de los valores,
o2 =1, 02 ={0.5, 1, 2}, y 03 ={0.5, 1, 2}, de acuerdo con la tabla 4.5.1:

g 1 2 3 456 7 89
oo@ o5 05 05 1 1 1 2 2 2
oo@ o5 1 2 05 1 2 05 1 2

Tabla 4.5.1: Combinaciones de 0% y 03 para el experimento de simulacién

En el apéndice E pueden encontrarse las tablas con los valores numéricos correspondientes a

la realizacién del experimento de simulacién. A continuacién se presentan resultados graficos en

los que se representan las medidas de eficiencia empiricas del apartado 4.5.1, error cuadratico

medio, sesgo y probabilidad de cobertura para intervalos de confianza al 95 % y 99 %.

En estas figuras, que contienen cuatro graficos, se representan diagramas box-and-whisker de

cada una de las medidas de eficiencia (filas) bajo la ausencia o presencia de heterocedasticidad,

¢ =0y ¢=1/2 (columnas). Para cada uno de los diagramas se presentan nueve cajas (una por

cada prueba g del experimento), donde cada caja representa para esa medida de eficiencia, valor

de ¢ y combinacién g de % y 03, la variabilidad para los 30 diferentes valores del dominio o 150

si se trata de los subdominios. En cada caja se ha anadido un punto amarillo representando la

media de ese grupo.

E4 caso homocedastico (1=0)
2
o)
0.5 1 2

-~ -
=
—

o

6.0e-06 1.2e-05

0.0e+00

-0.0020 -0.0005

I
b

6.0e-06 1.2e-05

0.0e+00

-0.0020 -0.0005

-0.0035

E,4 caso heterocedastico (1=1/2)
o
0.5 1 2

o =
- =
‘

:
o-
.

o =
‘
L
-

_
o

o

——

— —_

L

0.5 1 2

Figura 4.1: E; y Bgparal =0y { =1/2
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Eq

0.0e+00 4.0e-06 8.0e-06 1.2e-05

0.95

C,

086 088 090 0.92 0.94 096

0.97 0.99

0.95

0.90 0.92 0.94 0.96

0.88

Cg % caso homocedastico (1=0)
1

0.5 1 2
e
-
—_—
—_— =
05 1 2 05 1 2 05 1 2
A

05 1 2

0.5 1 2 0.5 1 2 0.5 1 2

086 0.88 090 092 0.94 096

0.97 0.99

0.95

Cg % caso heterocedastico (I=1/2)

1
05 1 2

T T T = _
T T

o

° o
o5 1 2 05 1 2 05 1 2
A
€4 caso heterocedastico (I=1/2)
o
05 1 2

-
s o
s T =
o ° o
° o
0.5 1 2 0.5 1 2 0.5 1 2
o

Figura 4.2: C’35% y 039% paral =0y ¢ =1/2

E,4 caso heterocedastico

o Roo o it
o ¢ 520 o
5 sl o
[ ° » \/ C
° %% oS0 & ° oo0o0
% o S|y >
0 ° ooo - 0205
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4.5.3. Conclusiones

En el presente experimento de simulacién, se han realizado varias pruebas con diferentes
medidas de eficiencia empirica, con el fin de poner a prueba los estimadores del error cuadratico
medio de los EBLUP (estimadores P-R) desarrollados a lo largo del presente capitulo. Dos de
estas medidas, error cuadratico medio (Egy Ey;) y sesgo (Bg y Bgi), cuantifican las discrepan-
cias entre los estimadores P-R y el error cuadratico medio empirico de los EBLUP obtenido en
el experimento de simulacién de la seccién 3.3. Con la tercera medida de eficiencia, probabi-
lidad de cobertura (Cy y Cyg;), se comprueba la fiabilidad de los intervalos de confianza para
los EBLUP, realizados mediante el estimador P-R. Para establecer conclusiones de estas tres
medidas, se analizan por separado los resultados obtenidos para dominios (o niveles del primer
factor aleatorio del modelo) y subdominios (o subniveles del segundo factor aleatorio dentro de
cada nivel del primero).

Examinando los resultados obtenidos para dominios, figuras 4.1, 4.2 y 4.3, se puede decir
que de manera general los estimadores P-R infraestiman el error cuadratico medio del estimador
EBLUP. Esto se pone claramente de manifiesto en los diagramas para B, (segunda fila de la
figura 4.1), pues se observan sesgos sisteméticamente negativos, tanto en ausencia como pre-
sencia de heterocedasticidad. Estos sesgos son moderadamente reducidos en cuanto a magnitud
y aumentan (negativamente) a medida que se aumenta o?; es decir, cuanto més grande sea la
varianza entre dominios, la estimacién que se obtenga del error cuadréatico medio de los EBLUP
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serd mas pequena que la que se deberia obtener. Para datos homocedasticos el sesgo es poco
variable dentro de cada grupo, a la vista de la longitud de cada caja. Para el caso heterocedéstico
el sesgo se hace més variable y ademds se puede observar una ligera reduccién respecto al caso
homocedéstico.

Todo esto concuerda con los valores de las probabilidades de cobertura derivados del ex-
perimento (véase 4.2). Aqui se puede observar que no se llega a alcanzar en momento alguno
el valor del nivel de confianza con el que se calcul$ el intervalo. Si con el aumento de o3 se
obtienen valores mas pequenos del estimador P-R, entonces los intervalos de confianza seran
mas reducidos de lo esperado y por tanto en muchas menos ocasiones el verdadero valor del
parametro poblacional estard contenido en ellos. Cuando la estimacion se realiza bajo un mode-
lo con datos heterocedésticos, las probabilidades de cobertura se acercan mas al valor del nivel
de confianza con el que se calculd el intervalo. El razonamiento de que este hecho ocurra es el
siguiente. En primer lugar hay que tener en cuenta que en presencia de heterocedasticidad, la
variable de interés y4;; es mucho més variable, entonces el error cuadratico medio de los EBLUP
se hace mas elevado y también su estimacion obtenida mediante el estimador P-R. Y en segundo
lugar hay que recordar que en presencia de heterocedasticidad se observé cierta reduccion en el
sesgo. Con todo esto cabe pensar que se pueden obtener estimaciones del error cuadratico medio
mas elevadas, por tanto intervalos de confianza mé&s amplios, en los que el verdadero valor del
parametro estard contenido en ellos en més ocasiones que en el caso homocedastico.

En cuanto al error cuadratico medio empirico de los estimadores del error cuadratico medio
de los EBLUP cabe destacar su inapreciable magnitud y el considerable aumento que surge a
medida que se aumenta la varianza entre dominios. La diferencia entre el error cuadréatico medio
de los estimadores P-R en el caso homocedastico y el heterocedastico reside en que en este ltimo
caso en cada grupo existe mas variabilidad.

En la figura 4.3 puede verse para el caso heterocedastico en que sentido se mueven las varia-
bilidades observadas en las medidas de eficiencia de las figuras 4.1 y 4.2. Ante la presencia de
heterocedasticidad, al aumentar el indice d del dominio, z4;; se hace mds variable, wy;; también
y por tanto a yg;; le sucede lo mismo. Teniendo esto en cuenta y la justificaciéon que se argu-
mentd en parrafos anteriores, se puede explicar la reduccion del sesgo que se observa para cada
grupo de la linea correspondiente a o7 = 2. Este descenso en el sesgo se hace menos notable
cuando se aumenta la varianza entre subdominios. También se puede observar en esta figura el
aumento de la probabilidad de cobertura causado por el descenso del sesgo.

En lo que respecta a los resultados obtenidos para subdominios, figuras 4.4, 4.5 y 4.6, se puede
decir que de manera general los estimadores P-R estiman adecuadamente el error cuadratico
medio del estimador EBLUP. Esto se pone claramente de manifiesto en los diagramas para
By; (segunda fila de la figura 4.4), pues se observa cierta insesgadez tanto en ausencia como
presencia de heterocedasticidad ademéas de permanecer constante para cambios de varianza. De
todos modos la insesgadez observada es mas variable que la obtenida en dominios; es decir, se
pueden considerar insesgados en cada una de las pruebas pero el estimador P-R para el caso



124 Capitulo 4. El error cuadratico medio de los EBLUP

heterocedéastico en unos subdominios infraestima en otros sobreestima mientras que para el caso
homocedéstico lo hace de manera menos apreciable.

Al igual que en el analisis para dominios, las conclusiones del estudio del sesgo sirven para
explicar el estudio de las probabilidades de cobertura. Debido a que se aprecia cierta insesgadez,
por el razonamiento ya explicado, se puede observar que se llega a alcanzar el valor del nivel de
confianza con el que se calculd el intervalo con una exactitud asombrosa observando la magni-
tud de los valores. En presencia de heterocedasticidad y debido a la variabilidad del sesgo, las
probabilidades de cobertura quedan infimamente por debajo del valor del nivel de confianza.

En cuanto al error cuadratico medio empirico del estimador P-R cabe destacar la clara di-
ferencia entre el caso homocedastico y el heterocedastico. Bajo presencia de homocedasticidad
se observan valores con magnitudes muy similares a las obtenidas en dominios. Sin embargo
cuando se dispone de datos heterocedasticos, los Fy aumentan muy considerablemente hasta
el punto de tener la misma escala que el sesgo, mucha variabilidad y ademés creciente con la

varianza entre subdominios (03) como se puede observar en la figura 4.6.

A pesar de que los estimadores P-R son sesgados para la estimacién del error cuadratico
medio de los EBLUP para dominios, se pueden considerar con una fiabilidad moderada a la vista
de los valores obtenidos de las probabilidades de cobertura, pues se observan valores bastante
aproximados al valor de la confianza del intervalo para el que se calculan. De todos modos se
recomienda buscar otro estimador del error cuadratico medio de los EBLUP, que corrija el sesgo
negativo que poseen los estimadores P-R.



Capitulo 5

El error cuadratico medio Bootstrap

5.1. Introduccion

Considérese el modelo lineal mixto definido en (3.1).AEI obi'etivo en este capitulo es obtener
estimaciones del error cuadratico medio del EBLUP de Y, e Y4 mediante técnicas de remues-
treo bootstrap. Para ello se analiza el comportamiento del procedimiento bootstrap mediante
dos estimadores a través de un experimento de simulaciéon y que ademas sirve para poder com-
pararlos con los estimadores P-R desarrollados y estudiados en el capitulo anterior. Los métodos
de remuestreo representan una solucion alternativa al sesgo producido por los estimadores P-R.

FEl método de ajuste utilizado para la obtencién de los estimadores de los parametros del
modelo en este capitulo, es la méxima verosimilitud residual (REML) con parametrizacién al-
ternativa, a la vista de las conclusiones del experimento de simulacién de la seccién 3.3. Como
semilla de inicio del algoritmo de Fisher-Scoring del método REML se han utilizado los valores
de & que proporciona el método H3 por su sencillez computacional. Se ha implementado el
bootstrap paramétrico introducido por Gonzilez-Manteiga et al. (2008), para estimar errores
cuadraticos medios de EBLUPs basados en modelos lineales mixtos con un efecto aleatorio en

dominios.

5.2. Procedimiento Bootstrap

Sea 2 una poblacién generada bajo las condiciones del modelo (3.1), y n un pardmetro
poblacional de tipo lineal asociado a la variable de interés y. Sea s una muestra extraida de 2
usando cierto disefio muestral. En los siguientes pasos se describe un procedimiento bootstrap
disenado para estimar el error cuadratico medio de un predictor lineal 6ptimo epiyp-

~
A~

~ebl . ~
Paso 1. Célculo de los estimadores ,68 “r y 0 = (63,52,53),

Paso 2. Creacién de la poblacién bootstrap 2* de manera andloga a (3.2):

125
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= Generacién de los efectos aleatorios bootstrap. Generar D copias independientes e
idénticamente distribuidas con media cero y varianza 3%, para disponer del vector de
componentes u’l‘ gbarad=1,...,D. Generar M copias independientes e idénticamen-
te distribuidas con media cero y varianza 3, para disponer del vector de componentes
“S,di parad=1,...,D,i=1,...,mg.

= Generar los errores bootstrap del modelo, como N copias independientes e idéntica-
mente distribuidas con media cero y varianza 38, para disponer del vector de compo-
nentes e;“lij parad=1,...,D,¢i=1,...,mq,7=1,..., Ng.

» Con los elementos z4; de 2, construir la variable objetivo bootstrap y* como

~eblup

Yaij; = TdiiPB T U g+ U g T W / €dij (5.1)

dij
parad=1,...,D,i=1,...,mg, 7=1,..., Ng.

Para la poblacién bootstrap Q*, se define andlogamente a 1 en € el pardmetro n* = aly*. Sea
s* una muestra extraida de 2* usando el mismo subconjunto de indices que en la muestra s
inicial. Se denota mediante ﬁ;fblup al predictor EBLUP de n* calculado a partir de la muestra s*,
del mismo modo que 7)epyyp S€ obtiene de s.

Bajo el modelo (5.1), el error cuadrético medio bootstrap de nA*eblup denotado por MS’E*(?’T;MUP),
puede ser utilizado para el calculo del error cuadratico medio de 7epryp. Dos versiones del error
cuadratico medio bootstrap son:

MSE; (M) = B | (o — 1)’ - (5.2)
MSE; @) = 2[018) +92(0) + 91(0)] — Eu [91(87) + 92(87) + 4(8")]
+ Ei [(?:blup_?ljlup)z} 3 (53)

donde FE, denota la esperanza bajo la distribuciéon bootstrap. Es conocido que g1 (5) es un esti-

mador asintéticamente sesgado de g1(6) y ademéds cuando D es pequena g2(0) y g4(6) también

son sesgados. Es por esto que al error cuadratico medio bootstrap M SE3 (ﬁ*eblup) se le anade la
A~k ~%k K

correccion del sesgo bootstrap E,[g1(0 )+ g2(0 )+ g4(6 )]. En las aplicaciones se procede como
sigue,

Paso 3. Dado el modelo bootstrap (5.1), generar B poblaciones bootstrap *(®)independientes
e idénticamente distribuidas de tamafio N y calcular los pardmetros n*(®) parab=1,..., B.

Paso 4. Para cada poblacién Q) tomar una muestra s* con el mismo subconjunto de indices

que s, ajustar el modelo y calcular los estimadores EBLUP y BLUP de los pardmetros

bootstrap ﬁ:ézp y ﬁzl(s; parab=1,...,B.
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Paso 5. Aproximando via Monte Carlo en (5.2) y (5.3), se obtienen los estimadores bootstrap
del error cuadratico medio,

mse (W) = Bz(ﬁ:bii,, ) (5.4)

*(b) ()

) +94(0 )

Mtu

53 (ig) = 2[00 +20) +0@)] - =3 [50") + 00

b=1

2>, -l (5.5

B

M=

eblup blup

S8
Il

1

5.3. Experimento de simulacion para el ECM Bootstrap

En esta seccién se describe un experimento de simulacién disenado para el funcionamiento
de los estimadores bootstrap de los errores cuadraticos medios de los EBLUP obtenidos en (5.4)
y (5.5) y compararlos con los estimadores P-R obtenidos mediante el experimento del apartado
4.5. Para ello se han establecido tres medidas de eficiencia empiricas para msejll, msejhl, msefl2 y
msei2: error cuadratico medio (B3, EX2, Eil y E5?), sesgo (B3, Bi?, Bil y Bi?) y probabilidad
de cobertura (C3l, C22, Ozl y C22).

Este experimento de simulacion se ha realizado utilizando el método de ajuste REML. El
criterio de parada del algoritmo de Fisher-Scoring queda determinado por dos parametros mu-

tuamente excluyentes. El algoritmo se detiene cuando:

= ¢l nimero de la iteracion actual es mayor que el nimero maximo de iteraciones fijado a
500,

= para cada uno de los estimadores, la diferencia en valor absoluto, del valor de la estimacién
en una iteracién y la anterior es menor que € = 0,00001 .
5.3.1. Algoritmo de simulacién. Calculo de medidas de eficiencia

Para el cdlculo de las medidas de eficiencia del estimador bootstrap del error cuadratico medio
de los EBLUP, se tienen que seguir los pasos del siguiente algoritmo de simulacién, aplicando el
procedimiento de la seccién 5.2.

1. Generacién de los elementos deterministicos de la poblacién

= Simulacién de la variable explicativa: Parad=1,...,D,i=1,...,mq, j=1,..., Ng,

generar

Tdij = (bai — agi)Udij + aq; con Ugij = 7=1,...,Ng.

_J
Ny +1’

Se toma ag; = 1, bdi:1+mid(md(d—1)+z'), d=1,....,D,i=1,...,mg.
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» Pesos: Para d = 1,...,D,i = 1,...,mq, j = 1,..., Ng, hacer wg; = 1/a;fh.j,
¢ =0, 1/2, (2 posibilidades, homocedasticidad y heterocedasticidad).
2. Repetir K = 1000 veces (k=1,...,K)
2.1. Generacién de los elementos aleatorios de la poblacion
= Simulacién de los efectos aleatorios y errores: Para d = 1,...,D, i = 1,...,mg,
j=1,..., Ng, generar
k k k
ufly ~ N (0,01, ulfy ~ N(0,03), eg) ~ N(0,07).
= Simulacién de la variable objetivo: Parad =1,...,D,i=1,...,mg, 7 =1,..., Ny,
generar
k k k —-1/2 (k
yc(h.]). = Braij + ugc)l + uéc)h + wdij/ efiij)., con B =1.
s Célculo de los valores poblacionales: Para d = 1,...,D, i = 1,...,mq, j =
1,..., Ny, calcular
—®) 1] M Nai %) — 1 Na; *)
Y, :ﬁdzzydzja Yy :J\Tdi. Yaij -
7=l g=1 7=1
2.2. Extraccion de muestras. Para d = 1,...,D, ¢ = 1,...,mg, generar una muestra
aleatoria sin reemplazamiento de tamano ng4; dentro de cada nivel di del segundo
factor aleatorio.
—~ t
2.3. Calcular gebtur:(k) k) = <8§(k),3f(k),8§(k)> usando el método de la méxima
verosimilitud residual (REML).
24. Parad=1,...,D,i=1,...,mq calcular
~eblup,(k)  ~eblup,(k)
Y, v Yy mediante (3.8) y (3.13) respectivamente.
~eblup,(k) ~eblup,(k)
» mse(Y, )y mse(Y g ) segun (4.10) y (4.11) respectivamente. Para esto
es necesario disponer de ghd(&(k)) y ngi(&(k)) conl=1,...,4,
k k ’
. fc(l ) y fc(h) segun (4.12) y (4.13).
2.5. Parad=1,...,D,i=1,...,mq leer los valores EMSE;y EMSEy calculados en el
experimento de simulacién de la seccién 3.3. Véase (3.14) y (3.15) respectivamente.
2.6. Repetir B = 1000 veces (b=1,...,B)

a) Generacién de los elementos aleatorios de la poblacién bootstrap

= Simulacién de los efectos aleatorios y errores bootstrap: Para d = 1,...,D,
i1=1,....,mq,j=1,..., Ny, generar
(kb ~2(k *(kb ~2(k *(kb ~2(k
uL(d )~ N(O,al( )), u2’(di) ~ N(O,UQ( )), edgj ) ~ N(O,O’O( )).
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» Simulacién de la variable objetivo bootstrap: Parad=1,...,D,i=1,...,mg,
j=1,..., Ny, generar
kb) 5 b b 1/2 *(kb
y;(j ) _ Feblup,(k) . dij +ul(d ) bt (d )+wdz / e:lg] )
s Cilculo de los valores poblacionales bootstrap: Parad = 1,...,D,i=1,...,my,
73 =1,..., Ny, calcular
(kb) (kb) (kb) *(kb)
Yd N ZZ Yaiz > de N Z Yaij -
=1 j=1
b) Extraccién de muestras bootstrap. Parad =1,...,D,i=1,...,my, extraer una

muestra aleatoria de tamano ng de la poblacién bootstrap, seleccionando los

mismos indices (d,i,j) que en la extraccién del paso 2.2.
#(kb) 52 (kb) 52:x(kb) =2,%(kb)

c¢) Calcular Be““p’*(kb), Bbl“p’*(kb) y o = (UU’ , 07 , 0% ) usando el

método de la maxima verosimilitud residual (REML).
d) Parad=1,...,D,i=1,...,my calcular

~blup,*(kb) ~blup,*(kb) ~eblup,x(kb) ~eblup,x(kb)

Y, N Y con (3.4), (3.12) y Y, Y 4 mediante (3.8)
y (3.13) respectivamente.

. ghd(&*(kb)), ghdi(&*(kb)) con | = 1,2,4 segin la teoria desarrollada en el

capitulo 4.

e) Parad=1,...,D,i=1,...,my calcular

Aeblup, (kb) N Aeblup,*(kb) .
% (kb) (kb) v (kb)

U’E d =Y, —td Vea = Ya di
b) ~eblup,x(kb)  ~blup,*(kb) «(kb) ~eblup,x(kb)  ~blup,*(kb)
wEB»d —td — Yy , EBdi = Y di - Yy

2.7. Parad=1,...,D,i=1,...,mg calcular

. msezl’(k) msezl (k), msefﬁ’(k) y mse:;?’(k) del modo siguiente
msezl (k) _ 7Zw*(kb *(kb ’ ezzl (k Zd’Ed 1/)Ed :
mse ™ = 2 [91 d(U( )+ g24(6™) + 94,d(‘7(k))}

- fz[gld )+ 924(6" ™) + 16|

1 «(kb)
+ EszBﬂ’EBda
b—1
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mseit™ = 2)010(E™) + 92,05 ™M) + 91,4i(G")]
1B
- BZ {gl,di('?*(kb))Jrgz,di( ") + g4.ai(G (kb))]
b=1
I )
w(kb) | x(kb)
T B Z ¢EB dszB di
b=1
. 5; , 5*1 (k) , {;2 §dz ) del modo siguiente
1, (k —(k [ ~eblup,(k
d ® — <Y§i) €Yy, + 2z a/g\/msed > ,
" —(k Aeblup
b 1<Y§h) I ooy msei )
_ /\eblup
= S Z \/ mse; ,
5*2 () I (Yglk) Yd :l: 1-a/2 d )
2,(k A Aeblup
i *®) I <Y£h-) € |\Yy =2 04/2\/msedZ > .
3. Salida: Parad=1,...,D,i=1,...,mg calcular,
K 2 K 2
1 ~eblup,(k) 1 ~ eblup, (k)
Ea= > <mse(Yd j & EMSEd> 5T 54 Y (mse( k. ) — EMSEdi> :
k=1 k=1
1 & 1 &
* * 1,(k
Bl ==Y <msed (k) EMSEd) LBl =2 (msezi (k) _ EMSEdl) ,
k=1 k=1
1 K 2 (k 2 1 X 2,(k
Ex? = 17 Z (msed (k) EMSEd) , E;f =% Z (msedi’( ) EMSEdz) ,
k=1 k=1
K K
1 =eblup, (k) 1 ~eblup, (k)
Ba= 1 > <mse J ) — EMSEd> . Bai= 4 > <mse( di ) — EMSEdZ-) :
k=1 k=1
1 & 1 &
Bi' = =" (msezl’(k) _ EMSEd> . Bi=%> (mse *L(k) EMSEdZ> ,
k=1 k=1
1 & 1
Bt ==Y (msezz’(k) _ EMSEd> . B (mseZ?’(k) _ EMSEdZ> ,
k=1 k=1
1 & 1 &
Ca=2) & Cu=1D &
k=1 k=1
L~ o) L )
*1 *1, k *1 *1, k
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L - o b) L - )

* *Qa * *27

Cd2:§25d ; Cdfzngdi :
k=1 k=1

5.3.2. Experimento de simulacién y principales resultados

El presente experimento de simulacién consiste en hacer varias pruebas del algoritmo del

apartado 5.3.1, manteniendo constante los tamanos muestrales, los tamanos poblacionales y el

numero de niveles y subniveles de los factores aleatorios, variando los valores de 03, o3 y o3.

Para ello se toman:
= ¢l nimero de niveles D = 30,
= ¢l nimero de subniveles mg = 5 dentro de cada nivel d =1,..., D,
= el tamano poblacional dentro de cada subnivel, Ng; =200, d=1...,D,i=1...,mq,y
= el tamano muestral dentro de cada submivel, ng; =20, d=1...,D,i=1...,m4.

Se realizan nueve pruebas del experimento, para las nueve combinaciones posibles de los valores,
02 =1, 07 ={0.5, 1, 2}, y 03 ={0.5, 1, 2}, de acuerdo con la tabla 5.3.1:

g F BT 2anas o abs ¥ sntmed
Bl 05 05 050 ‘10101 Figlat2
@05 1 2 05 1 2 05 1 2

Tabla 5.3.1: Combinaciones de 0‘% y O‘% para el experimento de simulacién

En el apéndice F se encuentran las tablas con los valores numéricos correspondientes a la
realizacion del experimento de simulacion. A continuacion se presentan resultados graficos en
los que se representan las medidas de eficiencia empiricas del apartado 5.3.1, error cuadratico
medio, sesgo y probabilidad de cobertura para intervalos de confianza al 95 % y 99 %.

En estas figuras, que contienen cuatro graficos, se representan diagramas de cada uno de los
tipos de medidas de eficiencia (filas) bajo la ausencia o presencia de heterocedasticidad, ¢ = 0
y £ = 1/2 (columnas). Para cada uno de los diagramas se presentan tres lineas, una para cada
valor de la mec/l\ida de eﬁciAencia del estAimador correspondiente del error cuadrédtico medio de los
EBLUP, mse(Y), mse*'(Y) y mse*?(Y).

Con el tnico objetivo de ilustrar la adecuacién de las estimaciones bootstrap frente a los
estimadores P-R, se han graficado solamente los casos del experimento de simulacién corres-
pondientes a o7 = 1. De este modo se evita un innecesario nimero de graficos que no aportan
informacién adicional relevante. En el apéndice F se puede encontrar toda la casuistica de la
tabla 5.3.1.
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5.3.3. Conclusiones

En el presente experimento de simulacién, se han realizado varias pruebas con diferentes me-
didas de eficiencia empirica, con el fin de analizar el comportamiento los estimadores bootstrap
del error cuadrético medio de los EBLUP, desarrollados a lo largo del presente capitulo y com-
pararlos con los estimadores P-R del capitulo anterior. Dos de estas medidas, error cuadratico
medio y sesgo, cuantifican las discrepancias entre los estimadores del error cuadratico medio de
los EBLUP (estimadores bootstrap y P-R) y el error cuadratico medio empirico de los EBLUP
obtenido en el experimento de simulacién de la seccién 3.3. Con la tercera medida de eficien-
cia, probabilidad de cobertura, se comprueba la fiabilidad de los intervalos de confianza para
los EBLUP, realizados mediante los estimadores bootstrap del error cuadratico medio (mse*! y
mse*?) y el estimador P-R (mse). Para establecer conclusiones de estas tres medidas, se anali-
zan por separado los resultados obtenidos para dominios (o niveles del primer factor aleatorio
del modelo) y subdominios (o subniveles del segundo factor aleatorio dentro de cada nivel del
primero).

Examinando los resultados obtenidos para dominios, figuras 5.1 y 5.2, se puede decir de
manera general que los estimadores bootstrap del error cuadratico medio de los EBLUP mejoran
las estimaciones proporcionadas por los estimadores P-R, tanto en ausencia como en presencia
de heterocedasticidad. Esto se pone claramente de manifiesto en los diagramas para el sesgo
(segunda fila de la figura 5.1, trazos azul y rojo), pues se observa una reduccién notable del
sesgo mediante cualquiera de las dos versiones bootstrap, tanto en el caso homocedéstico como
el heterocedastico. Estos estimadores bootstrap no solo producen una reduccién del sesgo, sino
que ademas se comprueba que son claramente insesgados, pues cubren la linea horizontal de sesgo
cero. Como ya se conoce de los resultados del experimento 4.5, se vuelve a poner de manifiesto
que los estimadores P-R infraestiman el error cuadratico medio del estimador EBLUP, linea
verde de los mismos diagramas.

En cuanto al error cuadratico medio empirico de los estimadores del error cuadratico medio
de los EBLUP (primera fila de la figura 5.1) cabe destacar la inapreciable magnitud de esta
medida empirica en los estimadores bootstrap y la considerable reduccion que se ha producido
con respecto al estimador P-R. Entre los dos estimadores bootstrap se encuentra mas precision
en el segundo de ellos, mse*? (véanse las lineas rojas en los diagramas de esta figura). La
diferencia entre el error cuadratico medio de los estimadores bootstrap en el caso homocedéstico
y el heterocedéstico, reside en que en este tltimo caso se produce un aumento con cada dominio

debido al modo en que se generaron los elementos deterministicos de la poblacién.

Las probabilidades de cobertura graficadas en la figura 5.2, son causa y confirmacién de
lo que se concluye de los diagramas del sesgo. Se observa un claro ajuste al valor del nivel de
confianza con el que se calculé el intervalo correspondiente para los estimadores bootstrap, apre-
ciandose una ligera mejoria del estimador mse*2. Para el estimador P-R sucede lo mismo que en
el experimento 4.5, no llega a alcanzar la probabilidad deseada, quedandose bastante por debajo
de los estimadores bootstrap.
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En lo que respecta a los resultados obtenidos para subdominios, figuras 5.3 y 5.4, se puede
decir que de manera general el estimador P-R y la segunda versién del bootstrap mse*? esti-
man adecuadamente el error cuadratico medio del estimador EBLUP. Esto se pone claramente
de manifiesto en los diagramas para el error cuadratico medio empirico y el sesgo empirico
(véase la figura 5.3). Se observa insesgadez en estos dos estimadores, mientras que el estima-
dor bootstrap mse*! infraestima muy ligeramente bajo un modelo con datos heterocedésticos e
inapreciablemente en el caso homocedastico.

En cuanto al error cuadratico medio empirico de los estimadores del error cuadratico medio
de los EBLUP de subdominios (primera fila de la figura 5.3), solo cabe destacar la amplia
diferencia entre el caso homocedastico y el heterocedastico. Bajo presencia de homocedasticidad
se observan valores con magnitudes cercanas a las obtenidas en dominios, tanto para el estimador
P-R mse como para el estimador bootstrap mse*?. En el caso heterocedéstico también son muy
préximos los valores de la medida entre estos dos estimadores, pero aumenta de manera muy
considerable debido al modo en que se generaron los elementos deterministicos de la poblacion.

Con respecto a las probabilidades de cobertura graficadas en la figura 5.4 se observa un claro
ajuste al valor del nivel de confianza con el que se calculé el intervalo correspondiente para todos
los estimadores, aunque en los dos casos de nivel de confianza al 99 % se nota cierta pérdida en

la primera versién del estimador bootstrap mse*!.

Globalmente se puede decir que los estimadores bootstrap mejoran la estimacién del error
cuadratico medio de los EBLUP que hacen los estimadores P-R. Mejoran la precisién y producen
estimaciones insesgadas. Se concluye recomendando la segunda version del estimador bootstrap
con correccién del sesgo mse*2. También hay que destacar que los estimadores bootstrap pueden
llegar a ser muy sensibles bajo presencia de heterocedasticidad, aunque incluso en este caso son
mas fiables que el estimador P-R. Estos comentarios son especialmente relevantes en el caso

de dominios d. Sin embargo, para subdominios di los estimadores mse y mse*?

son igualmente
aconsejables, si bien este ultimo requiere de ciertos esfuerzos computacionales. En ese sentido
conviene actuar con parsimonia y se recomienda el uso del estimador P-R mse cuando el dominio
de interés es el subdominio y el tamano muestral global es grande. Esta tdltima es precisamente

la situacion encontrada en los dos casos practicos tratados en el capitulo 6.
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Capitulo 6

Aplicacion a dos casos reales

6.1. Introduccion

El objetivo en este capitulo es obtener una prediccién lineal insesgada 6ptima (EBLUP)
de determinados parametros poblacionales de la variable de interés y y sus errores cuadraticos
medios, para dos conjuntos de datos provenientes de dos encuestas socioeconémicas que realiza
el Instituto Nacional de Estadistica (INE). Estas encuestas son la Encuesta de Poblacién Activa
(EPA) y la Encuesta Continua de Presupuestos Familiares (ECPF). Para cada uno de los casos
se estiman diferentes parametros poblacionales, totales para el primero y medias para el segundo,
con el fin de probar la correcta adecuacién de la teoria desarrollada. Ademads con estos dos casos
se ilustrara la utilidad del segundo factor aleatorio (anidado en el primero) del modelo lineal
mixto definido en (3.1). En el caso de la EPA el segundo factor aleatorio sintetiza la estructura
espacial (geogréfica) de la variable objetivo, mientras que en el caso de la ECPF modeliza el
comportamiento temporal.

Los céalculos realizados para la obtencion de los EBLUP y de sus errores cuadréaticos medios
tienen su justificacién en la teoria desarrollada en los capitulos anteriores, asi como en los
experimentos computacionales llevados a cabo en las secciones 2.7, 3.3 y 4.5.

El método de ajuste utilizado para la obtencién de los estimadores de los parametros del
modelo en este capitulo es el de la maxima verosimilitud residual (REML), a la vista de las
conclusiones del experimento de simulacién de la seccién 3.3. Como semilla de inicio del algoritmo
de Fisher-Scoring del método REML se han utilizado los valores de & que proporciona el método
3 de Henderson. En los experimentos de simulacién 2.7.2 y 2.7.3 se observd que estos valores no
proporcionan las mejores estimaciones. Sin embargo, dan un punto de partida adecuado para
el algoritmo de ajuste ya que estdan préximos a la solucién del método REML. Ademsds esta
semilla se calcula mediante férmulas explicitas que se evalian con rapidez (no hay algoritmo
iterativo) y en consecuencia verifican las propiedades deseables de cercania a la solucién éptima
y de velocidad de cémputo.

En las dos aplicaciones a datos reales presentadas en esta seccién, la estimacion del error
cuadratico medio del estimador EBLUP del total o de la media del subdominio di, se ha hecho
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utilizando el estimador P-R de férmula explicita. Esto se debe a un doble motivo. Por una
parte, de las conclusiones obtenidas en los experimentos de simulacion del capitulo 5, se deduce
que los estimadores mseg; y msed2 tienen un comportamiento igualmente eficiente. Por otro
lado, la utilizacién del procedimiento bootstrap del apartado 5.2, requiere el conocimiento de
los valores de la variable  en todas las unidades de la poblacién. Ello impide su aplicacion
en el presente capitulo. Un bootstrap paramétrico alternativo que estimara el error cuadratico
medio del EBLUP de una combinacién lineal de efectos fijos y aleatorios podria emplearse. Esta
posibilidad se contempla en las futuras lineas de trabajo especificadas en el capitulo 7.

6.2. Consideraciones previas

Para la correcta adecuacién de la teoria desarrollada (asi como de los programas en C+-+
implementados) a la obtencién de resultados en datos provenientes de encuestas por muestreo en
poblaciones finitas, es necesario dar expresiones alternativas de algunos de los calculos realizados
en capitulos anteriores. Para ello se formulan y demuestran las proposiciones de esta seccién. En
las proposiciones 6.2.1 y 6.2.2 se enuncia un procedimiento alternativo para el cdlculo de ciertas
componentes de go, mientras que en las proposiciones 6.2.3 y 6.2.5 se hace lo propio para g4.

Proposicién 6.2.1. El sumando ai’dXT = (1—fd)@ de la componente g2 4(0) correspondiente
al error cuadrdtico medio del estimador EBLUP de Y ; puede escribirse alternativamente como

t ~- —
a, ; Xy = Xq— fa%aq

Demostracion: Recuérdese que

a, ZlNdl g X dir Z Z zaij = (1— f) X,

i=1 j€rq;
¢ ¢
donde @t ;= 3 (08, o 08, 1 O, g Oy )
. 1 mq . .
Desarrollando a partir de ~; Do jery; Tdij S tiene que

mq
t
ap X, = Z D> Taij = Z )ETIES S SV 3B PP
=1 jE€ry; =1 j€Ery; i=1 jEsq; i=1 jEsq;
mg Na; mq ng 1 mq ng
= E § Taij — § § Taij| = Xa— —— E E Tgij = Xd— —Td
: Ngng Ny
i=1 j=1 1=1 jEsq; i=1 jEsq;
= Xq— fa%aq.
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Proposicién 6.2.2. El sumando a, ; X, = (1 — fdi)fziiie la componente ga 4;(0) correspon-
diente al error cuadrdtico medio del estimador EBLUP de Y 4; puede escribirse alternativamente
como

t ~r P
a, ;X = Xai — faiTai

Demostracién: Recuérdese que

1 1 -
t _ t J— E e .
aﬁdiX,, = N 1Ndi—ndiXd177’ = N :Ed” = (1 — fdz)Xdi
di di
JETd;
t _ 1 t t t 1t t t
dOnde ar’di - Nidz <0N1—7‘Ll’ ceey ONd—l_nd—17 1<Cko<].md |:57’k1Ndk—7ldkj| B 0Nd+1_nd+1’ ey OND_nD> .

. 1 .
Desarrollando a partir de o > Tg4ij, Se tiene

JETdi

N .
; 1 1 1 %
a, ; Xr = N E Tdij = 7 E Tgij + E Tiij — E Taij | = - E Tij — E Tdij
di = di | = ey L di |4 £~
JETdi JETd; JESdi JESdi Jj=1 JEsdi
- ng; 1 ~ Ndi . = »
= | Xags s E T dij :Xdi_Nimdi:Xdi_fdiwdi-
di Ndi jEsq di

|

La distribucién de probabilidad del diseno muestral (mecanismo aleatorio de extraccién de
muestras) tiene un papel relevante en la inferencia estadistica para poblaciones finitas. Los
pesos de disefio (inversas de probabilidades de inclusién wq;; = 1/74;;) se pueden introducir
en el modelo para disminuir el sesgo de los estimadores EBLUP respecto de la distribucién del
diseno. En esta seccion se considera que los pesos de heterocedasticidad del modelo, wg;;, estan
relacionados con los pesos del diseno. La hipdtesis méas sencilla es:

(Wl) wdij:wdija dzL...,D,i:1,...,md,j:1,...,Ndi.

Proposicién 6.2.3. Si se verifica W1, entonces la componente gs 4(0) correspondiente al error
cuadrdtico medio del estimador EBLUP de Y 4 puede escribirse alternativamente como

o2 d 1
@)= % | B -3 Y
d

)
Wi
=1 jesdi dl]
donde E, denota esperanza respecto del disenio muestral.

Demostracién: Para el elemento (d,,j) de la poblacién se define

Vaij(s) = { 0 s %’i’j) i Sf
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Entonces 94;;(s) = 4 Bernoulli(mg;;) bajo la distribucién del disefio muestral. Ademaés, se verifica

que > N‘“ i ¥aij(s) = ng. Tomando esperanza respecto de la distribucién del diseno en el
resultado anterlor se obtiene

mq Nai mq Nai mq Nai mq Na;
Brlod = Ex |33 0a(s)| =303 Ealdaig(s) = Y3 may =33 o
i—1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1 dij
Por tanto
0_2 mq mq Ng; mq 1
0
91a0) = 533 =2 ZZ S IPIEE Eﬂnd—ZZ -
N7 — —~ wy;; Wdij Wdij — —~ wyg;
d =1 JET; i=1 j= J i=1 jEsq; i=1 jE€sq; J
O
Corolario 6.2.4. Supdngase que W1 es cierta y que wg;; = 1, d = 1,...,D, i = 1,...,mq,
Jj =1,...,Ngi. Entonces la componente g4 4(0) correspondiente al error cuadrdtico medio del
estimador EBLUP de Y 4 es nula.
Demostracion: Inmediata. a

Proposicién 6.2.5. Si se verifica W1, entonces la componente g4 4;(0) correspondiente al error
cuadrdtico medio del estimador EBLUP de Y 4; puede escribirse alternativamente como

&Rl TLL

4,di(6) =
94,0i(0) ik

%0
N2
Ndi JESdi
Demostracién: Las variables ¥4;;(s) definidas en la proposicién 6.2.3 verifican que Z 1 Vaij(s) =
ng;. Tomando esperanza respecto de la distribucién del diseno se tiene que

Nai Na; Ng; Ng; 1
B [nai) = Ex | Y Daij(s) | = D Br Wai(s)] = Y maij = ) ——.
j=1 j=1 j=1 j=1 i
Por tanto
D S e 1) DD DPs B J EAED i
94.di =9 =5 — =—5 ng] —
Ny jern Waij N | waij 4 waij | N oo wdij
O
Corolario 6.2.6. Supdngase que W1 es cierta y que wg;; = 1, d =1,...,D, i = 1,...,mq,
j=1,...,Ng. Entonces la componente g4 4;(0) correspondiente al error cuadrdtico medio del

estimador EBLUP de Y 4 es nula.

Demostracion: Inmediata. O
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6.3. Otros estimadores a comparar

Para comprobar la eficiencia y calidad de los estimadores de los errores cuadraticos medios
de los EBLUP’s, propuestos en el capitulo 4, se han considerado dos estimadores no dinamicos
a efectos de comparacion. Estos dos estimadores surgen de la adaptacién y aplicacion de los
modelos de estimacion en areas pequenas desarrollados en el subproyecto WP4 del proyecto
EURAREA, en el que ha participado Espana (INE y UMH), a fin de producir estimaciones de
errores cuadraticos medios con datos del mundo real.

El proyecto EURAREA (Enhancing Small Area Estimation Techniques to Meet European
Needs) fue desarrollado con el 5° Programa Marco de I + D de la Unién Europea, y en él
particip6é Espania junto con otros seis paises europeos (Reino Unido, Finlandia, Noruega, Suecia,
Polonia e Italia). El proyecto estuvo coordinado por la Oficina Nacional de Estadistica del Reino
Unido (ONS). La ONS fue la encargada de elaborar un software en SAS para implementar los
estimadores estandar de medias de areas pequenas, con uso de esquemas de muestreo similares
a los aplicados en las encuestas oficiales en el mundo real.

Para mas informacion véase la pagina web:

http://www.statistics.gov.uk /methods_quality /eurarea/.

A partir de este software elaborado en SAS por la ONS, se han calculado los dos estimadores
con los que se compararan los propuestos en esta tesis. Estos estimadores son:

1. Estimador directo: Se trata de un estimador basado dnicamente en la muestra y su

disenio. Su formulacién es
~dir 1 B R ~
Y == E WqijYdij, donde Ng; = E Wetsj-

di jesg, JEsdi

Para obtener el estimador a un nivel de area superior

~dir 1 d . Mg

Y, = ﬁ g E WqijYaij, donde Ng= E E Wetjij-

d =1 jesy i=1 jEsq;

Los correspondientes estimadores directos de totales son
mq
v _ T v o
di — WdijYdij d — WijYdij -
JESqi =1 jE€s54;

2. Estimador EBLUPA: Se trata de un estimador basado en un modelo de regresién con
dos niveles, para datos individuales y efectos aleatorios en los dominios. Para el dominio

(d,7) el modelo A es

ydij:wdij/@+udi+edijv dzlv"'vaZ.:L"wmdvj:17"'andi7
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donde ug ~ iid. N(0,02) y eqj ~ iid. N(0,02) son independientes. El modelo se
ajusta mediante el algoritmo de Fisher-Scoring que calcula los estimadores de méaxima
verosimilitud de los parametros de regresion y de las componentes de la varianza. La
expresion del estimador EBLUPA de la media del dominio (d, i) es

~eblupa =N - o~ o~
Yy =i (ydi - wdiﬂ) + X a3,
82 1 1 1 N,
LR B o UV TR I _ di
donde Ydi = 5 52 ) Ydi nai 2ej=1 Ydijs Ldi T 1md1] y Xdz j=1Ldij-

u 'l ng;
El estimador EBLUPA del total del dominio (d, %) es

~eblupa

?deiblupa _ Ndinz
Para el dominio d el modelo A es
Ydij :a:dijﬁ+ud+€dij7 d= 17"‘7D7i: 17"'7md7j: 17"'7ndi7

donde ug ~ iid. N(0,02) y eqij ~ ii.d. N(0,02) son independientes. El modelo se ajusta
mediante el algoritmo de Fisher-Scoring que calcula los estimadores de méaxima verosimili-

~2
- o
tud de los pardmetros de regresion y de las componentes de la varianza. Sea 75 = po “ =
Out g
La expresion del estimador EBLUPA de la media del dominio d es
~eblupa palal o~ =
Yo = (yd - wdﬂ) + XaB
_ ; ; Nu;
donde Ya = nid Z;Zdl ndl Ydij Ty = ntl ;‘idl nd —1&Ldij Y Xdz - L Z;‘idl d1 Ljj- El
estimador EBLUPA del total del dominio d es
~eblupa

veblupa
yetlere — NV,

Observacién 6.3.1. El modelo de tres niveles, estudiado en capitulos anteriores, produce esti-
maciones EBLUP Ydeiblw de los totales de los dominios (d,i) consistentes con las estimaciones
EBLUP Y;blw de los totales de los dominios d. Es decir, se verifica que

2 : Yeblup eblup

Esta propiedad de consistencia con la estimacion en el nivel de agregacion superior la verifica el
estimador directo pero no la verifica el estimador EBLUPA. Ugarte et al. (2009) presentan una
modificacion del estimador EBLUPA que verifica la restriccion de consistencia. En el caso del
estimador EBLUP basado en el modelo de tres niveles tal modificacion no es necesaria.
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Estimacién del error cuadratico medio:

La estimacién del error cuadratico medio del estimador EBLUP se hace segtin el desarrollo
tedrico y formulacién realizados en el capitulo 4. Para la estimacion de los errores cuadraticos
medios en los estimadores directo y EBLUPA se tiene

~dir

Sdir = Seblupa 9 ~eblupa
MSEons ( g ) = Njmseons | Y4 Y MmSeons (Yd ) = Njmseons | Y4 ,

~dir ~eblupa
donde mseons(Y,; )y mseons(Y 4 ) son las estimaciones del error cuadratico medio que pro-

porciona el software SAS de la ONS para el estimador directo y EBLUPA de la media, respec-
tivamente. Para mds detalles constltese el manual de referencia en la pagina web del proyecto
EURAREA.

6.4. Encuesta de Poblaciéon Activa. EPA

6.4.1. Introduccion

La Encuesta de Poblacién Activa (EPA), es una encuesta de tipo continuo dirigida a investi-
gar caracteristicas socioeconémicas de la poblacién, que viene siendo realizada por el INE desde
1964. El disenio de la encuesta se enmarca en el de la Encuesta General de Poblacién (EGP).
La EPA tiene como objetivo principal el conocimiento de la actividad econémica del pais, en lo
relativo al componente humano. Estd orientada a dar informacion de las principales categorias
poblacionales en relacién con el mercado de trabajo asi como a obtener clasificaciones de estas
categorias segin distintas variables.

La encuesta esta disenada para dar resultados detallados a nivel nacional. Para las Comu-
nidades Auténomas y las provincias se ofrece informacién sobre las principales caracteristicas
al nivel de desagregacién que permiten los coeficientes de variacion de los estimadores. Como
definiciéon de poblacién econdémicamente activa se ha tomado la aceptada por la Oficina Inter-
nacional de Trabajo (OIT), segin la cual se considera ésta como el conjunto de personas, que
en un periodo de referencia dado, suministran mano de obra para la produccién de bienes y ser-
vicios econémicos o que estan disponibles y hacen gestiones para incorporarse a dicha produccién.

El diseno muestral de la Encuesta de Poblacién Activa (EPA) es bietapico con estratifica-
cién de las unidades de primera etapa. Las unidades de primera etapa son las secciones censales.
Para su seleccion se agrupan en estratos de acuerdo con la provincia y tipo de municipio (segin
importancia demografica) a que pertenecen. Dentro de cada estrato las secciones se seleccionan
con probabilidad proporcional al nimero de viviendas principales, segin los datos del ultimo
Censo o Padrén. Las unidades de segunda etapa son las viviendas familiares principales y alo-
jamientos fijos. Dentro de cada seccién seleccionada en primera etapa, se selecciona un niimero
fijo (aproximadamente 18 en la actualidad) de viviendas mediante la aplicacién de un muestreo
sistematico con arranque aleatorio.
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Dentro de las unidades de segunda etapa no se realiza submuestreo alguno, recogiéndose
informacién de todas las personas que tengan su residencia habitual en las mismas. En lo relativo
a la medicién del paro interesan tinicamente las personas con edad mayor o igual que 16 anos,
pues es la definicién de poblacién activa de la OIT.

6.4.2. Especificaciones de los datos

El objetivo de este apartado es el de proporcionar una metodologia adecuada a la EPA que
sea utilizable por el INE. Al mismo tiempo se pretende ilustrar la metodologia con una aplicacion
realista, que justifique la necesidad de la investigacién realizada en esta tesis doctoral. Por tales
motivos se han seleccionado dos objetivos concretos:

v obtener predictores lineales insesgados optimos del parametro poblacional “total de para-

b

dos”,
v obtener los errores cuadréaticos medios de los EBLUP del punto anterior.

El universo de interés es la comunidad auténoma de Canarias en el ano 2003. El ajuste de los
modelos se hace sobre el universo completo considerando conjuntamente las muestras asociadas
a las distintas comarcas dentro de las provincias que conforman el universo. Los dominios de
estimacion son las diferentes comarcas de las dos provincias de Canarias diferenciando hombres
y mujeres. Es decir, Z; es la matriz del disefio correspondiente a la provincia cruzada con el
sexo, mientras que Z es la matriz del disefio correspondiente a las comarcas dentro de cada una
de las provincias-sexo. Se asume la homocedasticidad del error; es decir, se supone que los pesos
de heterocedasticidad son todos iguales a uno. En la formulaciéon del modelo para el estimador
EBLUP esto equivale a hacer la especificaciéon W, = I,,.

Se dispone de la encuesta correspondiente al segundo trimestre del 2003 (2003/02) con las
variables presentadas en la tabla 6.4.1.

Nombre | Descripcion Valores Tipo
PARADO | Estado ante el paro 1: Parado, 0: No parado | Variable de interés
GSED Grupo Sexo-Edad-Demandante | 1 — 12 Variable explicativa,
w Factor de elevacién RT Pesos
Dom; Provincia-Sexo 1: Las Palmas, Hombres | Dominio de nivel 1

2: Las Palmas, Mujeres
3: Tenerife, Hombres
4: Tenerife, Mujeres
Domsy Comarca en provincia d 1-12sid=1,2 Dominio de nivel 2
1—-15sid=3,4

Tabla 6.4.1: Descripcién del fichero de datos de la EPA.
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La variable explicativa GSED es una variable categérica cuyos valores se describen en la
tabla 6.4.2. La categorfas de GSED se definen a partir de los cruces de los valores de las

siguientes variables:
= Sexo: hace referencia al sexo del individuo. Valores: hombre, mujer.

» Edad: hace referencia a la edad de individuo en afios, agrupando esta cantidad en tres
intervalos de edad. Valores: 16 — 24, 25 — 54, > 55.

» INEM: hace referencia a la situacion del individuo como inscrito en el registro de deman-
dantes de empleo en el INEM. Valores: Si, No.

GSED | Edad Sexo | INEM
1 16 — 24 | Hombre Si
2 25 — 54 | Hombre Si
3 > 55 Hombre Si
4 16 — 24 | Mujer Si
5 25 —54 | Mujer Si
6 > 55 Mujer Si
7 16 — 24 | Hombre No
8 25 — 54 | Hombre No
9 > 55 Hombre No
10 16 — 24 | Mujer No
11 25 — 54 | Mujer No
12 > 55 Mujer No

Tabla 6.4.2: Variable explicativa GSED.

Como breve descriptiva de los datos hay que hacer notar lo siguiente:

s Universo. En el momento de la extraccion de la muestra evaluada el universo de interés
constaba de 1.567.655 individuos repartidos en las 27 comarcas canarias (54 dominios).

» Muestra. Se seleccionaron 7.728 individuos de la poblacién para formar la muestra segin

el disefio de muestreo ya explicado.

» Excepciones. En dos comarcas de la provincia de Tenerife (tanto en el caso de hombres como
de mujeres), no se obtuvieron valores muestrales debido a que no fue seleccionada, segin
el disennio muestral, ninguna vivienda principal en las secciones censales pertenecientes a

dichas comarcas.
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Observacién 6.4.1. En un caso prdactico como éste, debido al reducido mimero de dominios,
se podria haber ajustado un modelo con un factor fijo en dominios y un unico factor aleatorio

en subdominios (comarcas).

6.4.3. Resultados

Para cada uno de los tres estimadores considerados se calculan sus valores y dos medidas de
eficiencia que permiten efectuar comparaciones entre ellos y establecer conclusiones. Las siglas
ons se utilizan para hacer referencia al software de EURAREA desarrollado por la Office for
National Statistics (ONS) del Reino Unido. En concreto se calcula:

» El valor del estimador del total: ffd%", ?Czbl"pa y ?{Zblw, cond=1,...,D,i=1,...,mq.

s La raiz cuadrada del estimador del error cuadratico medio absoluto:

U di U-eblupa eblu
mseons( d%”) 5 \/mseons(Ydi 8 ) y mse(Ydi p)v
cond=1,...,D,v=1,...,mg.

» La raiz cuadrada en % del estimador del error cuadratico medio relativo (coeficiente de

variacién):
Sdir U-eblupa
_—_— 1004/ mseons(Y ") cblupa 100\/mseon5( frangy
CUons,di = S/\'dir ’ Cvons,di - U-eblupa
di di
y
1004/ mse(Y PP
eblup d
di - -eblup ’
Ydi

cond=1,...,D,i=1,...,my.

A continuacidn se presentan los resultados graficos correspondientes a las anteriores medidas.

Las tablas con los valores numéricos pueden encontrarse seguidamente:
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Canarias — EPA 2003/02 - Totales de parados — Hombres
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Figura 6.1: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP de totales de parados-hombres
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Figura 6.3: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP de totales de parados
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Canarias — EPA 2003/02 - Raiz cuadrada del ECM de totales de parados — Mujeres
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Figura 6.5: Raiz cuadrada del error cuadratico medio de estimadores
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Canarias — EPA 2003/02 - Coeficiente de Variacion en % de totales de parados — Mujeres
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Domy | nas | Vg | T | T | ol | colome | o™
21 0 126 143 10.88 36.25
24 0 257 282 8.04 27.63
4 12 0 158 137 26.55 24.67
27 13 0 220 246 24.19 17.43
25 19 194 171 186 97.93 15.97 11.61
22 20 210 241 273 98.05 27.57 19.26
10 35 369 435 401 68.17 13.69 11.55
19 37 966 1017 1050 47.42 18.15 13.93
3 41 526 288 231 55.50 23.86 23.38
16 44 507 493 537 68.72 19.01 13.93
2 60 141 326 288 99.17 27.71 25.31
8 73 319 825 804 70.05 21.79 18.47
23 73 837 983 1062 56.44 14.81 11.38
26 75 1599 1087 1108 36.58 14.15 11.58
5 80 1131 891 753 40.18 19.20 18.95
6 85 458 516 460 57.63 26.86 25.29
17 86 1848 990 1023 34.45 14.07 11.53
18 97 496 2062 2379 70.27 23.96 17.99
13 99 343 855 1016 71.07 22.33 16.23
9 115 1239 1357 1332 37.12 14.67 13.12
14 126 2548 1526 1586 29.38 15.81 13.64
11 143 2451 1732 1470 31.80 15.12 16.24
1 144 550 1562 1516 72.14 21.95 20.59
12 167 2295 2837 2612 29.59 13.23 13.43
20 193 5502 3023 2920 21.13 13.24 13.18
15 726 9261 9490 | 10011 14.78 10.10 10.57
7 1149 | 13544 14342 | 14262 11.55 8.04 8.96

Tabla 6.4.3: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP de totales de
parados-hombres y coeficientes de variacién en %.
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Do | _nai | T | T | T | ool g | oo | g™
21 0 148 180 9.21 28.60
24 0 290 337 6.97 | 23.01
27 15 545 248 286 63.59 20.36 13.99
4 18 229 173 142 69.00 18.31 17.41
25 19 203 170 194 97.73 15.39 | 10.55
22 20 472 310 366 66.90 20.73 13.78
10 34 328 460 408 68.53 12.42 | 10.84
3 41 119 228 188 98.95 23.59 | 22.33
16 41 681 650 735 55.83 14.39 | 10.04
19 43 426 1166 1350 69.34 16.00 10.96
2 61 187 378 314 98.83 22.29 | 21.60
23 71 1528 1170 1282 39.37 12.82 9.65
) 74 467 1073 958 69.71 14.34 | 13.23
8 76 289 1030 934 69.83 16.61 15.12
13 7 787 1267 1470 57.50 14.29 10.28
6 78 635 602 522 56.06 18.22 | 17.39
26 79 446 1100 1251 70.32 13.92 10.24
17 95 | 2530 1373 1458 27.44 10.34 8.31
18 111 1253 2907 3198 40.14 15.55 12.41
14 132 1791 1552 1797 37.83 15.53 12.02

143 1263 1916 1864 34.91 9.92 9.24
1 152 | 3168 2316 1742 30.03 13.87 | 17.00
11 156 959 1494 1405 41.86 15.59 15.32
12 160 1889 3713 3529 35.34 9.64 9.42
20 214 | 5054 3891 3766 20.53 10.51 10.64
15 859 | 11802 12258 | 12951 12.54 7.92 8.25
7 1247 | 15637 16611 | 16248 10.14 6.91 7.86

Tabla 6.4.4: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP de totales de
parados-mujeres y coeficientes de variacién en %.

Conclusiones

Para poder tener en cuenta si el tamano muestral en cada uno de los dominios influye en
los resultados, estos han sido ordenados por tamano de manera creciente. Todos los estimadores
muestran un comportamiento aproximadamente similar. Este hecho puede verse en las figuras
6.1y 6.2.

Para la estimacién del total de parados, las lineas de regresién de cada uno de los estima-
dores frente al estimador directo son muy préximas a la recta y = cte + x; es decir, muestran
un comportamiento aceptablemente préximo al del estimador directo. Esta propiedad puede in-
terpretarse como de insesgadez asintotica respecto de la distribucion del disefio muestral. Tanto
para hombres como para mujeres véase la figura 6.3, filas primera y segunda respectivamente.
En esta figura se ha incluido para cada uno de los diagramas de dispersién los valores de la cons-
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tante y la pendiente de la recta de regresion de cada uno de los estimadores frente al estimador
directo.

Del estudio de los errores cuadraticos medios estimados, se puede deducir que el estimador
mas competitivo para la estimacién del total de parados es el estimador EBLUP (véanse las
figuras 6.4, 6.5, 6.6 y 6.7). En concreto, se puede observar en las figuras 6.6 y 6.7 que de manera
general el estimador EBLUP tiene menor variabilidad que los otros dos.

En algunos dominios el nimero de individuos en paro observados en la muestra ha sido nulo.
Entonces el estimador directo del total de parados toma, el valor cero, su coeficiente de variacién
se hace infinito y por tanto no se representa graficamente. En cambio los otros dos estimadores,
si presentan valores en estos casos, pues al estar basados en modelos, son capaces de dar esti-
maciones tanto en dominios sin muestra, como en muestras donde la variable objeto de estudio
toma en todos sus registros el valor cero.

En las figuras 6.1 a 6.5 no se han graficado las dos comarcas con tamanos muestrales mas
grandes. Los valores de la estimacién del total de parados en estas dos comarcas y de la raiz
cuadrada del error cuadratico medio estimado, son muy superiores al resto y esto conllevaria
una distorsiéon del grafico. Para el caso del coeficiente de variacién si se han graficado estas
comarcas. Obsérvese que al ser esta una medida relativa, el grafico no queda afectado al no
existir distorsiones.

6.5. Encuesta Continua de Presupuestos Familiares. ECPF

6.5.1. Introduccion

Las Encuestas de Presupuestos Familiares son unas de las operaciones estadisticas con mas
tradicién en el ambito de la estadistica oficial. Ya a mediados del siglo XIX aparecen los primeros
estudios sobre el gasto familiar en Furopa. En su origen estas encuestas no abarcaban todo el
ambito poblacional, centrandose en el estudio de objetivos y poblaciones muy concretos.

En la década 1920-1930, en la India surgen las primeras aplicaciones de estas encuestas
para el calculo de ponderaciones de los Indices de Precios de Consumo, practica que perdura
hasta nuestros dias. Desde entonces, las encuestas de presupuestos familiares han ido ampliando
su ambito y sus contenidos, para cobrar especial auge en los ultimos cincuenta anos como
consecuencia de la importancia dada al desarrollo de las estadisticas econémicas y de los sistemas
de Contabilidad Nacional. Este tipo de encuestas se han convertido con el tiempo en encuestas de
objetivos multiples, saliendo del &mbito de las estadisticas de objetivos puramente econémicos,
para tener una importancia fundamental en el sistema de estadisticas sociales.

En Espana el INE realiza la primera encuesta de presupuestos familiares en el ano 1958,
siguiendo luego las de los anos 1964-65, 1973-74, 1980-81 y 1990-91 como encuestas estructurales.
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Las encuestas de objetivo coyuntural, se inician desde el 2° trimestre de 1977 al 4° de 1983 con
la Encuesta Permanente de Consumo (EPC), y a partir del 1¢" trimestre de 1985 hasta el 2°
trimestre de 1997 se realiza la Encuesta Continua de Presupuestos Familiares (ECPF), y a partir
de esta fecha hasta final de 2005 con pequenas modificaciones. A partir del afio 2006 la encuesta
cambia de metodologia por nuevas exigencias y recomendaciones de la oficina de estadistica de
la Unién Europea (EUROSTAT), entre otros foros internacionales.

El estudio de los presupuestos familiares exige la consideracién, como unidades de analisis,
del conjunto de personas que ocupan en comun una vivienda familiar principal o parte de ella, y
consumen y/o comparten alimentos u otros bienes con cargo a un presupuesto comun, esto es, los
hogares. Por lo tanto, son objeto de investigacion todos los individuos que residen en viviendas
familiares principales, estudiandose dichos individuos a través de los hogares que forman.

El diseno muestral de la Encuesta Continua de Presupuestos Familiares (ECPF) es bietapico
con estratificacién de las unidades de primera etapa, seleccionando una muestra independiente
dentro de cada comunidad auténoma. Las unidades de primera etapa son las secciones censales
en que se encuentra dividido el territorio nacional en el momento de la encuesta. Las unidades
de segunda etapa son las viviendas familiares principales pertenecientes a las secciones seleccio-
nadas. En ellas no se realiza submuestreo alguno, investigando a todos los hogares que residen en
las mismas. La poblacién investigada en la muestra, a la cual van referidos todos los datos y sus
tabulaciones, es el conjunto de hogares que residen en viviendas familiares principales. El ambito
geografico de la investigacién lo constituye todo el territorio nacional. El ambito temporal se
corresponde con cada ciclo trimestral (teniendo en cuenta que esta metodologia se ha llevado a
cabo desde el tercer trimestre de 1997 hasta el ultimo de 2005).

6.5.2. Especificaciones de los datos

Para asegurarnos que la metodologia desarrollada es de utilidad para la Estadistica Publica
Espanola y con la ambicién de ilustrar de una manera realista la aplicacion y necesidad de la
investigacién realizada en esta tesis doctoral, se proponen los siguientes dos objetivos en esta
seccion:

v' obtener predictores lineales insesgados 6ptimos del pardmetro poblacional “gasto total
anual medio del hogar” tomando como referencia el cuarto trimestre,

v’ obtener los errores cuadraticos medios de los EBLUP del punto anterior.

El universo de interés es Espafia en el ano 2006. El ajuste de modelos se hace sobre el
universo completo considerando conjuntamente las muestras asociadas a los distintos trimestres.
El dominio de estimacién para el que se desarrolla la aplicacién es el cruce del periodo trimestral
con la comunidad auténoma. Es decir, Z; es la matriz del disefio correspondiente a la comunidad
auténoma, mientras que Zo es la matriz del diseno correspondiente al trimestre del ano dentro
de cada una de las comunidades auténomas. Se asume la homocedasticidad del error; es decir,
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se supone que los pesos de heterocedasticidad son todos iguales a uno. En la formulacién del
modelo para el estimador EBLUP esto equivale a hacer la especificacion W,, = I,.

Recuérdese que en el caso anterior, presentado en la seccién 6.4, la estimacion se realiza en
un entorno Unicamente geografico, mientras que ahora la estimacion ademads de tener compo-
nente geografica (comunidades auténomas) tiene componente temporal (trimestres del afio). En
definitiva, se dan estimaciones para el periodo 2006/04 utilizando datos de los periodos 2006/01,
2006/02, 2006/03 y, por supuesto, del propio 2006/04. Para ello se usan las encuestas correspon-
dientes a todos los trimestres del ano 2006 con las variables que se presentan en la tabla 6.5.1.

Nombre Descripcion Valores Tipo
Gasto Gasto total anual del hogar | Numérico en euros | Variable de interés
MIEMBROSM | Clasificacién del hogar 1-38 Variable explicativa
NUMOCUP N.° de ocupados en el hogar | 1 —6 Variable explicativa
%4 Factor de elevacién temporal | R™ Pesos
Domy Comunidad Auténoma (c.a.) | 1 —18 Dominio de nivel 1
Domgy Trimestre en la c.a. d 1—-4 Vd Dominio de nivel 2

Tabla 6.5.1: Descripcion del fichero de datos de la ECPF.

Los valores de la variable explicativa MIEMBROSM se describen en la tabla 6.5.2.

MIEMBROSM | Descripcién

1 persona sola de menos de 65 anos
persona sola de 65 anos o mas
dos personas de 65 anos o més
resto de dos personas
con tres miembros
con cuatro miembros
con cinco miembros
con seis 0 mas miembros

CO J O U = W N

Tabla 6.5.2: Variable explicativa MIEMBROSM.

Los valores de la variable explicativa NUMOCUP se describen en la tabla 6.5.3.

NUMOCUP | Descripcion
1 el nimero de ocupados en el hogar es 1
el nimero de ocupados en el hogar es 2
el nimero de ocupados en el hogar es 3
el nimero de ocupados en el hogar es 4
el nimero de ocupados en el hogar es 5
el nimero de ocupados en el hogar es 6 o més

S UL W N

Tabla 6.5.3: Variable explicativa NUMOCUP.
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Como breve descriptiva de los datos hay que hacer notar lo siguiente:

= Universo. En el momento de la extraccién de la muestra evaluada, el universo de interés
constaba de 63.422.272 hogares. Para cada uno de los 4 trimestres la poblacién era de
15.602.359, 15.811.953, 15.975.652 y 16.032.308 hogares, respectivamente.

= Muestra. Se seleccionaron 19.435 hogares de la poblacién para formar la muestra segun
el disenno de muestreo ya explicado. Para cada uno de los 4 trimestres la muestra era de
4.589, 5.366, 4.260 y 5.220 hogares, respectivamente.

» Excepciones. Para la realizacién de la ECPF las ciudades auténomas de Ceuta y Melilla
se han unido como si se tratase de una tinica comunidad auténoma.

= Longitudinalidad. No se hace un tratamiento longitudinal de los hogares que se repiten
en las muestras, ya que el INE no proporciona el identificador del hogar por razones de
confidencialidad.

6.5.3. Resultados

Para cada uno de los tres estimadores considerados se calculan sus valores y se proponen dos
medidas de eficiencia para la comparacién entre ellos y el establecimiento de conclusiones. Las
siglas ons se utilizan para hacer referencia al software de EURAREA desarrollado por la Office
for National Statistics (ONS) del Reino Unido. En concreto se calcula:

~dir ~eblupa  ~eblup
» El valor del estimador de lamedia: Y ,Yyy vYyu ,cond=1,...,D =18

s La raiz cuadrada del estimador del error cuadratico medio absoluto:

~dir ~eblupa ~eblup
mseons(Y g4 ) mseons(Yas ) ¥ mse(Yqy ), con d=1,...,D=18.

» La raiz cuadrada en % del estimador del error cuadratico medio relativo (coeficiente de

variacién):
\/ﬁ \/ ~eblupa
dir - 100 mseons(yd4) eblupa 100 mseons(yd4 )
cvons,d4 - ~dir ’ Cvons,dél - ~eblupa
Y Y
y
(geblup)
eblup 100/ mse Yu . .
CUyy = —eblup s con d—l,,D—18
Y

A continuacién se presentan los resultados graficos correspondientes a las medidas anteriores.
Las tablas con los valores numéricos pueden encontrarse seguidamente:
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ECPF 2006 — Estimacion del gasto total anual medio del hogar — 4° Trimestre

—6— eblup
—4— dir
—%— eblupa

30000 32000 34000
| | |

28000
|

//

24000
L

18 6 17 3 15 4 2 14 11 5 8 13 12 7 10 16 9 1

Dominios

Figura 6.8: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP del gasto total anual medio del hogar

Gasto total anual medio del hogar — 4° Trimestre
ECPF 2006
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Figura 6.9: Estimadores directo y EBLUP del gasto total anual medio del hogar
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Gasto total anual medio del hogar — 4° Trimestre
ECPF 2006

DIRECTO
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Figura 6.10: Estimadores directo y EBLUPA del gasto total anual medio del hogar

ECPF 2006 - Raiz cuadrada del ECM del gasto total anual medio del hogar — 4° Trimestre
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Figura 6.11: Raiz cuadrada del ECM de estimadores del gasto total anual medio del hogar
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ECPF 2006 — Coeficiente de Variacion en % del gasto total anual medio del hogar — 4° Trimestre

—6— cveblup
—£— cvdir
—*— cv eblupa

Dominios

Figura 6.12: Coeficiente de variacién en % de estimadores del gasto total anual medio del hogar

Dom | nas | na | Vi | V"™ | VA" | cvgm, i | cofrags | cvas™
18 51 | 209 | 26336 | 27461 | 26906 10.14 6.30 4.80
6 154 | 531 | 26297 | 27114 | 27278 5.28 4.24 3.44
17 173 | 623 | 24382 | 25093 | 25198 4.12 4.36 3.58
3 166 | 649 | 27363 | 28234 | 27827 5.77 3.94 3.26
15 172 | 676 | 35262 | 34163 | 32769 4.73 3.21 2.74
4 206 | 793 | 30149 | 30248 | 30042 4.05 3.36 2.83
2 225 | 850 | 28622 | 28730 | 28437 4.32 3.40 291
14 239 | 874 | 27466 | 28938 | 28843 3.81 3.29 2.82
11 250 | 902 | 24434 | 23877 | 24146 3.94 3.90 3.31
) 227 | 907 | 28953 | 28997 | 27873 4.04 3.36 2.95
8 308 | 1160 | 27414 | 26997 | 26262 3.93 3.14 2.84
13 328 | 1172 | 33940 | 33839 | 34291 3.27 2.44 2.13
12 355 | 1311 | 32460 | 31077 | 30060 3.73 2.56 2.36
7 364 | 1376 | 26722 | 26338 | 26307 3.74 2.98 2.67
10 429 | 1564 | 27176 | 28474 | 28811 2.96 2.56 2.31
16 482 | 1783 | 30578 | 30949 | 30914 2.58 2.23 2.06

535 | 1949 | 31954 | 32679 | 32822 2.90 2.01 1.87
1 556 | 2106 | 27933 | 28167 | 28364 2.59 2.29 2.13

Tabla 6.5.4: Estimadores directo, EBLUPA y EBLUP del gasto total anual

medio del hogar y coeficientes de variacién en %. 4° trimestre.
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Conclusiones

Para poder tener en cuenta si el tamano muestral en cada uno de los dominios influye en los
resultados, estos han sido ordenados por tamano de manera creciente. Puede observarse en la
figura 6.8 que, a medida que el tamano muestral de la comarca aumenta, todos los estimadores
muestran un comportamiento aproximadamente similar.

Para la estimacion del gasto medio, las lineas de regresiéon de cada uno de los estimadores
frente al estimador directo son muy proximas a la recta y = cte + x; es decir, muestran un
comportamiento aceptablemente préximo al del estimador directo. Esta propiedad puede in-
terpretarse como de insesgadez asintética respecto de la distribucién del diseno muestral. Este
hecho puede verse en las figuras 6.9 y 6.10. En estas figuras se ha incluido para cada uno de los
diagramas de dispersién los valores de la constante y la pendiente de la recta de regresién de
cada uno de los estimadores frente al estimador directo.

Del estudio de las estimaciones de errores cuadraticos medios absolutos y relativos (raiz cua-
drada del error cuadrédtico medio y coeficiente de variacién), se puede deducir que el estimador
mas competitivo para la estimacién del gasto medio es el estimador EBLUP (véanse las figuras
6.11 y 6.12). En concreto se puede observar la figura 6.12 donde se manifiesta de manera sis-
tematica que el estimador EBLUP tiene menor variabilidad que los otros dos.

El estimador directo usa solamente la informacién del area y periodo considerados. Es un
estimador basicamente centrado respecto de la distribucién del disefio muestral pero con una
varianza grande en problemas de dreas pequenas. Al graficar las estimaciones de errores cuadrati-
cos medios absolutos y relativos ha quedado patente la alta varianza del estimador directo, como
se puede ver en las figuras 6.11 y 6.12, respectivamente.

El estimador EBLUPA utiliza informacién de todo el universo en el ultimo periodo. Este
estimador, a costa de aumentar ligeramente el sesgo, disminuye sustancialmente la varianza. Es
un estimador basado en un modelo de unidad lineal mixto y estatico que utiliza informacion
auxiliar de seccién cruzada. Las estimaciones EBLUPA son més suaves a lo largo de las dreas
pequenas del dltimo periodo que las del estimador directo. Sin embargo el estimador EBLUPA
no garantiza un efecto de suavizado a lo largo del tiempo.

El estimador EBLUP se basa en un modelo que tiene un efecto aleatorio de area con compo-
nentes independientes e idénticamente distribuidas y un efecto de tiempo. El efecto de tiempo
estd anidado en el efecto de area. Con respecto a la covarianza entre las observaciones la dife-
rencia basica es que el modelo del estimador EBLUP asume que las observaciones de un mismo
periodo en distintos dominios son incorreladas. Esta es la misma hipdtesis que asume el modelo
en el que se basa el estimador EBLUPA.

La informacion temporal tiene un gran poder explicativo. Por tal motivo aquellos estima-
dores que la utilizan son siempre candidatos para ser utilizados en encuestas continuas. Estos
estimadores producen un efecto de suavizado entre areas pequenas y entre periodos de tiempo.



Capitulo 7

Conclusiones generales y futuras
lineas de investigacion

7.1. Conclusiones generales

En la presente memoria se extienden las conclusiones de los resultados obtenidos en tres
direcciones principales:

Ajuste del modelo. Se consideran los métodos Henderson 3 (H3), méaxima verosimilitud (ML)
y maxima verosimilitud residual (REML). Se dan algoritmos de célculo y se analizan los
errores cuadraticos medios y sesgos mediante estudios de simulacién. Se concluye aconse-
jando principalmente el uso del método REML y en menor medida el ML.

Predicciones EBLUP. Considerando los métodos maxima verosimilitud (ML) y maxima ve-
rosimilitud residual (REML), se proporcionan férmulas explicitas para el célculo de pre-
dictores lineales insesgados y 6ptimos de determinados parametros poblacionales de tipo
lineal. Se dan algoritmos de cédlculo y se analizan empiricamente los errores cuadraticos me-
dios y sesgos mediante estudios de simulacién. Se concluye aconsejando el uso del método
REML.

Estimaciones del error cuadratico medio de los EBLUP. Se proporcionan dos tipos de
procedimientos para estimar el error cuadratico medio de los EBLUP, los estimadores
de férmula explicita (estimadores P-R) y los estimadores por remuestreo bootstrap. Se
concluye recomendando un estimador basado en remuestreo bootstrap paramétrico con
correccién de sesgo para el caso de dominios. En cambio, si los pardametros de interés
vienen referidos a subdominios, se recomienda también el estimador P-R.

Aplicaciones a datos reales. Se realizan dos aplicaciones con datos reales de la EPA y de
la ECPF con objeto de ilustrar la aplicabilidad del modelo a tres niveles. En el caso de
la EPA, el modelo recoge la estructura geografica anidada de la poblacion. En el caso de
la ECPF el modelo es temporal. En ambos casos se compara el estimador EBLUP con el
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directo y con el EBLUPA basado en un modelo con dos niveles. Se muestra la superioridad
del estimador introducido en la memoria.

7.2. Futuras lineas de investigaciéon

En un futuro préximo el doctorando participard en el proyecto europeo SAMPLE (Small
Area Methods for Poverty and Living Condition Estimates), en el que abordara las siguientes
lineas de investigacién:

Modelos lineales mixtos (LMM) de caracter temporal. Los modelos y estimadores clési-
cos toman informacién prestada de variables auxiliares (las variables explicativas del mode-
lo) y de areas vecinas. Otra fuente de informacién aparece cuando las variables del modelo
se han medido en distintas ocasiones anteriores. Los estimadores obtenidos en encuestas
sucesivas utilizando modelos estaticos estdn generalmente correlacionados, aun cuando se
seleccionen muestras independientes en las diferentes ocasiones. Esto se debe a las corre-
laciones de las caracteristicas de interés de un area pequena a lo largo del tiempo. En
tales casos, la modelizacién temporal permite una ganancia sustancial de precisién en las
estimaciones.

Modelos lineales mixtos (LMM) de caricter espacio-temporal. Este tipo de modelos
espacio-temporales incorporan la autocorrelacion espacial de los residuos en el ajuste de los
modelos en las regiones estudiadas y toman informacién de distintas mediciones a lo largo
del tiempo. Los modelos clasicos suponen que los efectos aleatorios de las areas pequenas
son independientes. En la practica es a menudo razonable suponer que los efectos asociados
a “dreas vecinas” estan correlacionados proporcionalmente a una medida de distancia (no
necesariamente geografica), con correlaciones decreciendo a cero a medida que la distancia
aumenta y con informacién util de mediciones anteriores. Tales modelos son muy comunes
en estadistica espacial, pero aun no han sido ampliamente utilizados en estimacion en areas
pequenas.

Modelos lineales generalizados mixtos (GLMM). Modelos y estimadores como los utili-
zados a lo largo de esta tesis asumen la hipdtesis de normalidad en los efectos y errores
aleatorios. Se pretende poder estudiar en un futuro un abanico méas amplio de modelos en
cuanto a la restricciéon en las hipdtesis que permitan recoger correlaciones temporales o
espacio-temporales. De este modo se pueden abordar problemas mas amplios que necesitan
mayor flexibilidad. La teoria de modelos lineales generalizados mixtos con efectos aleatorios
a varios niveles, estd aun en proceso de desarrollo. La introduccion de correlaciones de tipo
espacial o temporal permite una mayor flexibilidad y riqueza en el proceso de modeliza-
cién. Dentro de estos modelos, el modelo multinomial logit es uno de los que mayor interés
practico tiene, pues se utiliza para la descripcién y estimacién de totales y proporciones
de clases. La utilizacién de este tipo de modelos tiene gran interés en estadistica publica.
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Aplicaciéon de técnicas bootstrap o jackknife a casos reales. Los procedimientos de re-

muestreo bootstrap detallados en esta tesis doctoral no pueden aplicarse siempre a casos
reales, pues es necesario disponer de los valores de las variables auxiliares para todas las
unidades de la poblacién. Este requisito puede ser muy dificil de cumplir en estimacio-
nes por muestreo, pues normalmente se dispone de esta informacion pero a un nivel de
agregacién superior. En un futuro proximo se pretende plantear algin procedimiento de
remuestreo bootstrap o jackknife que evite los inconvenientes citados anteriormente. Asi-
mismo se tiene previsto introducir y estudiar procedimientos de remuestreo respecto de
la distribucién del diseno muestral. Este problema se abordard teniendo como referencia
alguna de las encuesta que realiza el Instituto Nacional de Estadistica; como por ejemplo,
la Encuesta de Poblacién Activa, la Encuesta Continua de Presupuestos Familiares o la
Encuesta de Condiciones de Vida.

En definitiva, los futuros objetivos son:

1.

Plantear y estudiar métodos de estimacion en areas pequenas usando LMM o GLMM que
incluyan correlaciones de tipo temporal. Modelos de area e individuo tanto de regresién
lineal como logistica con correlaciones temporales.

Plantear y estudiar métodos de estimacién en areas pequenas usando LMM o GLMM
que incluyan correlaciones de tipo espacio-temporal. Modelos de area e individuo tanto de
regresion lineal como logistica con correlaciones espacio-temporales.

Determinacion y estimacién de los errores de prediccion de los estimadores de los parame-
tros de areas basados en modelos LMM o GLMM de los puntos anteriores.

Estimacién de errores cuadraticos medios mediante técnicas de remuestreo bootstrap en
modelos LMM o GLMM.

Estimacién de errores cuadraticos medios respecto de la distribucién del disenio muestral
usando técnicas de remuestreo.

Experimentos de simulaciéon para estudiar empiricamente el comportamiento de los algo-
ritmos de ajuste y de la bondad de los distintos estimadores de parametros de area y de
errores cuadraticos medios.

Aplicaciones a datos reales.
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Apéndice A

Calculos de expresiones en el
capitulo 2

A.1. Introduccion

En el presente apéndice se muestran los cdlculos intermedios que permiten obtener las ex-
presiones descritas en el capitulo 2, en concreto:

= en la seccién A.2 se presenta el desarrollo del estimador BLUE de 8 y el predictor BLUP
de u de (2.3) que da lugar a (2.6), (2.7) y (2.8).

= en la seccién A.3 se presenta el desarrollo en sumas de elementos correspondientes a un
mismo subnivel di¢ dentro de cada nivel d, para las puntuaciones y los elementos de la
matriz de informacién de Fisher del algoritmo de Fisher-Scoring para el método de la
méxima verosimilitud (ML), de la seccién 2.3.

= en la seccién A .4 se presenta el desarrollo del método de la maxima verosimilitud residual y
posteriormente se desarrolla en sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel
di dentro de cada nivel d, para las puntuaciones y los elementos de la matriz de informacién
de Fisher del algoritmo de Fisher-Scoring, tanto en la parametrizaciéon habitual, de la
secci6én 2.4, como en la parametrizacién alternativa (REML), de la seccién 2.5.

A.2. Desarrollo de B y u

El estimador BLUE de 8 expresado en (1.4) o en (2.3) puede desarrollarse como productos
matriciales de sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro de cada nivel
d, para ello es necesario realizar ciertos calculos previos.
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D
X'VIiX = I [XY] diag [V 1 [X4) = V,1X,)
b, (Xl ding V'], Xl = 3 (XaVi' X)
D s
= 1 [xt]| di W — 2% 0wt
2 (s, 1] | ding (W= e,
5d1§%21md (1 = Yai)wny] 15%1% [(1 = yai)w ndz]:| lgfl?gnd [Xdz]>
[ Vdi
= Z {Z <X;t1iniXdi — w 1 XfiiwndiwfzdiXdi>
d=1 Ui=1 di-
mgq mgq
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El predictor BLUP de u expresado en (1.5) o en (2.3) puede desarrollarse, al igual que 3, como
productos matriciales de sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro
de cada nivel d,

u = %, Z2'v! (y—XB)z oilp 0 2 diag (V_l) col [y - X B]
h 0 o3y Zh | icqep * Ja<isp T T

[ 027" diag (V;l) col [yd—XdEl}

_ 1<d<D 1<d<D
- 27t 73 -1 3
Z5 dia, V col [ - X }
03 21§}i§gD( d )1§d§D Ya a8

2 1 t : —1 >
oy diag (1 diag (V col [ - X ]
11§d§gD( b 1§d§gD( d )1§d§D Yd a8

o3 diag ( diag (1;(“) )1diag (V;l) 1§CU?SID [yd — de‘i'}

1<d<D 1<i<myg <d<D
2 t yr—1 - |
o1, L [1ndVd (yd X dﬁ)] S [1,d] { i ]
- 2 . t ~1 YA - ] | B | ug |
I Uzlgcc?ng Lg;g;ofnd (10,) Vg (yd Xdﬂ)] B |:1<(i:2md [UQ,dZ]}
Realizando célculos en las expresiones Uy g y Uz 4;, se tiene
- 2 t Ll ~
= 1 (1 1 ;
Y1d T oy [1n.] Va 1<%y [Sail
o2 mq mq mg
= 5 |D (= ya)wh,Sai — | 60> _ (1 = ya)wai. | | D (1 = vai)wh, Sus
70 [i=1 i=1 i=1
0_2 mq mq
= | 1=0) (1 —va)wa | > (1= va)wh,Sai, d=1,...,D
70 i=1 i=1
0'2 Jd
Uz i = U% (1 = vai)wh, Sai — 0a(1 = yai)wai. | Y (1= yai)wh, Sai || d=1,...,Dyi=1,...,mq,
0 i=1

dondefdi:ydi—XdiB,dzl,...,D,z':l,...,md.

A.3. Calculos para el ajuste mediante el método ML

Previamente a la obtencién de los elementos del vector de puntuaciones y de la matriz de
informacién de Fisher, como sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro
de cada nivel d es necesario realizar algunos célculos intermedios.
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1 : Vdi t >
= 5 dia, Wd'—iw w, .
a3 LSz‘sid < Loy,
_ — t Vet t
da, col  [(1=7ai)wn, ] col (1 vdz)wndj] (Lol hng 10,
1
= 22 L Lol [(1 = vai)wn,,]
mq
= 0a, ool {(1—7ai)wn,,] (2(1 - %h)wdi)] 1,
1=
1 o
= t
- 0'78 [1 B 5d;(1 - F}/dl)de] lggngnd [(1 - ’Ydi)wndi] ]‘nd )
n 1 3 ’Yd’b t )
Vv 1J L = — dia W, — “aw, wt
d Ina 0'3 |:1<i§§Ld < di o nai Wy,

t t : t
= da,_col (1 —ai)wn,] | col' [(1- %zz-)wndi]] Jiag (Lnu1n,,)

= [ diag ((1 = Vdi )Wy, 1;,12')

t t
= 0ay col (1 —7ai)wn, ]| col [(1—’Ydi)wdi-1ndi]] 7

mq
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v,iiwiv)!

VT, v,

Vil Va'!

_l’_

1 (Yai — 2
= |: d1ag (Wdz+ de(r)/dz )'wndiwt )

o5 L1<i<mg Wi -
Sirgh, [0 P ona] gl [0 v,
i 0 sam] st o)
mq
53 (;(1 - 'Ydi)dei~> Kgglmd (1 = vai)wn,,] 15%1;(1 [(1- 'Vdi)wfldi]] ’

i [1 — 0g Z(l — vdi)wdi.] col  [(1 — vyai)wn,,]

4 7
g 1<i<m,
0 i=1 ==

. “Vdi
1de [ diag <Wdi — wzwndiwfldi>

1<i<myg i

dqg col  [(1—rygi)wn,,] colt [(1_%&')“’;@]}

1<i<mg 1<i<my
1 -
p [1 — 0g ;(1 3 7di)wdi-] 1§(§21md [(1 = Yas)Wny,]

I
g

1—44 Z(l - Vdi)wdi.] col? [(1 =1 ’Vdi)w%di]

‘ 1<i<mg
=1

2

1 mg t ¢

;é [1 — &g Zl(l — ’7di>wdi~] 13%217% (1 — vas)Wny,] 1§Cz%lm,j [(1 - ’Ydi)’wndi] )

N —=

1 ! t

— d}ag ((1 - ’de‘)'wndilndi)

O'O 1<i<my
t t

5%52}% [(1 = ~as)wn, ] léci%lmd [(1- ")/di)wdi-lndi]]

[ diag (Wdi - mwndiw;«d'>

1<i<mg Wdi- 2

o t s apt

[ diag ((1 — ’Ydi)andiw;dJ

1<i<mg

6q col [(1 —')’dz‘)2wdi~'wnd¢] col’ [(1 —%li)’wfzdi]

1<i<my 1<i<my
t 2 t
5d1g(§gnd [(1 = vai)wn,,] 1§Cz‘oglmd (1 = yai)*wasw), |

5 (Z <(1 - ’Ydi)wdi.>2> col [(1—7g)wn,] col [(1-— fydi)wﬁbdi] ,

—1 1<i<mg 1<i<mgq
1=

donde ¢g4; :ydi—Xdi,B, d=1,....,D,i=1,...,mg.
Las expresiones deducidas en (2.12) - (2.22) se han obtenido a partir de los anteriores productos
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matriciales como sigue

D
Sp = ZthVEI(yd - X4p),
d=1
1 D mgq "
di
= | X (W~ X
90 421 Li=1
- 5d( (1- ’Ydi)Xfﬁwndi) (Z(l — Vdi) Cm)] :
i=1 i=1
1 D 1 D
Sppo= =2t {VI' W 0> (wa— XaB) VWLV (g~ XaB)
d=1 d=1
1 D ai
= ——tr diag (I, — %, 1t >
20(2] {; |:1<i<§1d< i W- Wnai tna;
B 5d1 (221 [(1 = 7ai)wn,,] 15%1;d (- %lz')lfzdi]] }
+ Z COlt E dlag W .. + ww wt
204 1<z<md ai] I<i<m, di W nai Wny,

_ 5d1§§glmd [(1 = vai)*wn,,] X co<lfnd [(1 = ya)wh, ]

_ I (1= ya)Wng] col’  [(1 — yai)?w!
5d1§%2md [( le)wndl] 1SCi()§1md [( PYdZ) wndi]

+ 0 (Z(l - %lz')?wdz’-) col (1= vai)wny,] col' [(1 = yar)w nd]] col [@zi}}

1 <i<mygq 1<i<myq 1<i<mg
1=

D mq mq
1 2
= —T‘g [ E (nai — Yai) — 6d E :(1 = Vdi) wdi']

i=1 i=1

1
mq
t ’Ydi('}’di - 2) t t
[ (§dini§dz’ + ngiwndiwndigdi
; i-

mq mq
- 25d< (1- ’de')2§fﬁ’wndi) <Z(1 - 'Ydi)'wzdigdi>

i=1

i(l ’Vdi)2wdi~> <§d:(1 - de‘)cfﬁwndi)Q

=1

)

D

D
1 _ -
S = —5 2 {Vi' I} + 5 (Wa—XaB®)' V' T, V' (yy— XaP)
d=1 d 1

1 D mq mq 2
= o2 Z [Z(l = Vi) Wi — 5d<2(1 - ’de‘)wdi-> ]

i=1 i=1

1
1 D mqg 2
+ E Z [5d Z(l - 'Ydi)gzh"wndi] )
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D D

1 _ 1 _ _
S"% - 75 Ztr {leJndi} + 5 Z (yd - Xdﬁ)t Vd 1Jndin1 (yd - Xdﬁ)
d=1 d=1
1 D mq mq 9
= T2 > [Z(l — Vai)Wai. — 0 Y ((1 - %ﬁ)wdi.) ]
90 4= Lima i=1
1 D mqy
+ 53 Z Z <(1 - ’Ydi)zgfiiwndiwzdigdi>
20, d=1 Li=1
mq mq
- 25d( (1- 7di)2wdi-€fﬁwndi> (Z(l - ’Vdi)’w%dﬁdi)
=1 i=1
mq 9 mq 2
+ 53(2 ((1 - 'Ydi)wdzl) ) (Z(l - vdi)CZi’wndi> ] ,
i=1 i=1

2 1
0 g=1 Li=1 o
mq mq
- 5d< (1 'de)Xdl'wndi> <Z(1 — Ydi) W, Xdz)] ;
1=1 i=1
LD
i I N BT
Fozoz = 5 Yo w{vwlviiwgt
d=1
1 D ~,
. di t
= — tr dia, I, ——w,,.1, .
% ; { LSz‘sid < M wg "“)
_ o~ t —_ ~ )10
%, 591, 10 =a)wna], gl a m)l”d"]]
. Ydi t t t
d I, — 1 — 0 1 1 — v ) 1 1—v4)1
|:1<’L'137gnd < M wg. nas n‘”) 4 <img [ = 73)0n,] 1<i%my (=) n‘“]]
1 D mgq mq mq 2
= 51 [Z (ndi + Yai (Vai — 2)) — 204> (1= yai)*wai. + <5d da- ’ydi)dei.) ] ,
0 g=1 Li=1 i=1 i=1
LD
g1y -1
Fo2 = B Ztr{vd WiV}
d=1
1 D mgq mq mq
= 5,1 > [Z(l — Vi) wa;. — 25d<2(1 - ’Ydi)wdi.> (Z(l - 7di)2wdi->
0 g=1 Li=1 i=1 i=1

+ <5d %(1 - ’}’di)wdi->2<§(l - de‘)zwdi-)] ;

=1
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D
1 B
Fogag = 5 Z tr {Vd Wd Vd Jndz}
d=1
1 D mq my
= 201 Z [ ' (1 = yai)*was. — 204 Z(l — yai) w3
d=1 =1 =1
mq 9 mq
+ 5 ((1 - ’Ydi)wdi-> ) (Z(l - ’Ydi)gwdi)] ;
=1 i=1
~1 -1
Foro = 5 ;tr (Vi Jn, Vi Tn, ) = 201 ;tr{ [1 — 0d Z;(l - 'Ydi)wdzl]
— - p

1<i<my dy<i<my

col [(1—7ai)wn,]1;, col [(1—7gi)wn,] IZd}

D
1 2.¢ t
= E ;tr {5d1nd1§(i:21md (1 — yai)wny,] lnd1<(;21md (1 - /Ydi)wndi]}
1 D mq 2
= ﬁ Z [5d Z(l B 'de)wdl] 5
L g=1 i=1
1 D
Fafd% -~ 9 Ztr {V 1Jndv 1J”dz}
d=1
1 D | mq 2 my 2
0d=1 | i=1 i=1
1 D T mq 2
= 5 Z 532 ((1 - 'Ydi)wdi~> ] ;
TLag=1L =1
1 D
Fp = 3 Ztr (VT Vi T0u}
=1
mq 2 mgq 3
= 208 Z 1 — Vi wdi.) — 25‘12 <(1 - ’de‘)wdi~>
—1 Li=1 i=1

+ ( i(l—vdz wd,) )2] .

A.4. Calculos para el ajuste mediante el método REML

Sean y] = K1y e y5 = Koy, con K1 X = 0. Entonces

ElyS] = E[Ky] = E[K (X8 + Z1u1 + Zauy + W' 2e)] = 0.
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Se impone la condicién de que y] sea independiente de y5. Entonces
E[yyd] = K1\ Elyy'| K, = K VKL, = 0.

Se propone

Yy =3 (y - X(X'Z'X)'X'S]y) = Ky,

donde
K, =>!'-»x(xtz 'x)"'xtz 1

Ademis, se elige Ky = X'V~ Dado que K| = K¢, se verifica que

= EKuyl= (= - X(X'=0X) XS )X B =0,

Elyf]
Elys)] E[Kyy] = X'V 'Xp,
V{ys] ElySyi'] = K1Elyy'|K| = K, VK,
Viyy] = KV[jylK,=X'Vlvv-ix = xtv-lXx,
Elyiys'] = KiE[yy'|K)=K\VKi,=K,VV !X =K X =0.

El nimero de columnas linealmente independiente de K; es n — rg(X), entonces se puede
seleccionar una submatriz K de K7, de orden n x n —rg(X), verificando K*X = 0. Se definen

los vectores y; = K'y e y, = y5. Se tiene que

y, ~ N _TQ(X)(O,I{tVK)7 Yo ~ No(X'VIXB, X'V1X) son independientes.

n

A.4.1. Calculos para REML mediante parametrizacion habitual

Sea ot = (02,07%,02), la funcién de verosimilitud de y; es
0,01,02 1
(n— _ 1 _
foryr) = (2n) RV R ey { -t (VR Ty .
Puesto que P = K(K'VK) 'K'y p =rg(X), la funcién de log-verosimilitud es
1 1 . 1,
o) = —§(n —p)log2m — §log |IK'VK|— 2Y Py.

Las expresiones deducidas en (2.23) - (2.31) se han obtenido a partir del calculo de los
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2
siguientes productos matriciales, teniendo en cuenta que Z—%’éd =1—"08a2 (1 — vai)wa.

D D

. Sy LS o (e

7251 2 E tr{Vd IWd 1} = ? tr { [ dlag < di — 7:Zdz wndiwzdi)
d=1 0a i

% — 1<i<mg

— 4q_ col [(1_'7di)wndi] col’ [(1_%&')“);‘1"]] diag (WCZJI)}

lgzgmd 1Sz§md 1§l§md
: “Vdi t
= tr ¢ diag <I - 1 >}
ot dz; [ {1§z‘§md T g
— Ogt 1 [(1—~g)wt ] di w ! 1 [(1 =~ .
" {1<Cio<md [( %h)’wndi] 19;12%” ( di ) lﬁ(z;gmd [( %h)wndz]
1 D mgq mq
= 32 > {Z nai —vai) —0a y_(1— %zz‘)dei.} -
d=1 = =1

Para obtener s» ademés de otras expresiones es necesario calcular con anterioridad V;'W ;v ;!
d d Vd
y expresarlo como sumas de elementos correspondientes a un mismo subnivel di dentro de cada

nivel d
Sl oly s Y vai(Vai — 2)
viiwilvyt = 0 d Wy + - w!,
d d Vda ‘761 lgilgid di + %A Wy, Wy, .
2 t t
_ _ | i/ i 2B K
6a, el (1= vai)wny] | col' |1 —7ai)"wn,]
mq
2 2 t t
+ 03 (2(1 — Ydi) wdi.> 1§(Z?glmd (1 — vai)wny,] 1§CiO§1md [(1- ydi)wndi]} ,
1=
1 D D
—ptr{s:Q} = S w{V, ' X QXV W, =tr {Z XgV;W;lV;leQ}
0 d=1 d=1
{Zlgzmd WVawive g, | dJQ}
LS = Yai(yai — 2)
(e —
= —tr Z ZXtdiniXdi + Z LXﬁliwndiw;diXdi
% d=1 Li=1 i=1 Wa-
my my
— 04 (Z(l - ')’di)zlei'wndi) (Z(l - ’Ydi)wfldixdi>
=1 1=1
mgq mq
— 5 (Z(l - de-)Xfﬁwndi> (Zu - M)Qw;dixdo
=1 =1

mq mq mq

+ 0 <Z(1 - 'Ydi)2wdz‘~> (Z(l - 'Ydi)Xﬁli'wndi> (Z(l - Vdi)wfzdiXdi” Q} :

=1 =1 i=1
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NE

D
1
?53 £ Z dedlwd Vd yd =
0 d=1

1<i<my
d=1

D
. 1 Z Z W Z'de r)/dz_ w wt
= A ydz diYa; t ydi na; Wny, Ydi

0 g=1 Li=1

mq mgq
-z@(Eyl—mmw&wwj(}:u—WMwayﬂ)

i=1 i=1

r
+ 53(

1=

1 i=1

D
WiV W'V, X,) :Z{ coll [yh) VW v
1 d=1

2 [ o Vi (Yai — 2)
3
i=1 i=1 v

d=1
mq mq
— dq (2(1 o ')’di)Qyzliwnm) <Z(1 x ’Ydi)wfldiXdi>
i=1
mg

— 04 ( (1 —ya ydzwnm) ( 1 y ’de)Zw%diXdi>
i=1
(md

=1

.
Il

S =
V)
W~
(1>
(=

q
onl

=1 =1

w‘ =
N
[>
]
—
<
QNW
<
&
o
Nl
|
]
—
@)
c.
e’
S

90 d=1 d=1
J— J— . t — .
0a) col [(1 = vai)wny,] Lo [(1 = yai)w nd]] o [Xdz]}
1 & v,
di
= 0_2 Z [Z ydzdeXd’L Z : ydzwndzw Xdz
0 g=1 Li=1

d=
mg
— 0q ( (1 = vas ydzwndz> ( 1 - ’Ydi)wfldiXdi>] :
i=1

=1 1 Li=1

mq
— 0q <Z( — Vdi Xdﬂ’nm) ( 1 - ’de')’widiydi”

{colt ydl VdIWled col

1<i<my

mq
1 B ,Ydl ydzwnd7> (Z(l | rydl)wﬁldl

v}

> - ’Ydi)dei) (Z(l - ’Ydi)yéiwndi> (Z(l - ’Ydi)widiydi”

X .
1<i<my d 1<z<md[ d’]}

1 Ydi

t di t

' diag ( Wy — —wp,w,
1<i<myg 0’0 1<i<my W

D D mq
1 Yd
S DI ZR TR 9] SECTZVARS of R R
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NE

(XGV, W'V IX) =
1 d=1

> [ < Yai (Va1 — 2)
g —
= . Z [ZXfizwledl —I-Z w; Xdzwndzw%diXdi
d=1 Li=1 i=1 v

— 4 (Z(l - '7di)2Xtdi'wndi> (Z(l - Wdi)wfldiXdi>
5o (m
(

{ col' [XL]V'W'VT col [Xdz»]}

1<i<myg 1<i<myg

&
Il

oq»‘ =
£
[[>
N

ou;‘ =

)

1 i=1
d mq

> (- ’Vdi)Xﬁh;wndi> <Z(1 - 7di)2w;diXdi>

1

d

i= i=1
m, mqy my
+ 42 (Z 1- ’Ydi)dei-> (Z(l - ’Ydi)Xfﬁwndi> (Z(l — ’de’)wfldchh;)]
i=1 i=1 i=1
Para obtener s7 es necesario calcular por partes y con anterioridad 1, dVglln Ly 1 dVng ds
ademas de la traspuesta de este tultimo,

1 mq mq 2 6 mgq
_ d
1, Vi, = o > (1 = vai)wai. — 8 (Z(l = 'Ydi)wdi-> 4.2 > (1= yai)wai. ,

i=1 i=1 152
1L Viix, = Ry [Q—qa)w),, ] col [Xa]= N Z 1 = yai)wy, , X ai
na”d U% 1<i<my i) Wng; 1<i<my ? 2 - i i
1=
b4 &
X&V;llnd = o <1 _ Fyd’l)Xfiszldz )
o1 =1
62 Mq mq
1%dV;1XdQXZV;11nd = U—i <Z(l — Vdi)wqtldiXdi> Q (Z(l — ’Ydi)Xfiiwndi> ,
b \i=1 i=1

D

1

o 2 D0 (1,Va ey — 1,V XaQX GV )
d=

mgq 2 mq mq
[5d D (1= va)wai. — j‘é <Z(1 - %li)’w%dixdi> Q <Z(1 - Vdi)Xtdiwndi>]
: 1

i=1 i=1
Para la obtencién de sg hay que calcular previamente yéV;lln 4

mq

1) 1)

tyr—1 _ d t t _ Y t

YV, 1y, = *U%lgcioglmd [y4i] 1;,;217% (1 = yai)wny,] = 70% E 1(1 — Ydi) Y Wny; »
1=

W~
»
o0
Il

D

1

I = Z(de 11nd1ndvd Ya)
d=1

D 52 mq md
= Z [Uili (Z(l - 'Vdi)yzliwndi> (Z(l - ’Ydi)wgldiydi)]

i=1 i=1
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—1510
0.4

Para obtener si; es

Vi T

1

—5 511
2

99

1
—4tr{312Q}
%0

D
£ (vaVy'1,10, v, Xa)
d=1
D 52 mq my
= Z [Ofi (Z(l - Vdi)yfii’wndi> (Z(l - de’)’w%diXdz)]
d=1 L 1 \i=1 i=1
D
A Z (X5V 1,18 VT X)
d=1
D 62 mq mqy
=) Lﬁil (Z(l - ”Ydi)Xfﬁwndi> (2(1 - ’Ydi)wfldiXdz')]
d=1 i=1 i=1

necesario calcular VglJ ng; Y Posteriormente su traza,

il . Vdi t >
— < dia, W4 — —w, w. .

g {1§is§zd < “a s

t t : t
édlgf{‘glmd [(1 = vai) wny,] 15%1% [(1 = vas)wr,, ] } éilggnd (Ln, 1% )

1
— < di ( 1 — vy M’ )

o {1§z‘12§m (= tnaing

A t A 1t

o0, S0L (1= i) wna] 1, @ WZ)wdl'lndJ} ’

D 1 D mq mq 2
ote{V Tn =5 {Z(l — Yai)Wai. — 0q » ((1 - %lz‘)wdi-) } :
d=1 90 o= U=t i=1

D D
S w{V ' XQXEV Ty, =t {Z szlendinlde}
d=1 d=1

D

1
~ roIxt]| di (1— )2 %)
op ' {; 1§CZQ§md[ ai [19‘2% (1= 7%4i) W, W,

2 t t
5d1§§g}nd [(1 = y45) *wai. wny, | 1§CiOS1md (1= a)wy,, |

_ . t - 2 . 4
5d1§(i:g%nd [(1 f}/dz)wndi] 1§C7l()§1md [(1 ’de) wdz-wndi]

mgq 9

5 (Z (1 = yas)was.) ) (ool [ qa)wn,] | col' [(1- m)w;di}]
=1 - -

S [Xdi]Q} ;
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1 D mq
jtr{st} —tr {Z [Z(l —va)* X jywngwh X ai
%0 %0 d=1 Li=1
mq mq
dd (Z(l - %li)Q’wdi.Xﬁhwndi) (Z(l - 'Ydi)'wfmdiXdi)
i=1 i=1
mq mq
dd (Z(l - 7di)Xﬁliwndi> (Z(l - 'Ydi)dez'-'wfldiXdi>
i=1 i=1
mq 2 mq
53 (Z (1= vas)was. ) (Zu - m)XziwndJ
i—1 =1
mg
<Z(1 - Vdi)wfq,dixdiﬂ Q} :
=1
1 D 1 &

t 1 t 2 t
~ V.,V ~ 1 diag (1 7a)*wn,wt,,,)
s & DOV = 5 et (o] | ding (115w,

b, (0Pt 0=

t 2 t

5d1§(i321md [(1 = vas)wny,] 1§Czoglmd (1 —ai)*waiw, |
mq

53 (Z}(l - ’Ydi)2w02h~,> . an [(1 = yai)wn,,] 5 C(ilmd [(1 = yg)w nd}] 1§(l?gnd [ydi]}
1=

1 D mqg

23S0 st

0 g=1 \ Li=1
mq mgq

dd ( (1- ’Ydi)2wdi-y€liwndz‘> (Z(l - Vdi)wfzdiyd@')
=1 =1

d mq

da ( (1- ’ydi)ytd’iwnd'L) (Z(l - Vdi)deindiydi)
i=1 i=1
mg 9 mg 2
&g ( ((1 - 'Ydi)wdi~) ) (Z(l - 'Vdi)ytdi'wndi>
i=1 i1
1 D 1 &

ty 1 1 ¢t 1 1

R O e R N a2

mq
{ [Z(l — Ydi) YW wh X ai

1
0 g=1 \ Li=1

mq mq

0d (Z(l - ”Ydi)zwdi-yfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)wﬁbdchh')
i=1 =1
mgy mgy

dd (Z(l - Vdi)yfziwndi> (Z(l - ’Ydi)dei-wfldiXdz)
i=1 i=1

33 (i(l - 'Ydi)2w?ﬁ~> (i(l - Vdi)yfhwndi> <i(1 - Vdi)wf@dixdiﬂ } :

=1 i=1
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1 D 1 &
55 2 XLVIlT,, VX)) = = (x| di <1f NV, t,)
113 ;( Vi TV X)) = ; o, Xl || diag (1= 500 wn, w0,
— b4 col [(1 — ai) 2w w ] col” [(1—va)wh, ]
1<i<mg ! v Sl my, T nai
_ o~ t — ~a )20 ant
5d1§<z?glmd [(1 = vas ) wn) 1§CZ,0§1md (1 = yai) waiwy,, ]
2 [ 2
[R— . . — . t J— . t .
0 0 ( - wwa) ) eol 10— awa, gol [0 wwb,] | <ol (Xl
1=
1 D mq
= Z (1- 'Ydi)2X€h'wndiw£LdiXdi
0g=1 Li=1
mq mq
— 0 <Z(1 o 7di)2wdi‘X€liw”di> (Z(l - fydi)wfldiXdi>
i=1 =1
mq mq
— 04 <Z(1 - ’Ydi)Xﬁli'wndi> (Z(l - ’Ydi)zwdi-'wzdiXdi>
i=1 i=1
mq 2 mq mq
+ 0 (Z ((1 — ’Ydi)wdi-) ) (Z(l £ Vdi)Xfﬁwndi> (Z(l - ’de‘)'wzdiXdz) }
i=1 i=1 i=1
1 D
—h & D e{VIIWIVIIW
0 d=1
1 D mqy mq my 2
=D <ndi + Yai (Vai — 2)) — 200 > (1= yai)*wai. + 63 | Y (1 = va)*wa.
90 g2 | =t i=1 i=1
1 D 1 &
L N tyv—ly—ly—lur—1ly—1 _ L t t
gl & D XWVIWIVIWIVEX) - d:l{lfi%lmd XY,]
. Vdi t t t
I, —— 1 — 1 11—~y , 1 1—vu)1
[lgl}ignd < Ndi wdi_wndz ndi> 6d1g€2md [( ’de)’wndz] lgcz%md [( Vi) ndz]:|
[ diag <Wdi — W”wndiwzd)
1<i<myg W ’
_ o t o \2at
6d1§%21md [(1 fydl)wndi] ISCiOSImd [(1 ’Ydl) wndi]
_ 2 t o Nt
6d1§%21’nd [(1 de) ’wndJ 1§Cz‘oglmd [(1 f)/d’)wndi}
mg
2 N2, o~ i — ~a )t .
+ 5d (z;(l de) wdz-) 1§(i21md [(1 ’de)wndi] 1§C7L()§1md [(1 de)wndi]] 1§(i2%nd [Xdz]} )
1=
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Apéndice A. Cadlculos de expresiones en el capitulo 2

y después de algunos calculos se obtiene

1
—fa

99

Vdi
08 Z {Z XWX g — Z d: (Vs — 37 + 3) X jywp g wh, X i

=1
mq mq
0d (Z(l - ’Ydi)QXfﬁwndi> (Z(l - ’de')Q’deiXdi>
=1 i=1
mq mq
Od (Z(l - ’Ydi)ngliwndi> (Z(l - 'de’)'w%diXdi>
=1 =1
mg mq
dd (Z(l - 'Ydi)leiwndi) (Z(l - %h)g’wfldiXdi)
i—1 i—1
mgy mgy my
0 (Z(l - 'Ydi)chh‘) (Z(l - ’Ydi)QXfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)’wﬁbdiXm')
i=1 i=1
mq mq
0 (Z 1 —yai) wdz) ( 1 - ’de)Xdzwndz> (Z(l - fydi)zwfldiXdi>
=1 i=1
mq mq
5621 ( 1 = ’de wdz) ( 1 —y ’de)Xdzwnm) (Z(l - ’Ydi)wzdixdi>
i=1 i=1
mq mq
3 (Z 1 — va:) wdz) < Dbl — ’de)Xdz’wndz> (Z(l - ’Ydi)wzdiXdi>
i=1 i=1

1<i<mg d 1<i<my

D
S (XVIW VX ) = Z{ col! [X5]V W'V ! col [Xdi]}
=1

d=1 d=
1 <[, o Yai (Yai = 2) o ¢
—3 Z Z XWaiXai + Z 7XdiwndiwndiXdi
90 g=1 Uizt = Wde
mq mq
dd (Z(l - 'de)QXdzwndi> (Z(l — Vdi) Wy, Xdz)
=1 =1
my my
da (2(1 - ’de)Xdzwndi) (Z(l — Ydi) Wh, Xdz>
i=1 =1
mgq mq mq
03 (Z(l — v4i) *wai ) (Z(l - mxziwndl) (Za — Yai)wh, Xdz> }
i=1 i=1 i=1
D 1 D mq
31,V WY ) = 3 {3
d=1 0 g=1 Li=1
my my
204 (Z(l - 7dz)2wdi-> (Z(l - ’de)wdz>
i=1 i=1

md my 2
¥ (Z(l - ’Ydi)dei) (Z(l - ’Ydi)wdi-)

=1



A.4. Cilculos para el ajuste mediante el método REML 183

Para la obtencién de f5 hay que calcular previamente 1%, dVCfngVJlX d

exr—lvr— 1 [
1 viiwilvilx, = = {2(1 — vai) wh X
0 Li=1
mgy mgy
— 0q (Z(l - ’Ydi)dei) (Z(l - ’Ydi)wfldiXm')
=1 i=1
mgy mgy
— 04 (Z(l - ’Ydi)wdi) (Z(l - 'de‘)z'wfldiXdz)
=1 =1
mgq mq
+ o (Z(l - 7di)2wdz'-) (Z(l - ’Ydi)wdi)
i=1 i=1
my
(Z(l - ’Ydi)’wfzdiXdi) } :
=1

Multiplicando este resultado por Q y X gV;lln , obtenido con anterioridad se consigue f5

D D
1 N 5 B el 1
4 2f5 - Z (lzdvdlwdlvledQlele]‘nd) - % Z

mg
{ [Z(l —ai) W, X di

7071 d=1 op0 d=1 \ Li=1
mq mgy
— 0 (Z(l - 'Ydi)dei) (Z(l — vai)w, , X di
i=1 i=1
mq mq
— 04 (Z(l - ’de‘)wdi) (Z(l - 7d¢)2’w2dixdi>
i=1 i=1
mq mq mq
+ 6] (Z(l - ’7di)2wdi-> (Z(l - Vdi)wdz‘) (Z(l - Wdi)wfzdiXdz)] Q
=1 i=1 =1
mq
30|
=1
) D
—1 ~1
Jilf6 £ ) (Xhv ', Vi X )
d=1
1 D mq mq
= Z [52 (Z(l - 'Ydi)Xtdi'wndi> (Z(l - ’de‘)w%diXdiH
L g=1 i=1 i=1
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1 ¢ 1 ¢ Vi (Vdi — 2)
exr—ler— . di (Vi — t
— fr tr{Viwitvilg =7 tr{[dla <Wd~+'w ;W >
Uf‘)‘f ; Ve WaVa dnak a5 ; 1itm, ' Wj. i
— A )2 t o Nt
5d1§%gnd [(1 Vdi) wndi] 1§CiO§1md [(1 'de)'wndi]
A t A N2,
60, col [(1—=yai)wny] ol (1 = vai)*wy,, ]
mq
2 2 t t
0g <Z;(1 — Vi) wdi-) (Lo 1 =ai)wn, ]| ol = m)wndi]] :
1=
diag (1ndi1’;di)}
1<i<my
1 2
00 = li<i<mg
o~ )2 t A 1t
6d1§%2£nd [(1 "de) ’wndi] 1SCiO§1md [(1 ’Ydl)wdl.lndi]
- t N2 qt
6d1§(i:glmd [(1 ’de)wndi] 1§Cz'0§1md [(1 P)/dz) wdz-lndi]
mq
2 2 t t
04 (2(1 — Ydi) wdi-) 13(122714 [(1 — vai)wny,] 1§Ci%lmd [(1- fydi)wdi.lndi]] }
=
1 D mq mq
= {Z(l — ¥ai) wai- — 264 ¥ (1 — yai) wd;
%0 4= Uiza i=1
mq mq 2
0 ( (1- 7di)2wdz'-> (Z ((1 - %zz‘)wdi-) ) } :
i=1 i=1
1 D 1 2
ty —1 —1y—1y/—1 t t
s Do (XaV T, VWV X ) = &Z{léﬂm [ X o]
0 d=1 0 4=1 =
. t t t
Lg}gg;” (1 = yai)wn,, 17, ] — 5d1g‘52%d (1 = vai)wny,] 15‘%1md (1 = yai)wai 17, ]
. (Vai — 2)Vai ¢ >
dia, Wy — ——w,,w,
[1<z‘g§nd ( di Wi, ng; Yng,

0d _COI [(1 - fydi)andi] 1SCZ,0§1;d [(1 - Fydl)w;zdz]

_ ) t . N2,
60, col (1 =raiJwny] | col' |(1—ai)*wn,]

63 (Z(l —de‘)2wdz‘-) 1<col (1 — yai)wny,] col? [(1 —Wi)'wzdi}] col [Xdi]} ,

<i<mygq 1<i<myq 1<i<mg
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vy después de algunos célculos se obtiene

1
;gfs

1 D mgy
6 {Z(l - Vdi)gXiliwndiw;diXdi

% =

mq mq

<Z 1 — yai) *was Xdzwnd1> (Z(l - ’de')wfldchh;)
i=1 i=1
mq mq

(Z (1 = vai) *was. Xdzwndl> <Z(1 - ’de‘)qut@diXdz)
i=1 i=1
mq mq

<Z (1 =74 Xdlwnm) (Z(l - 7di)3wdi-’wfldiXdi)
=1 =1
mgy my my

(Z (1 —as) wdi-) (Z(l - Vdi)zwdi-Xfﬁwndi> (Z(l - ’Ydi)widiXdi)
i=1 i=1 i=1
mgy mgy mgy

<Z (1= 7as) wgi.> (Z(l —vdi)Xgiwndi> (Z(l —vdi)w;dixdi>
i=1 i=1 i=1
mq mq mq

6 (3000 ) (3000 - oK) (300t
i=1 i=1 i=1
mq mgq

(Z (1 = vai) wdi~> (Z[(l - ’Ydi)wdi-]2>
=1 1=1

e g, i1 1<i<my 1<i<my
6a. col [(1—va) waiwn,,] col' [(1—~a)wh ]
1<i<myg 4l <<y Wna;

t 2 t
0a, col (1 =ai)wn,] col [(1 = yai) *waiwy, ]

(53( ((1—’Ydi)wdi.>2> col [(1—~g)wn,] col’ [(1—’7dz) ndl]] col [Xdi]}

1 1<i<my 1<i<myg 1<i<my
1=
1 D mgq
o > (1 = v4s) > X hywn wl, X g
0 g=1 Li=1
mq mq
0d <Z(1 o ’Ydi)dei‘Xiliw”dz‘) <Z<1 - Vdi)wfzdiXdi>
i=1 =1
mq my
0d <Z(1 - ’Ydi)Xﬁliwndi> (Z(l - ’Ydi)2wdi-wfldiXdi>
i=1 i=1

& (Z ((1 - Vdi)wczz:f) <Z(1 - Vdi)Xfﬁwndi> (Z(l - Vdi)wf@dixdi> } :

i=1 i=1
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1 D D mgq 2
~1fw 20N (1, Vv, v,) =) (U ”ydi)wdi) :

1 d=1 d=1
1 D
1 —1 1
U—?fu &3 (V1L VI XXV, ',
d=1
D 6; mgq mq my
= Z 5 Z(l — Ydi ) Wi Z(l — yai)wh,, Xai | Q Z(l — 7di) X 4iWn,, :
a=1 \71 \iz1 i=1 i—1
1 D
—he 2 Y (10, Vi T, V')
1 d=1
2D
S ot 1| di (1— » 175)
O-é ;{1<CZO<md|: ndi] |:1<1/13'§ld ( ’de)wTLdz Ndsg
t t
- 5‘113%21% (1 = yai)wny,] 1§Cl,0§1md [(1- ’Ydi)wdi-lndi]]
{ diag (Wdi i Jdi wndzwfldl>
1<i<my di-
- g (0w ot 10 —wut,]] o, (ol
1 D mq 2 mq 9
= 1—=64) (1 —ya)wai | Y ((1 = ’de)wdz)
90 4= i=1 i=1
D m
62 = 2
= > 34 ((1 - ’de‘)wdi-> }
=1 \71 o
D
Glagfl?’ = Z (1t V, 1XdQXf1leJnszd11nd)
d=1
D 5 mq
d t t t
= — 1—yg)w, , Xa col" | X,
5 (e (Bre-romixs) g,
L gigg [(1 = yai) 2w wh,, ]
Stsmy
2 t
- 5d1§<§glmd (1 = vai)*was.wn,, 1<Ci0§1md (1 = yas)w,, |
t 2 t
- 6d1§§21md [(1 - ’Ydi)wndi] 1< Co<lmd [(1 - ’Vdi) wdi'wndi]
mgq 9
2 t
+ 43 <Z; ((1 - ’Ydi)wdi.) ) 1;@.2%% (1 — yai)wn,] 1§Cz%1md (1 — ya)w ndz]]
1=

col, [

1<i<my

D (52 mq mq
Z {04(;_2 (Z(l - Wdi)wfldiXdz) Q [(Z(l - %zz‘)dez‘-Xﬁgiwndi>
1

d=1 0 \i=1 i=1

0d <§d: ((1 - ’Ydi)’wdi-)2> (gd:(l - ’Ydi)XﬁziwndZv)] } :

=1 =1
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Para obtener f14 es necesario calcular VglJ n dnglJ ng; ¥ Posteriormente su traza,

_ _ 1 .
VT, Vi T, = — [ diag [(1 —'ydi)wndiwfldi]
oy Li<i<mg

1<i<my 1<i<myg

— 04 col [(1—yai)wny] <colt [(1—’de’)’wdi-1%di]]

|: diag [(1 - 'Ydi)wndiwfldi]

1<i<my

_ — A t N 1t
6d1§%glmd [(1 ’de)'wndi] 1§CiO§lmd [(1 ’de)wdz-lndi]]

1
= — | dia 1 — ~v4) wgwy,, 18
0_3 |:1§i§§1d [( 7dz> di-Wngy, ndJ

2 ¢ .
_ 5d1§%glmd [(1 — Ydi) 'LUdzHUJndi] 1§Ci0§1md [(1 — 'Vdi)wdi-lndi]

t 2.2 4t
= g0l (0= va)wna] ol [0 =74 w0 dn,

mgq 2
2
+ 5d1§(z;g}ﬂd [(1 1 ’Ydi)wndi] <Zl ((1 — 'ydi)wdi) >
15%1:% = ’Vdi)wdi-lfldi]] ,
1 D
?fl‘l = Z tr{Vgljndch?lJndi}
0 d=1
1 & |2 2 nd 3 md 2\ 2
= Z Z ((1 - ’de‘)wdz'-> - 25dz <(1 — Vdi)wdi.) + 03 (Z ((1 - fydi)wdi,) )
1 D 1 D
— £ Xv iy, v, vi1X,) =~ I [xt
o0 fis 2 ( dVa 4V d iV d d) o8 ; 1<C%md [ dz]

|: diag [(1 - ’Ydi)de’i'wndilﬁldi]
1<i<myg

— 04 col [(I—Vdi)dei.wndi] col [(1—7di)wdi.1idi]

1<i<myg 1<i<mgq
-~ I [(1 = vai)wny,]  col' [(1—va)?wi; 1L
60, col [(1=yai)wny] col' [(1—rai)*wi; 1n,,]

+ 53 col [(1 — 'ydi)wndi] (Z ((1 — 'Ydi)wdi)z) cOlt [(1 — ’}/di)wdi.lgdi}]

1<i<mgq — 1<i<mgq
1=

[ diag <Wdi — Zdiwndiwfldg — 64 col  [(1—vygi)wy,,] col [(1 — 'ydi)widiﬂ

1<i<my di- 1<i<my 1<i<my

col [X g } ,

1<i<my
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y después de algunos calculos se obtiene

1 1 & [
St & B3 S Xnt a
0

G
%0 4= li=1
mq mq
< e[S o) (350 v, )
i=1 =1
mq mq
— 0q <Z(1 - 7di)2wdi-Xfii'wndi> <Z(1 - ’Vdi)dei.wfldiXdi>
=1 =1
mq mq
— dg <Z(1 - de')Xfli’wndJ (Z(l - 'Ydi)gwgiAw%diXdi>
=1
mq 9 mq
+ 03 Z ( (1 — yai)was. ) 1 — vai) 2wai. X bwy, Z(l — Yai)wh,, X gi
i=1 i=1
mq 3 mq
+ 05 Z ( (1 —vai wdz) Z (1 — vai) X jywn,, Z(l — Yai)wh,,, X ai
i=1 EE i=1
mg 9 mq mq
+ 0 (Z ( L =74 wdz) > <Z 1 — 74;) Xdzwndl> (Z(l - 7di)2wdi-wfldiXdi>
i=1 =1 i=1
[ ma 9 mq mq
- 5 ( ( (1 —vas wdz) ) (Z(l = ’de')thwndi) (Z(l - "Ydi)w;diXdi>
i=1 =1

=1

A.4.2. Calculos para REML mediante parametrizacion alternativa

Sea o' = (02, 1, p2), la funcién de verosimilitud de y; es
1
for(yy) = 2m) =9 ZD2 Ky K |72 exp {—2y§(KtVK)_1y1} :
Puesto que V = 02X, P = K(K'SK)'K' y p = rg(X), la funcién de log-verosimilitud es
1 1 , 1 . 1,
o) = —§(n —p)log 2w — i(n —p)logo” — §log|K K| - JY Py.

Para la obtencién de X! = diag(Z;',...,E5") se utiliza la expresién desarrollada en (2.34),
teniendo en cuenta que

2 2 2
P2 _ /U _ Wdi-03 _ Wd;-03 _ 93 _ Vdi
B o2 - . 2 200, ) 2 o .
1+ powg. 1 + gwdz Wg;.02 (1 + G—%wdi.) wai. (0% + 03w Wes. (Tifﬁ + U%) Wei-
y que
my my
of Yo (1= yai)wai. o? b

1-645 (1= ya)was. =1 — - _ %
d;( L ‘724‘0%2 (1= va)wai. 0%+ 07 (1= Y )wai.
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las expresiones deducidas en (2.35) - (2.41), se han obtenido a partir del célculo de los siguientes
productos matriciales,

1%(12;11% = col [1t ]{ diag {Wdz di

t
—w w
1<i<mg = " 1<i<my wgi. " ‘“]

R — . t _
b, <01 (0= a)wn, ] col' (1= raut, ]} ol (1]
_ t[qt o
- 1§Cz%lmd [lndi] {1;;217% [(1 /ydl)wndi]
mq
— da,_col [(1—yai)wn,,] Z(l - Vdi)wdi}

1<i<mgqg —
1=

= col' [1;,,] col [(1—va)wp,] (1 —8ay (1- 'Ydi)wdi-)

1<i<my t7 1<i<my —
1=
mg mg (Sd my
= (Z(l - 'Vdi)wdi~> (1 —6ay (1— 'Ydi)wdi) = = (1= yai)wai. ,
i N Y1 “—
i=1 i=1 =1
1L 57X, = col [1¢ diag |Wa — 22w, w!
¢ = 5, Mol | disg |Wai— o twn,w,
— . . t =y .
Gy g0l (0= 9a)0n,] 9! (1=t ]| <ol (Xl
my
N ¢ y » ¥lilE ¢ B
= {1§Cioglmd [(1 = yas)w},, | — 64 (;(1 ’de)wdz) 1§Cioglmd (1 = ya)w nd]}
: 1 IX .,
1§%2md[ ai)
mq mq mq
= (Z(l - ’Ydi)'wzdixdi> — 0d (Z(l - ’Ydi)wdi) (Z(l - ’Ydi)’wzdiXdi>
i=1 i=1 i=1
_
- Z 11— ’de)w Xdz )
Pl =1
. D
s 20 (1,0 - 1,5 XaQU X5 1, )
d=1
D (5 mq (52 mqy
= Z [ (1= yai)was. — —% (Z(l - ”Vdi)w%dchh')
= L= 1 \imt
mq
(Z 1 — Vdi Xdzwndl>]
1
5 0
_ d d
YaZy 1, = 152% [ai] al<(;fglmd (1 = vai)wn,,] = o > (1= yai)ylwn,,

=1
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1 D
ok = Z (ysz 11nd1nd2d yd)
Y1 =1
1 D mq mq
= 2. |% (Zu - m)yzz-wndi) (Zu - fyd»wadiydi)]
1= i=1 i=1
1 D
Loy 2 3 (51,0, 50 X)
1 d=1
1 D mqy mgy
- 2 Z &3 (Z(l - ’Ydi)yfizwndi> (Z(l - 'Ydi)'wzdiXdi>]
Y1 a=1 i=1 i=1
D D
A ty—1 t t di t
= 3 Xy) = col dia, W4 — w
; (yd d d) ; {1<i§md [ydz] |:1§i§rgnd |: di 5 ng; nd1:|
- 5d1<(z:21md [(1 = vdi )W) 1<Cgmd [(1- 'Ydi)wndj] 1<§g}nd [Xdz]}
z gt
— t t di ¢ t
= z; {1<Ci%1md |:ydinz‘ I wdiydiw”diw”di] 1§%21md [X di]
mq
g (;(1 %h)ydlwndi) 1§Cl%1md [(1 = va)w,, ] 1<(@321md [Xdz]}
i
- 2
di
- Z l:z deWdZXdZ Z ; ydl iwf”fdiXdi
d=1 Li=1
mq mq
— 0q (Z(l - 'Ydi)yiliwndi) (Z(l - ’Ydi)wzdiXdi>]
i=1 i=1
1 D
—s5p = > (X4EE ', 31 X)
1 d=1
1 D mq mq
= — Z 5d (Z ’Ydi)ijiwndi) (Z(l - r)/di)wszdixdi>]
1o i=1
Ol diag | Wy — L2 t
d Nds g di w wndiwndi

1<i<my di-

64 col [(1 —~g)wn,] col’ [(1—%1@-)1020“]} diag [1,,,1}, ]

1§z§md 1§’l§md 1S1§md
: t Vdi t
diag {WdZ nai Ing — W, 'wndllndllndl]
1<i<myg Wy
o4 col 1 —~g)w,..] col 1-— sl 1t
a, o (1 = yai)wn,] Lo [(1 = ai)wh, 1ny 1L, ]

i i t t
131'12%1(1 [(1 B ’Ydi),wndilndi] B 5d1§$21nd [(1 o Vdi)wndi] 1§Ci%lmd [(1 B Wdi)wdi'lndi] )
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mq
=1

s6p = Ztr{E Jngi b = Z [Z (1 = vai)wai. *%Z ((1 ’Ydi)wdi~)2] :

D
tr{s7,QP} 2 {Z(X 3 0 20 X ) Q@)}
d=1

. ¢ ¢ .
12;2%[1 ((1 - ’Ydi)wndi 1nd1) - 5dlgciglmd [(1 — ’Ydi)wndi] ISCI'OSImd [(1 — ’ydz)wdllndl]]

Vdi

1

diag [WdZ

1<i<my

10W®
1<%21md [ XalQ }

t - o . t . . t
gt | <0, ol [0 ] ool! [0,

= Ztr{ col' [XY] |:1<C01 [(l—vdi)andiwzdiXdi]

1<i<myg <i<mgqg

mq
— 64 col [(1 — vyai)*waiwny,] <Z(1 = 'Ydi)wfldiXdi>

1<i<mgqg =
2=

mg

2 ¢

- 6d1<€21’nd [(1 = vas)wny,] (Z;(l — Ydi) wdi-'wndiXdi>
1=

+ 03 <Z[(1 — Vdi ) Wi ] ) 1§(§gnd (1 = vas)wny,] <Z(1 = Vdi)wfldixdiﬂ Q(p)}

=1
= 1

d=1

mq mq

— 04 (Z (1 = yai) *was. Xdzwndz) (Z(l - ’Vdi)'wfzdiXdi>
i=1 i=1
mq mq

— 04 (Z (1 —ai Xd@wnd,> (Z(l - ’Ydi)dei-widiXdi)
i=1 i=1
my my my

+ (Z [(1 — vai)wa.] ) (Z(l - ’Ydi)Xfiiwndi> (Z(l - ’Ydi)wfldiXdi>] Q(p)} :
i=1 i=1 i=1

D D
88,]7 é Z (yzlz lJTLdz Ed yd) Z {1<C7‘O<1:nd [yéz]

1 d=1

1< 7,<md 1<i<myg 1<i<mg

d=
|: ia 1 - ’Vdi)wﬂdilfzdj —dq_col [(1-— /7di)'wndi] col’ [(1 B ’ydi)wdi'lfldi]]

diag [Wdl Zdi wndiwzdi} — 04 col  [(1—~yai)wn,,] col [(1 —’ydi)wfldi]]

1<i<myg 1<i<myg 1<i<myg

di-

1<i<myg

col [yd@-]} ;
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y después de algunos calculos se obtiene

D my

d=1 Li=1
mq mq
— dq <Z(1 - %lz')2wdz'-y3¢wndi> (Z(l - ’Ydi)wl;zdiydi>
=1 i=1
mq mq
— dg (Z(l - 'Ydi)ytdiwndi> (Z(l - ’Ydi)zwdéwfmdiydi)
=1 =1

+ 62 (Z[(l — Vdi)Wi.| ) (Z (1 — v ydlwndz) (Z(l - vdi)w;diydi>] )
' =1

=1 i=1
D D
1 1
sy &S 3 X0 = ol ]
d=1 d=1
. ' . .
|:1§i127gnd [(1 | de)w”dzlnm] B 6d1<(;21nd [(1 - 7di)wndi] 1§Cioglmd [(1 b ’Ydi)wdi-lndi]]
; o Jdi t il Nt t _
|:1gi13§m |:Wd1 Wy, w”diwndi:| 5‘115%21% [(1 'de)'wndi] 1< C(élmd [(1 ’de) ndl]:|
. <(i:21nd (X dz‘]}
D my
= Z {Z(l = Vdi)2yf:liwndiwﬁbdiXdi
d=1 Li=1
mgq mq
— 0 (Z(l - ’Ydi)dei'yfliwndi) (Z(l - ’Ydi)dez'Xdi>
i=1 i=1
mq mgq
— 04 (Z(l - 'Ydi)yzliwndi> (Z(l - ’de‘)dei.’wfzdiXdi>
=1 i=1
md mq mq
+ 3 (Z[(l - 7di)wdi-]2> (Z(l - ’Ydi)yih‘wndi> (Z(l - fydi)w;diXdi> } :
=1 i=1 i=1

D
swp 2 ) (X487 0,2 Xa)
d=

D mq
= > [Z(l — 74i)* X ywn  wl, X i

d=1 Li=1
mq mq
— O (Z(l - fydi)zwdi'Xfiiwndi> (Z(l - ’Ydi)wfldiXdi>
i=1 i=1
mq mq
— 04 <Z(1 - ’Ydi)Xfﬁwndi> (Z(l - 'Ydi)dei-wiLdiXdi>
=1 i=1

=1 =1 =1

+ 03 (Z[(l - ’Ydi)wdi-]2> (Z(l - ’Ydi)Xfiiwm) <Z(1 - ’Ydi)wfmdiXdi>] :
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D
S11p = Z(ygxdlyd):{ col? [yfh] [ diag (Wdi ;ZZ wndlw;m)

1<i<myg 1<i<myg G-

~ bacol [(1—ui)wny] col' [(1— yas)ao! ]] col [ydi]}

1<i<my 1<i<my 1<i<my

di
= oo, B { g, [Wawa— S wnwhval

1<i<m i
mq
_ 5d1§(122£nd (1 = vai)wny,] (Z;(l — 'Vdi)wfzdiydz) }
1=
D mq ~ mq 2
di
= Z Z ydedzydz Z - ydzwndzwnd Yai — dd <Z(1 - ’Ydi)yﬁliwnm-)
d=1 | i=1 i=1
D D 52 mgq 2
e & S (SR, =S [ (zu _ m)wdi.)
d=1 =1 | Y1 \iz1
D
1 d=1
D 53 mq mq mq
- Z C?l) Z(l — Vi) Wi Z(l F ’ydi)XZiwndi Z(l 7l %lz‘)widixdi .
d=1 801 i=1 =1 i=1
D
2f3,p = Z (th 117%111%12 IXd)
1 d=1
1 D mq mgq
- 2 Z 5c21 (Z(l - ’Ydi)Xéiwndi) (Z(l - ’Ydi)'wzdiXdi>] .
195 i=1 i=1
D D
iy t —1 1 t
%f‘m’ - ; (1 J"d 2 1”0! ; {1<Cz%lmd 1 ]
i t t t
Lg?ignd«l - %zz')wndilndi) O, gg}nd (1 — vai)wny,] 1§Cz%lmd [(1- %li)wdi-lndi]]
. “Ydi t t t
[1;12%% <Wdi - Ww”diwndi> - 6%;;217% [(1 - Vdi)wndi] 1§Cioglmd [(1 - 'Ydi)’wndi}:|
1< [1%.1}
D Mq 2 mq 2 mgq
= > D ((1 - Wdz')wdzn) — 200 | Y ((1 - ’Ydi)wdz‘-) D (1= va)wa.
d=1 Li=1 i=1 i=1
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(X542, '1,,10 21 0,51 X )

1
— 5
¢% 7p

bq [ =
{d (Z(l - ’Ydi)Xtdiwndi> 1<COlt |:1£ldi:|

= (71 i Sismy
iag ((1— ~a)wn, w! )- I [(1 = vai)2wawn,,] colt [(1 = ygi)awt
|:1§i127gnd(( Vi) Wng W 5d1§§gmd (1= ) wai w0, 1<i%my (= aifeon,

t 2 t
— 5d1_(;ol (1 — yai)wn,,] 1§Cioglmd [1 — Vi) wdi‘wndi]

mq 2
2 t t
+ 5 (}_ (= yas)was.) ) Lol (1= qawn,] col! [(1- 'yd,-)wndi}] }

D 5d mq mq
= Z { (Z(l - ’Ydi)Xiziwndi> [Z(l — Ydi) Wi W, X gi
d=1 Pl =1 =1
mg 9 mq
— 04 (Z ((1 3 ’Ydi)wdi-> ) (Z(l - 'Ydi)wfldiXdz)
=1 =1
my my
— b4 <Z(1 = de‘)wdi) (Z(l = ’Vdi)zwdﬁwidixdi)
i=1 =1
d 2 mq mq
+ 8 ( ((1 7 %li)wdi.) > (Z(l - 'Ydi)wdi) (Z(l - ’Vdi)wdi.wfldiXdiH }
=1 =1 =1k
D (52 mq mq
= > 4> (1 =) Xhwn,, | [D (1= va) waswh, , X ai
=1 71 \i=1 =1

— b4 ( d [(1— '7di)wdi~]2> (i(l - ')’di)wfzdiXdi)] } :
=1 =1

D mq
B Z !Z(l B ’Ydi)2X(tiiwndiw£LdiXdi

f6,p

|I>
NG
>
&P’-
M
2]
«
N
M
&
>
&

d=1 Li=1
mq mq
— 0d <Z(1 o fydi)gwdi'Xttii’wndi> <Z(l B ’Ydi)wfldiXdi>
1=1 i=1
mq mq
— 04 (Z(l - ’Ydi)Xfiiwndi> (Z(l - 'Ydi>2wdi-w;diXdi>
=1 i=1

i=1 i=1 =1

+ & (Z[(l - 'Ydi)wdi-]2> (Z(l - ’de')Xfﬁwndi> <Z(1 - %zz')wfldiXm‘)] :
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D
frp 2 Ztr{E;lJndiZC?lJndi}
d=1

D
— tr {Z [ diag ((1 _’Ydi)wndi]‘ﬁldi)

d—1 1<i<my

_ A 3 A~ 1t
5d1§(i:glmd [(1 ’Ydl)wndi] 1§Cz‘oglmd [(1 7dz)wd21ndi]:|

[ diag ((1 - m)wndilfw)

1<i<mg

— g col [(1—ag)wny,] colt [(1—’ydi)wdi1fwi]}}

1<i<my 1<i<myg
D mq 2 mq 3 M4 2 2
= (1 = vai)was. ) — 264 (1= yai)wai. ) + 03 (1 = vai)wa.
212
d=1 | =1 =1 =1
D D
Fop = D (XiZy ' Inu By I, By Xa) = D {1 ol [XG]
d=1 adl B
[ diag ((1 —fydi)wndilfmi)
1<i<myg
t t
_ 5d1§(1?21md [(1 = Yai)wny] 1gc%lmd [(1- Vdi)wdilndiﬂ
[ diag ((1 —ydi)2wndiw%d.>
1<i<myq !
2 t t
_ 6d1§(iig£nd [(1 — Ydi) wdi.wndi] 1§Cz'og1md [(1 — ’Vdi)wndi]
_ _ . t _ N2 . t
60, col (1 =yai)wny] | col' [(1—ai)*waiwh,]
mq
+ a2y ((1 — yg)w -)2 col (1= va)wn,] col' [(1—ya)wh ]| col [Xg]
d - di ) Wdi- 1<i<my di ng; 1<i<my di Ngi 1<i<my di 5
1=
D mg
Fsp = [Z(l — Vi) wai- X Wi g, W}, . X di
d=1 L:=1
mq mq
— 0a (Z(l - ’Ydi)?)w?li.Xfﬁwndi) <Z(1 - 'Vdi)wfmdixdi>
=1 =1
mq mq
— b4 (Z(l - 'de‘)2wdi~Xili'wndi> <Z(1 - Wdi)dei.wfzdiXdi>
=1 i=1

mq mq
— 04 (Z(l - ’Ydi)leiwndi> (Z(l - Vdi)ngzii-w;diXdi>] )

i=1
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D mq mq mq
Fspm = [53 ( ((1 - %zz‘)wdz‘.)2> (Z(l - de‘)dei-thwndi> (Z(l - 'Ydi)wfldiXdi>

=1 i=1

+ 03 (Z ((1 - 7di)wdi.)3> (Z(l - W’di)thwndi> (Z(l — W’di)wfzdiXdi>
i=1 i=1 i=1

+ 0 (Z <(1 - ’Ydi)wdi->2> (Z(l - ’Ydi)Xﬁziwndi> <Z(1 - ’Ydi)dei-deiXdi>
i=1 i=1 i=1
mq 2 mq mgy

- & ( <(1 - ’Vdi)wdi->2> <Z(1 - Vdi)Xiliwndi> (Z(l - 'ydi)wfldiXdi>
i=1 i=1 i=1

donde
Fsp=Fsp + Fsps s

s 1<i<my

Xi31x, = col [Xﬁh.]{ diag [Wdi—gdi Wy, W }

— 0gq col [(1_'Ydi)wndi] col? [(1—%%) ]} col [Xgal.

1<i<m, 1<i<myg

d
i ZXdZWdZXdZ ZVZX s Wh X

mq mq
— 0q (Z — Vdi Xdzwndl> (Z(l _’Ydi)wfzdiXdi> ;

i=1 =1

D -1
QW = (ZX&E?%)

d=1

= !Z Xdededz Z Vi X iwf”bdiXdi
=1 di-

mg mg -1
— dq (Z(l - ’Ydi)XZiwndi) (Z(l = ’Ydi)’wfldiXdi>]
=1

=1



Apéndice B

Calculos de expresiones en el
capitulo 4

B.1. Introduccion

En el presente apéndice se muestran los calculos intermedios que dan lugar a expresiones
descritas en el capitulo 4, en concreto:

= en la seccién B.2 se presentan algunas definiciones necesarias para el desarrollo de expre-
siones

= en la seccién B.3 se presenta el desarrollo de la matriz (Vb')V ((Vb')! para el célculo de
93,d(0).

= en la seccién B.4 se presenta el desarrollo de la matriz (Vb')V4(Vb)! para el célculo de

93,di(0).

B.2. Definiciones

Se dan las siguientes definiciones

2 2

03 o1 A 1 1
Vi = s 4= ;M= 5+ Yai(1 = Yai) Wai.
' o2+ w; og +of 2210 (1 = vai)wai. o} o} z; ' A
1
& = medei—ndi)—u—m
=1
mgq 1 mq
A & nada (Z Vai(Nai — ndi)) t> (Z Yai(1 — vai) (Nai — ndi)) :
i=1 0 \i=1
pi = —&ada <Z1 Yai(1 = Vai wdz) N, Z’de = Yai)(Nai — nai),
1=

197
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B.3. CAlculo de derivadas de b en d

Para la estimacién de afl'y7 donde

1
t t 14
@ =3 <0N17" y O, L Oy o OND> ;

se verifica que b' = af, 4 Z: 2, ZLV 1 = bl + bh, donde
t_ 2t t y-1 t_ 2t t y-1
bl =01 a’r,dZLTzl,sVs y b2 - 02ar,dZ2,TZ2,sVs :

Por una parte

1
t
b = Nd <0N1 e ONd 1= Md—17 Nd nd’ONaH-l —Ndy1 " OND ”D)
1 t t t
donde
1
t t t t
5d(Nd - nd) t t t
Por otra parte
t U% t ¢
b2 = N <0N1 n17~.-70Nd717nd7171Nd nd70Nd+1 nd+1’."7OND*TLD>

1<d<D \1<i<myq 1<i<myg
t Nopit t t
1SCiO§1md [(1 - ’Ydl)wndi]> <0n1’ o nd 1’b2d’ Tdt1?" " ’O"D) ’
donde
o3
by, = [1 diag ((1 — vai) 1N, —n, W
2d N, g Ydi) L Ng;—nq i
2Nd d— nd1<i§md( i i nd)

t t t
- 5d1Nd—nd1<(£21md (1 = a:)wai INg—na] | < 00<1md (1- Wdi)wndi]]

o2
—2_ [ col'  [(1 = 7ai)(Nai — nai)wy,, |

08Ny [1<i<my
mq
p— p— . PR— . . t J—
5[1(‘5_1(1 Yai) (Nai ndz)wdz~> 1§Ci()§1md (1 = yai)w nd]]

La expresién de b’ es

b =0bl + b, = (0;1,.. L

t t
b, ndH,...,onD)
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donde bfj = bﬁd + bgd; es decir,

2
o t t g2 t t
by = da(l— fd)g%%lmd (1 —ya)wy,, | + 2N, [1§Cz‘0§1md [(1 = 7ai) (Nai — nai)wy, |

— g (Zd:(l —Yai)(Nai — ndi)wdi-> <001t [(1- ’Vdi)wfldi]] :

1<i<m
i=1 =i=td

Teniendo en cuenta que 0%(1 — Vi ) Wai. = VdiU(%, se obtiene

1 .
bfi = (5d(1 — fd) COlt [(1 — ’ydi)wfldi} + Fd < COlt |:fydz(]\[dZ — ndi)w%di]

1<i<myg 1<i<mg | Wa;.
mq
t t
— g (2} Yai(Nai — ndi)) 1§CZ.%1md (- 'Ydi)wndi]>
1=

= [(1 — fa) - ]\1,d <Z Vi (Nai — ndi))] 5d1<cz%1:nd [(1 = vai)wh,,]
i=1 o

1 Yai (Nai — ndi)wt ]

t
R — Ol ,
Ny 1<i<my W e

La matriz Vb tiene la estructura

t
ab;,

ot ... 0° Z4 0 ... 0
0
t
wbi= | ot L ot B ot .1 o
o
ot ... 0 %y o o’
2
Algunas derivadas parciales respecto de ag son
Odi Va; 1 O(1 — va;) Vai 1
= — = —— ; ]_ —_ i ), = 4 = — . ]_ —_ i)y
808 U%wdi~ 0_(2] ’de( ’de) 80'8 Ugwdi- 0_(2) de( ’de)
984 o} b 1
5 = - 1407 —7ai(1 — yai)was
2 2 1 o di i i
0o (08 + of 2 (1 — yai)wai.) = 90

g
og + 07 i (1 = yai)was.

g
=1

o2 L
L+ 5> il - Wdi)wdi.]
0
AR 2
= =03 | =+ =D vai(l —va)wai. | = —63ma-
g (o
1 0 =1

El célculo de la derivada parcial de b, con respecto de 08 se descompone en tres partes

o,

= AL + B, + CL.
902 a T By +0Cy
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La primera parte es

Ay = 882 {5d(1—fd) coll (1= yap)w] ]}

1<i<myg

= —0qna(l — fa) CO}fnd [(1 = vai)wh,,, ]+ 6a(1 — fd) col’

<i<myg

1
ag'Ydi(l Vai)Wh

_ (1—fd>{ coll [l — ot ]~ Sama, ol [(1 ]}

0’O 1<i<my 1<i<m

La segunda parte es

0 1 ’yiNi—nz'
B, = 8{ colt [d(dd)wzdi]}

Ny 1<z<md Wl
I S ['Ydi(l — ) (Nai = i) o }
Nd 1<i<my W;- i

La tercera parte es
d 0q [ &
G e _Yd E { , ;. t — ~a )t
Cd - 80'3 { Nd (il 'de(Ndz ndz)) 1§Cz%lmd [(1 'de)wndi]}
6314 W
| d t
e (E ViV — ndi)) col' [(1—ra)wy,, |

1<i<my

+ de <Z dez 1 = ’le)(Ndz — ndl)) C,Olt [(1 - ")/dz) ndz]

ISZSmd
=1

5(1 mgq
— E (N —n 1t (1 =~ )t
O_(Q)Nd <i1 /de( di ndz) 1SCZQ§md [de( 'de)wndi] y

o de forma mads simplificada

8a - 1 [
Cy = N, { [nd5d (Z Vai(Nai — ndi)) T2 (Z Yai (1 = 7ai) (Nai — ndi))] 15%1;0! [(1 = ~ai)wr,,]

i=1 =1
1 [
J— — . R— . t p—
0(2) (;'de(Ndz ndz)) 1§Cz%lm [’de(l Yai )W dez]}
5 1 [
_ d t Nap? _ ) R t _
= [Adgcioglmd (1 —ya)w},, ] P (;’de(Ndz ndz)) 1§C¢O§1m [vai (1 = vai)w ndl]] .
Algunas derivadas parciales respecto de o3 son
0Ydi (1 — g
,‘deZ — 0’ ( nydl) — 0’
0oy 0oy
dba  _ op + o7 Z 11— Yai)wai. — ot 2o (1 = yai)wai. 08
do? o wa ) T (62 4 025 (1 — Vo) 2
1 (‘70 +of (1 de)wdv) (‘70 + o7 >4 (1 de)wdv)
2
o
- D

01
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Dado que
9 [1 Vai(Nai — nai)
) = lt Ja\~Yar  Ttar) |t —
80’% {Nd ISC’L'OSmd [ Wds- wndi O’

el calculo de la derivada parcial de bfi con respecto de o7 se descompone en dos partes

obl,

902 = D!, + E},.

La primera parte es

0
Di = g {1 g, [0 =t ] =

La segunda parte es

0 RS
E; = %%{ [Z Yai(Nai — ndz)} lg(iif%l;d [(1- de‘)wfzdi]}

52 o
= sz (Ngi — ngi) | . col’ [(1 —ya)wh,. ]

1<i<myg

Algunas derivadas parciales respecto de a% son

Ova _ o5t % i ff’ o LY Vi1 — Yai)
St e L ks -
O —rvai) _ vai(l —ai)
do3 o3 ’
Ddg ot [_% Do vai(1 = ’de)’wdz] 52 Ld
0 (ot (1 aw)’ _iiz s

El célculo de la derivada parcial de bfi con respecto de 03 se descompone en tres partes

ob),

2
La primera parte es
F, = 9 64(1 — fa) col' [(1—a)w), ]
d do 2 1<i<my i)Wy,
03 [~
t
= o3 (2; Yai(1 — ’de)wd2> (1- fd)lgci(%lmd [(1 — Ydi )W ndz]
1

1
— 84(1— f4) col’ [02 Yai (1 de‘)wfzdi] ;
2

1<i<myg
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o de forma mads simplificada

FZ = (1 ~ fd) (Z ’de 1 - de)wdz> C.Olt [(1 - rYdZ) ndz]

0'2 1 1<i<my
6a(l —fa) o
= [Yai (1 = yai)wn,,, ] -

La segunda parte es

0 |1 1 Vai (1 — Yai) (Nai — 1di)
Lo ) lt N, — t — lt 2 1 ] ) t
G o3 {Nd 15%7% W- ( i~ i) 03Ny 1<z<md W. nas

La tercera parte es
. 0 5d — t t
mq
= (Z Yai(1 = vai)wai. ) (Z Vai(Nai — ndi)) 1<C.01t (1 = yai)wy,,]

i<m
i=1 i

- (ZVdi(l_Vdi)(Ndi—ndi)> col' [(1 — yai)wy,,]

O'QNd P 1<i<my

0d t
+ N (Z Ydi Ndz i ndz)) 1§Cz'0§1md [7d1(1 F 7dz) ndz] .

La matriz de covarianzas de y, es

V= diag (Vgs) = diag <011nd1nd + 02 diag (1n,15,,) + 08Wd1> ,

1<d<D 1<d<D 1<i<my
con lo cual
bt oby
(Vbt)vs(vbt)t = (Ugd Vd,s O'2> )
L J ,j=0,1,2
donde . . .
oby, ob ob
502 = Al + B, + CY, a—g:DngEt, 8—3‘:F3+G3+H3.

La forma cuadrética que ocupa la celda (i = 0,5 = 0) de la matriz (Vb")V 4(Vb')! es

G0 = =LV, T?d = (AL + BL+CYV s (Ag+ By +Cy)

= AV Ag+BiV B+ CLV 4 Cq+2ALV 4 By +2A5V 4 ,Cyq+2B4V 4 ,Cy.

_ aa bb cc ab ac be
= 500 T Spo T+ So0 T Soo T So0 Tt S00-
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Los vectores Aﬁlvdﬁ, BZVd,s y CQV(LS se calculan de la siguiente forma.

1
AV, = da(1— fa) {2 col! [fydi(l —%h-)wfldi} — qnq_ col’ [(1 —fydi)wfldi]}

0§ 1<i<myg 1<i<my

(a%lndlzd + 02 diag (1n,,17,) + U(%W;1> :

1<i<mg
por tanto
o? Jid o2
AdVas = dal=fa) o2 7ai(1 = vai)wai 1£Ld + 721<C-O<1t [7di(1 - ’Ydi)wdi-lfwdi]
% \i=1 0§ 1<i<mg
mgq
* lgcz‘osl;d [Yai(1 = va1)13,,] — dana [U% (;(1 - ’Ydi)wdi) 17,
1=
2 t t 9 ‘ ;
+ 3, <ol [(1=qa)wady, ] + of coll [(1- ’Ydi)lndﬂ] } ’
1 (1 — AN e 1S
By, = ——— col |:'7dz( Vai)(Nai — nai) w%d.]
O'ONd 1<i<my Wi i
<U%1nd12d + Uglgigg (Lng1h,) + 03W51>
StSMy
1 {7
- t
= “ 23, )¢ Yai(1 — Yai)(Nas — naz) | 1
agNd { 1 (; i i) (Nai ’)> ng

1<i<myg 1<i<myg

si(1 = 74 (Ngi — ngi
+ 05 col' [yai(l —vai) (Naz — nai)1},,,] + o col’ [7 i fy;)d(, i~ di) 124 },
:

5 1 [
Cgvd75 = F(Z [)\d colt [(1 — "ydl>’wfldl] — ? (Z '}’di(Ndi — ndz)> colt [’Ydi(l — ’ydi)w;di]]
0

1<i<mgq — 1<i<mgq
1=

o2, o ding (1,1,) W]

1<i<my

0d d
- N {U%)\d <Z(1 —Yai)wai. | 15, + a%)\chicil:nd [(1 = ~var)wai 18, ]

=1 <i<
2 t t O'% Jd Md .
+ UO)\dISCioﬁlmd (1 —~a)1},,. ] — e 217di(Ndi — Ng;) ;'ydi(l — yai)wai. | 14,
i= =
m,

B 1% irYdi(Ndi —nai) | col' [yai(1 —vai)wai1},,,]

o 1<i<my na;

i=1

mq
- <Z Vi (Nai — ndi)) . col’  [vai(1—ai)1y,,,.]

5 <i<my
i=1
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o equivalentemente

b4 o
Ci\Vas = N, {)\d [0% (;(1 — yai)wa;. | 15 .t 021 clolmd [(1- fyd,;)wdi.lfldi]
mq o2 mq
2 t t 1 t
+ 0015%17714 (1 —~ai)1},, ] } - (; Yai(Nai — ndi)) Lg (; Yai (1 — 'de’)wdi~> 1.,

2
03 t ‘ ' .
+ ;31§i(%1md [vai(1 = yai)wai 17, ] + S [7ai(1 — 'Ydi)lndi]:| } :

El sumando s§j = AZVd’ s Ay de qgoo es
s66 = A4V 4,50a(1 — fa4) [ col  [vai(1 — vai)wny,] — 5d77d1<%glnd (1 - 'Ydi)’wndi]] :

21<<

Realizando calculos se obtiene

1
588 = 6521(1 T fd>2 g <Z Pde — Vdi wdz) + 03 Z 'de 'de W ]2
0

| 2((5;%7” [a% (Zd:(l = ’de')wdz'-) (i Yai(1 — Wi)wdi')

d
+ o) Z ai (1 = 7a)]” was.

i=1 i=1 i=1
mgq mq

+ 03> v (1= va)wai* + 0§ > vai(l - 'Ydi)deil
i=1 i=1

mq 2 mq mq
+ Oing |ot (Z(l - ’Ydi)wdi-> +03 Y [(1=yai)wai)* + 05 Y (1 = 7ai)*wai

i=1 i=1 i=1
El sumando 300 = 2AdVd <Bg de qoo es

Yai(1 — vai) (Nai — nai)
Vd,sT 2N, 1<§2}nd [ oo Wy,

= (Sd(lj_\],dfd {0_ [ (Z ’de 'de W ) (Z 7d1 ’de Ndi - ndl))

+ o) Zhdi(l — ai))*(Nai — nai)wai. + o3 Z[’Ydi(l — ai))* (Nai — ndz’)]
: i=1

— Odna [U% (i(l - 'Ydi)wdi-> (Zd: Yai(1 = vai) (Nai — ndz’))

i=1 =1

ab  __ t
soo = —244

mgq mgq
+ 03 ) Yai(l = 7ai)*(Nai — nai)wai. + 05 > vai(1 = vai)*(Nai — ndi)] } -

i=1 i=1
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El sumando s{§ = 2AdVd sCy4 de qoo es

ac
500

(5
d At aVis {)\d1<ci21md (1 = vai)wny,]

1
72 (Z Yai(Nai — ndi)) lgggnd [Vai(1 — ’de')wndi]}

i=1
52 o} w“ <l
25, (0= fa) 5 > a1 = va)wai. | | D (1 = vai)wai.
d 90 i1 i=1
g2 [ 2 /my g2 M
1 2 2
— Yai(1 = Yai)wai. Yai(Nai — nai) | + 7)\d Vai[(1 = Yai)wai-
g2 [ mq
)
—1 Yai(Nai — i Yai(1 = va)wai ] | +Xa Y vai(1 = vai) *was
] (St (S smar) 15,
1 —
o (Z Yai(Nai — ndz)) <Z[7di(1 - %ﬁ)]dei)
90 \iz1 i=1
mg 2 - mg mg
Sand | o7 A (Z(l — ’Ydi)’wdz‘) = U% <Z Yai(Nai — ndi)) (Z(l - ’Ydi)wdz'->
i=1 & =l i=1
mq mq J g2 [
Z’Ydi(l — yai)wai. | +03xa Y [(1 = yai)was]® — U% > vai(Nai — nas)
i=1 B N
mq
(Z Yail(1 — Yai)wai.] > + 05 (Z(l = 7di)2wdi->
i=1

Z’Ydi(Ndi — na;) ) (Z Yai(1 — vai) wdz‘-)] }
i=1
52 A | o -
2+ 1= fa) {2 [01 (Z Yai(1 — 'Ydi)wdi~> (Z(l - ’Ydi)wdi~>
d o)

i=1 =1

mq mq
1
05> vail(1 = yai)wai ]* + 05 Y vai(1 — %zz‘)deil - (Z Yai(Nai — nd’)>
%

=1 =1 =1
2 mq mgq
(Z Yai(1 = Vai) Wai. ) + 03 <Z[’Ydi(1 - 'Ydi)wdi-]2> +ap (Z['Vdi(l - ’Ydi)]2wdi->
=1 =1

mq

mg
Aadang | o (Z(l — Yai wdz) + 03 Z —yai)wai)> + 05 > (1= vai) *wai.

i=1 i=1
5d77d - <
2 Z Yai(Nai = nai) | o7 (D (1= va)wai | | D vai(1 = vai)wai
0 i=1 i=1
mg
o3 Y Yail(1 = vai)wai ]’ + o Z'de (1 = 7ai) wdz] } -

i=1 =1
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El sumando 800 = BdVd sBg de qoo es

1 (1 = i) (Ngi — g
b _ ot _ Yai(1 — vai) (Nai — 1ai)
S0 = BdVd7S ( O'SNd 1§('L;21’nd |: Wi Wnai

oo Ng i—1 i=1

2
1 mq mgq
= 3 |0t (Z Yai(1 — vai) (Nai — ndi)) +03 Y a1 = 7ai) (Nai — nai)]”

mq

+ a0y wll [vai (1 = vai) (Nas — ndi)]Z} :

i=1

El sumando 500 = QBZVd,st de qop es

Sq IR
sgo = 2B, aVisyr {)\d col [(1—ai)wn,] — p <Z Yai(Nai — ndi)) lgggnd [vai (1 — ’Vdi)wndi]} :

1<i<my —1
1=

Realizando céalculos se obtiene

mq
06 = 2N2 { Ad (Z Yai(1 — Vai) (Nai — ndz‘)) (Z(l - 'Ydi)wdi->

=1
o2 LT

- 07(% (Z Yai(1 — 7di ) (Nai — ndi)) (Z Vai(Nai — nai ) (Z Yai(l = Vas wdz)
i=1 i=1

2
+ 02)\d Z 'de ’de Ndz - ndz)wdz 72 (Z Ydi Ndz ndz))
99

=1

(Z[’Ydi(l — ai))* (Nai — ndi)'wdi-) +09ha > vai(1 = vai)* (Nai — nai)

i=1 =1
- (Z Yai(Nai — ndi)) (Z[’de‘(l — ai))*(Nai — ndz’)) } ;
i=1 i=1

o equivalentemente

20, 1
S0 = ]32 { (Z Yai(Nai — M ) [ (Z Yai(1 — vai) (Nai — nai ) (Z Yai(1 — Yai wdz)

0

+ o) Zh’di(l — 7ai))*(Nai — nai)wai. + o3 Z[’Ydi(l — ai))* (Nai — ndz’)]
: i=1

- M [0% (i Yai(1 = vai) (Nai — ndi)) (Zd(l - de')wdi)

i=1 =1

mgq mgq
+ 03> a1 —7ai)’ (Nai — nai)wai + 05 > vai (1 — vai)* (Nai — ndi)] } :

i=1 i=1
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El sumando s§j = CdVd sCy4 de qgoo es

1<i<myg <i<mg

e Sa 1[5
s6o = C aVisnr N, {)\d col  [(1 = 7ai)wny,] = — (Z Yai(Na; — ndz)) col  [yq4i(1— 'Ydi)wndi]} :
0

Realizando céalculos se obtiene

62 mq 2 mq mq
588 = N—dZ A2 o2 <Z(1 - ’ydi)wdi) + 03 Z[(l — Yai)wai.]? + o} Z(l — vai) Wi
d i=1 i=1 =1
)\d my my
- 2 Z%h Nai = nai) | |oF { (1 = vai)was Zm (1 = vai)wai.
0 \i=1 i=1

mq
+ U%Z’Ydi[(l — Yai)wai.]” + o Zm (1 = 7as) wdz]

i=1 i=1
my mgy
- M (; Yai(Nai — ndi)) p (; Yai (1 — Yai) wdz) (Z; (1 —va) wdz)

+ Z r}/dz 1 - de wdz + Z 'de ’de wdz

2
(Z Vdi Ndz ndz))
0

0_2 mq 2 0_2 mq mq
— <Z Yai(1 — ’Ydi)wdi) + 0% > lai(l = ya)wai ) + Y a1 = va)Pwai- | ¢
0 =1

g,
0 \i=1 i=1

[\

o equivalentemente

2
52 o
6o = ng \i ot (Z(l — Yai)wai. | + 05 Z [(1 = yai)wai.]* + o5 Z 1 — vai) *was.
d i=1 i=1
20 [ <
- 07; (Z Yai(Nai — nai ) [ <Z Yai(1 — Vai wdz) (Z(l - ’Ydi)wdi-)
0 \i=1 i=1
d 1 mq 2
+ 03> yail(1 = va)wai)* + o3 Z’Ydi(l — Yai) wai. | + = (Z Yai(Nai — ndi))
i=1 i=1 0 \i=1
mq 2 mgq mq
ot <Z Yai(1 — ’Ydi)wdi) +03 Y a1 = ya)wai)* + o5 Y [vai(1 = vai)|*was
i=1 i=1 i=1
La forma cuadrética que ocupa la celda (i = 0,7 = 1) de (Vb")V 4(Vb')! es
ob, . Oby
go1 = ng Vs 2 (A + B+ C)V4s(Da+ Eq)
0 1

= AV, Dy+ AV, E;j+ BV, Dy+ BV, .E;+CYVy.Dy+ CYV,.E,

_ ad ae bd be cd ce
= So1 t Sp1 t So1 1+ So1 t So1 T So1 -
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Obsérvese que

0262
. déd C.Ol [(1_7di)wndi] )

Dy,+E;=—
¢ o} 1<i<mg

a,de

con lo cual el sumando sy} = = 588 + s8¢ = AZVdJ(Dd + Eg;) de qo1 es

shde W {(2) (Z Yai(1 — de)wdz> (Z(l - 'Ydi)wdz')

=1 =1
02
+ -2 Z’de 1 - ’de)wdz + Z’ydz 1 - ’de) Wy
0 =1 =1
mq 2 mq mq
— dana |07 <Z(1 - de')wdz') + 03 3 (1= ya)wai]* + 05 Y _(1— 7di)2wdi-] ;
i=1 i=1 i=1

o equivalentemente

53 = Md mq
sgi = —W {U% (Z Yai(1l — 'Ydi)wdi~> (Z(l - 'Ydi)wdi)

i=1 =1

mg
+ 03> vail(l — vai)wai]® + of Z%h (1 — i) *was.

i=1 i=1
mq 2 mq

— 046ana |07 (Z(l —’Ydi)wdi-) - ng [(1 — vas)was.] +Uoz (1 —~ai) wdz]
i=1 i=1

El sumando 88’1 = 501 + 5 = B,V ,:Dy+ E;) de qo1 es

e d3¢ S -
sor” = UZ]\Z {U% (Z Yai(1 — Yai) (Nai — ndi)) (Z(l — Vdi) Wi
1

i=1 i=1

mq mq
+ 03> a1 —va)*(Nai — nai)wai. + 08 > vai(1 = vai)*(Nai — ndi)} :
i=1 i=1

El sumando Sofle = 501 + 56§ Cfin,S(Dd + E;) de qo1 es

253 Mg
d 799q8d 2
581 * = - O'LllNd Ad | o1 ;(1 Vi ) Wi + 03 Z — Vdi )W) R 00 ; (1- ’de) W
1 mq d mq
T2 (Z Yai(Nai — ndi)) o7 (Z Yai (1 — 'de’)wdzl) (Z(l — Vi) Wdi-
i=1 i=1 i=1

mg
+ 03 Y ail(1 — yai)wai)> + o sz (1 = 7ai) wdz]} :

i=1 =1
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La forma cuadrética que ocupa la celda (i = 0,5 = 2) de (Vb')V 4(Vb') es

bt Oby
d Vd s o9

‘70 o3 2

= AWV, Fi+AV,.Gi+ AV, H;+ BV, F;+B,V,,G,+ BV, .H,

+ C(tjvdst'f'CZdesGd'f‘ijvdst
T A A R

(A +C§)Vd7S<Fd+Gd+Hd)

q02

Se verifica que

02 [
F,+H,; = Uiﬁ (z; Yai(1 — vai)wai. | (1 — fd)lgggnd (1 — yai)wny,]
i
52 [l -
_ d (1 — o~ ) ) M. o
O'%Nd (Zzl 'de(l ’de)wdz-) <; 'de(Ndz ndz)) 1§(§2le [(1 de)wndi]
b e
d
= 027]\701 (; 'de(l - ’YdZ)(Ndz - ndz)) lg(iglmd [(1 . 'de)'wndi]
0,
— N D1 = i),
o3
04
e, (Z Yai(Nai — ﬂm)) (SO [ = vai)wny]

o equivalentemente

dd
Fi+Hy= 72 {Pnggl (1 — vai) way,,] + €d1§gg}nd [Vai (1 — 'Ydi)'wndi]} :

El sumando so’fh = 585 + 883 = ALV, (Fq+ Hy) de qoa es

0’81<7,< myg

o2
sgf" = da(1— fa) { (Z Yai(1 = Vs wdz) 1, + =5 col' [yai(l —a)wai 15, ]

mq
+ col' [yai(l = yai)lh,, ] — dand [U% (Z(l _’de‘)wdi) 1,

1<i<my ;
=1

2 t t t
+ Gngcz%lmd [(1 — Vi ) Wi- 1 ] + O'O colm [(1 — 'Ydi)lndi]:| }

g
o2 {PngOlm (1 = yai)Wny) + €d1g(fgnd [Yai(1 — %zz')wndi]} ,
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62(1 — fq 102 o
s = al 3 ) paci Z’de (1 = Yai) was- Z(l = Vdi) Was-
92 7% i=1 i=1
fdal i pdﬂg — 2 £d0’§ - 2
+ Z%lz (1= va)wai | + 52> yail( = ya)wai ] + 252> [ai(l = Yai)wai
7% i=1 % i3 9 i
mq mq mq 2
+ pa Y Yai(l = Yai) wai. + &a Y [vai(1 = vai)*wai. — Sana | o1pa (Z(l - 'Ydi)wdi->
i=1 i=1 i=1
mgy
+ O—%éd (Z(l - Fde Wdj- > <Z ’de de Wdj- ) + Ude Z 1 - ’de)wdz ]2
i=1 i=1
+ 038 Z’de — Yai)wai)> + 03 pa Z 1= v4i)*wai. + 0p€a Z’de ’Ydi)dei-] }
i=1 i=1
L—Jfa) ) pa - S
= (1(72) % ot | ) o vai(l = va)wai. | [ D (1= vai)wa.
03 ) i—1 i=1
d gd 2
+ 03> vail(l — va)wail® + 03 Z Yai(1 = vai)*wai. | + o (Z Yai(1 — vdi)wai. )
— 0
mq mgq 2
+ 03 Z Yai (1 = Yar)wai > + 03 > _[vai(1 — %ﬁ)]dez‘.] — bapana | o1 (Z(l - ’Ydi)wdi)
i=1 i=1
mq mgq mgq
+ o3 > (1= ya)wai ]’ + 05 Y (1 - 'Ydi)dei-] — 04€and [0% (Z(l 2 'Ydi)wdi->
i=1 i=1 i=1
mq mq mq
(Z Yai(1 — Vdi)wdz') +03 Y vail(1 = va)wai)* + o5 Y vai(1 — 7di)2wdi-] } -
i=1 i=1 i=1

El sumando spy AdVdsGd de qo2 es

a.g
502

_ gt Yai(1 — vai) (Nai — 1s)
= AdVas 03Ny 1<(z;21md [ Wi Wnai
0q(1 —
= d(Nfd> ) Z Yai (1 — Vai) Wi Z Yai(1 = vai) (Nai — nai)
d 00 i=1

+ 03 Z ai(1 = vai))*(Nai — nai)wai. + o3 Z['Ydi(l — ai))* (Nai — ndi)]
i=1

— and [0% (i(l - de')wdi) (i Yai(1 = vdi ) (Nai — ndi))

=1 =1

mq mq
+ 05> vai(1 = 7ai)*(Nai — nai)wai. + 03 > vai(1 = vai)*(Nai — ndi)] } :

i=1 i=1



B.3. Calculo de derivadas de b en d 211

El sumando sb fh 80’; + P = BV s(Fq+ Hy) de qo2 es

mq
b,fh 1
sofh = ~5IN; {U% <Z Yai(1 — Yai) (Nai — ndz’)) 15,

i=1

+ 05 col' [yai(l —vai)(Nai — nai)1%, ] + of col’

1<i<mygy v 1<i<my

[Wdi(l — 7ai) (Nai = 1ai) 14 } }

W fidi

da
72 {pd1<gg}nd (1 — yai)wny,] + fdlggglmd [Yai(1 — 'm)wndi]} ,

o equivalentemente

6d mq mq
03" =~ {U%Pd (Z Yai(1 = Yai) (Nai — nai) | | D (1 = yai)wai.
o505 Ny

i=1 i=1
mq mq
+ ot <Z Yai(1 = vai) (Nai — ndi)) (Z Vai (1 — %h)wdi)
i=1 i=1
mq mgq
+ 03pa > vai(1 = 7ai)*(Ngi = nai)wai + 0380 > [vai(1 = vai))* (Nai — nai)wai.
i=1 i=1
mgy
+ 00pd Z’de — yai)*(Nai — i) + 05€4 Z[’Ydi(l — ai))* (Nai — ndz’)}
i=1
= 2 Lo ZV'(l—V‘)(N‘—n') %(1—7-)%
O'%O'%Nd d 1 - di di di di s di )Wdi-
mq mq
+ 05> vai(l = 7ai)*(Nai — nai)wai. + 03 Y Yai(1 — vai)*(Nai — ndi)]
i=1 i=1
mq mq
+ & [0% (Z Yai(1 = vai) (Nai — ndi)) <Z Vai(1 — 'Ydi)wdi)
i=1 i=1

+ 03 Y Va1 = 7ai)*(Nai — nas)wai. + 05 > _[yai (1 = vai)]*(Nai — ndi)] } ;
= i=1

El sumando so’g = BZVd7SGd de qg2 es

b,g
502

¢ Yai (1 — vai) (Nai — naz)
Viei—— 1 w,, ;.
a”ds O’%Nd lg(z;gmd I: Wdi- Thdi

mq 2 mq
- ot (Z Yai(1 = 7ai) (Nai — ndi)) +03 > [vai(1 = vai) (Nai — nai))”

PN
o020 N
0~2 i=1 i=1

+ Z — 7di)(Nai — Wz‘)]Q} :
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El sumando so’fh = 50]; + 383 = Cﬁlvdﬁ(Fd + H ;) de qo2 es

c 0 -
s = ]\;ld {)\d [01 (Z(l - 'Ydi)wdi~> 1,,+ 03 COl [(1 = ya)wai 17,

— 1<i<myg
mq 0_2 md
2
+ Uolgcz%l:nd I¢ —%lz)lndl]} - <;'Ydi(Ndi —ndi)> [aé <;7di(1 —de‘)wdz*) 1,
1= =
2
+ 2 ol (1= adwaith, ]+ ol [l = a1l ]
o2 1<i<mg - " W Tnaid T G LT o
g
7 {59, 10 =m0, Dl = aonsl |

o equivalentemente

52 o
sg = 027\705 Aipa |07 (Z(l — Yai)Wai- | + 03 Z [(1 = yas)wai]* + o Z (1 = ai)*wa
2 i=1
mq mq mq
+ Aad [0’% (Z(l - 'Ydi)wdz‘~> (Z Yai (1 — %lz‘)wdi) +05 > vail(1 = yai)wai )
i=1 i=1 i=1
+ 0% Z’de — Vi) wdz] — pd (Z Yai(Nai — ndz))
i=1
52 Mg g2 M
[Ué (Z Yai(1 — 7di)wdi-> (Z(l - ’Ydi)wdi-> + ;% Z'Ydi[(l — Yai)wai )?
i=1 1=1 1=1
mq mq
+ > va(l - ’de’)deil —&d (Z Yai(Nai — ndi))
i=1 i=1
0'2 o ?
— (Z Yai(1 — ’Ydi)wdi) = Z ~ai(1 = vai)wai ] + Z Yai(1 = Yai) ] wai.
790 \imo i=1 i=1
m 2 m
g (2 :
= 2N, Xapa |07 (D (1 =va)wai | +03 > (1= ya)wai]” + o5 Z (1 = yai) *was.
2 i=1 i=1
) mq mq mq
d
+ [)\dfd - (Z Yai(Nai — ndi))] [0% (Z Yai(1 — ’Ydi)wdi-> <Z(1 - ’Ydi)wdi->
79 \im1 i=1 i=1
mq 5 mq
d
+ 03 ) Yail(1 = vai)wai)* + of Zm — Ydi) wdi-] 5 (Z Yai(Nai — ndi))
i=1 0 \i=1

mq 2 mq
ot (Z Yai(1 — ’Ydi)wdi) + 03 Z[’Ydi(l — Yai)wai.]” + o Z Yai(1 = Yai) ] wai.

i=1 i=1 =1
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El sumando sgy = CLV 4Gy de qo2 es

cog _ ot Yai(1 — vai) (Nai — 1s)
s;y = CqVis J%Ndlg(i:gnd l: wa Wny,
0 o Jd
= 725(,2 {)‘d [‘7% (Z(l - Vdi)wdz'-> <Z Yai (1 — vai) (Nai — ndi))
92t%d i=1 i=1
mq mq
+ 05 Y Yai(1 = vai)*(Nai — nai)wai. + o5 ¥ vai(1 = 7ai)* (Nai — ndi)]
i—1 i=1
1 mq mq mq
- 2 (Z Vai(Nai — ndi)) [0’% (Z Yai (1 — Vdi)wczz‘) (Z Vi (1 — Vai) (Nai — ndi))
0 \i=1 i=1 i=1

+ 05> [ai(l = 7ai)* (Nai — nai)wai. + 05 Y _[Vai(1 = vai))*(Nas — ndi)] } :
i= =1

La forma cuadratica que ocupa la celda (i = 1,5 = 1) de (Vb")V 4(Vb')! es

q11 8b L Vas abd = (DL + EY)Vis(Dg+ Ey) = Sﬁ .

El vector (D, + E%)V 45 se calcula de la siguiente forma.

252

0505&4
D! + E! = 20745 oF (1 =~y )wt 21,1 2 diag (1 Wt
( d + d)Vd,s Uil lﬁcl%md [( fydl)wndi} ndng + 0—212‘;2%% ( ndz ) + 0

_ 0803 | o (X '
i oh Z(l—”ydi)wdi. 1! +02 col {(1—fydl)wd21ndz]

‘ 1<i<myg
=1

R S (R

1<i<my

El sumando 9% = (DY, + E,)V 4 ,(Dg + Eg) de qi; es

de de t t U%(Sﬁ&d
S11 = (Dd + Ed)Vd,s R col [(1— 'Vdi)wndi]

1 1<i<my

2 2 mgq mq
g,
<0915§§d> o7 (Z(l — Yai wdz) + 03 Z — ai)wai]* + 05 > (1= vai)*was
i=1

1 i=1

La forma cuadratica que ocupa la celda (i = 1,5 = 2) de (Vb")V 4(Vb')! es

a2 = 5 Vas T?d = (DY + EY)V 4 (Fg+ Gq+ Hy)
1 2
= D\V,,F;+D)V,.Gy+D)Vy H,+ E\V, F;+E\V;.Gi+E\V;.H,

= T80t o s seh
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El sumando s%57" = % 4 sdh 4 €7 4 sh — (DY + EL)V g (Fg+ Hy) de qia es

. 1)
S?g’fh = (Dfi + Efi) ' d,s O'(; {Pd1<(§21 ., [(1 - 7di)wndi] + fd COI [f)/di(l - ’Ydi)wndi]}
5 <i<m

2 mq mq
g,
= _Ungégfd pa |07 (Z(l — Vdi wdz) + 03 Z [(1 = yai)wai)* + o Z(l — Yai)*wai.

172 i=1 i=1

+ & [0% (Z Yai(1 — %zz')wdzn> (Z(l - ’Ydi)wdz‘~> +03 > vail(1 = ai)wai )

i=1 i=1 i=1
mq

+ o Z%li(l - ’Ydi)dei.] } -
i=1

El sumando 812’9 = 512 + 515 = (Dﬁl + Eg)desGd de q12 es

A v E
S50 = (Dy+EY e

Vis—— co
F O'%Nd 1<i<my Wj-

2 md
_ 90 2 2
= _O‘%O'%Nd 5d£d {Ul <Z(1 = '7d7, W ) (Z 'de ’de Ndi - ndz))

=1

mg
+ 05> Yas(l — ¥ai)*(Nas — nas)was. + 0f Z’Ydi(l — vai)* (Nai — ndi)} :
i=1 i=1

La forma cuadrética que ocupa la celda (i = 2,5 = 2) de (Vb")V 4(Vb')! es

abdvd ai

02 2
= FYViFg+G\ViGi+HYV  Hy+2FV, .Gy +2FV, Hy+2G,V . .H,

= s) S35+ shh - si9 sl s

g2 = (F3+GZ+HZ)Vd,s(Fd+Gd+Hd)

Los vectores (Ftd + th)Vd,S, y thVd,s se calculan de la siguiente forma.
t t dd t t
(Fg+Hy)Vais = s PdKCZ,Ode (1= vas)wh, | + §d 001 [’Ydi(l — Yai)wy,, |
2 =t =

( 11,,1L, 405 diag (1n, nd)+oow ) :

1<i<my
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por tanto

5 -
(Fo+H)Vas = a% {Pd [U% (Z(l - ’Ydi)wdi) 1, +03 col' [(1-yz)waly,]
2

‘ 1<i<my
=1

mq
ot <Z Yai(1 — ’Ydi)wdz') 15,
i=1
p

t t ;
+ oy col [vai(1 = vai)wai 1, ] + 0015(21 [yai (1 — Vdi)lndi]]} ’

2 t t
+ 001<Czo<1md [(1 - ’Ydi)lndi]} +&d

1 Vi (1 — 7ai) (Nai — 1i)
t t 7 1 ) )
= col
G, Vs Nd1<2<md [ 0o Wyt
(a 148 o | + 02 diag (1nd11nd ) —|—UOW >
1<2<md
1 -
o 2 t
= =N, {01 (; Yai(1 — vas) (Nai — ndi)) 15

o 52 <cio<l;d [vai (1 = vai) (Nai — i) 15, ]
|:’Ydi<1 = o9 NG =) 1t } }

W i

Jfhfh _

El sumando sy, " = 522 + shh 4 522 = (Fi,+ H)V44(Fqs+ H,) de g2 es

hofh 0d
shy" = (Fi+ H)Vas o {decg&n (1= yai)wny, ] + &0 col [rai(l = m)wndi]}
52 X ’
= O_% P |0t <Z(1 - ’Vdi)wdz‘~> + 03 Z [(1 = yai)wai ] + o Z (1 = yai) *was.
2 i=1 i=1

mq mq mq

+ 2paa [U% (Z Yai(1 = ’Ydi)wdz') <Z(1 - 'Ydi)wdi) +03 > vail(1 = vai)wai)?
i=1 i=1 i=1

+ 0% Z’de — Vi) wdz’~]

mq 2 mq
+ & ot (Z Yai(1 — 7di)wdi-> +03 Y a1 — va)wai + o3 Z 2ai(1 = yai)wai.

i=1 i=1 =1
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El sumando 322 = sgg + 822 = (Ft + Hd)VdSGd de goo €s

(1 =~ (Nats — 100
Vds 5 col |:'7dz( ’de)( di ndl)'wndi]
" o5 Ng1<i<mg W

dd 2 [
- %;wd{” [ (Z“—m vac ) (32700 =)= )

1=1

shy? = 2(Fi+HY)

mg
+ 05> yaill = vai)*(Nas — nai)was. + o3 Z’Ydi(l — ai)* (Nai — ndi)]

i=1 i=1
+ &a [01 (Z Yai(1 — Yai wdz) (Z Yai(1 = vas) (Nai — ndi))
i=1

+ o3 Z[%ﬁ(l —7ai))*(Nai = nai)wai. + 03 »_[ai(1 = vai)*(Nai — ndz’)] } -
- i=1

El sumando s = G4V 4G4 de goo es

99 _ it Yai (1 — vai) (Nai — nai)
2 = GaVas g 03Ny 1<3217nd [ Wes. Wna;

1
= <U§Nd> (Zm — Yai)(Nai — nai ) + 03 Z i (1 = 7ai) (Nai — nai)]

[vas (X — vas) (Na; — ndi)]Q} .

i=1 9%
B.4. Calculo de derivadas de b en di

Sea 6;; = 1sii=jd;; =0sii#j. Para la estimacién de a’,y, donde

t _ 1 0 Ot Ot Ot 1t Ot Ot Ot Ot
ag, = Ndz’ Ni> 9 YNg_12YNgyr > Nd(i—l)’ Nyg;» Nd(i+1)"”7 Ndmd’ Ng410°° "2 “Np
1
= Ndz ON17" ONd 1,1<(‘370].7nd |:6Z]1Ndji|’0Nd+1""’0ND y

se verifica que b' = a!. ;, 2,3, ZLV ;' = bj + b}, donde
¢ 2 ¢ t -1 t_ 2t t vl
by = Ular,diZLTZLsVs y by = U2ar,diz2,rZ2,sVs .

Por una parte

1
t _ t t
by = Ny ON1 —ni’ ONd 1~ Nd—1" 1<Cj0<1m [5”1Nd _ndy:| 0Nd+1 —Ng417 ") OND_nD

diag <5d1Nd —ng col’ [(1 - 7dj)wfldj]>

1<d<D 1<j<my

_ t t
_ <0n1,..., LB ndH,...,onD) :
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donde b es el siguiente vector 1 x ng

1)
t _ d t 1t t — . t
bl = oL, [5”1Ndf”dj] ina) L [(1 ) }
64(Nagi — na;)
- ](fdz Z 1§]<1:nd [(1 — Ydj) W, } = %a(l = fas), ool d [(1 ~ ) Zd’}
Por otra parte
¢ o3 ¢ ¢ ¢ ;
7] (R Y 0 L O [ R

diag ( diag ((1—7dj)1Ndj—ndjw;dj)

1<d<D \1<j<my
— 04 col 1 —vg)wgi 1N, —n.. | colt [1— }
a, o [(1 = vaj)waj. 1, ndJ]KjSmd (1 = va)wy,,
_ (ot ¢
_ (onl,..., b . ndﬂ,...,onD) ,

donde bh; es el siguiente vector 1 x ngy

2
t 2 t qt : red t
b2di = U(%Ndi {1§Cj0§1md [51] ]-Ndj_ndj:| 12;1gD ((1 ’Yd])]-Ndj—ndjwndj>
_ 5d1§CjOS1m |:6Zj 1Nd3—nd]} 13?%1% [(1 — 7d])wdj-1Ndj—ndj] 1§Cj0§1md [(1 7dj) ndj} }
3 t t
_ 1 (o1 = 1) (N — )l |
O’(Q]Ndi {1<Cj0<md l]( ’Ydj)( 4 ndj)w”dj
— (5 (1 — ’ydl)(Ndl — ndz)wdl COlt [(1 — 7dj) ndg} } .
<j<myq
La expresién de bt es
b = i+ bh = (0L, 0, Bl 0, o 0L, )
donde bfﬁ = bﬁdi + b’;di; es decir,
¢ t o3 t
by, = o4(1— It “—~ ,} 1 p¢—-zv—-
= 1= g, gl [0 =t ]+ ] ot [a(1 =)V g

— 0a(1 = vai)(Nai — ndi)'wdi-lgcjoglind [(1 — Ygj)w nd]} } -

Teniendo en cuenta que 03(1 — v4;)wg;. = Ya;04, se obtiene

Yai(1 — fai)
by = — o : 1;%:@ [&'jwidj] +04(1 = vai) (1 — fdi)lS(;.OSl:nd [(1 — Yaj)w nd]i| :
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La matriz Vb tiene la estructura

t t ab, t t
di
0, --- 0y, , 902 na - Onp
13
bt — t t 8bd, t t
v Oy o Oy 3o Oy -oe 03,
t
t t oby; o t
0,, - 0y, , 903 Ond+1 P U

Algunas derivadas parciales respecto de 08 son

OV 1 o1 —~g) 1 04 2
= —_-— (1 — i) _— (1 — i) s _— = —5 .
80_8 0(2) 'de( ’de) 30(2] 0(2) ’7dz( ’de) 30(2) da’ld

El célculo de la derivada parcial de bt» con respecto de ag se descompone en dos partes

obl,

=A,+B).
800 + B
La primera parte es
0
t _ ] i ' p
A, = 902 {&z( —vai)(1 = fai) colmd {(1 fmj)wndj} }
= —8gna(l — yai)(1 fdz) col 4, { (1 —vaj)w ]
04 "
+ ;8(1 — Jai)vai(1 — ’YdZ)lS(.:]‘OSImd [ (1 = ygj)w }
dq
+ ;8(1 —7ai)(1 — fai) COSI ['Yd] (1-— ’Yd] }

1
= 5d(1—7di)(1—fdz‘){ —5 i, COl [(1—’ng) } 0dd C]01 (1—’Ydj)w2dj]
mq

1 t t
+ ;81;]%1% [vdj(l —vdj)wndj]} :

o equivalentemente
AL = 51— ya) (1= fa) 4 (24— s I (1= g
d = d( ’de)( fdz) 2 d’ld Cco ( 'Yd])wn
UO <j<mgyg
Vdj
+ cplt |: 2](1 — ’ydj)w;dj] } .
La segunda parte es

0 [vai(1— fai) I yai(1 —vai)(1 = fai)
B!, = { o col’ {&jwzdj} =—— col’ {(ijfldj} .

80(2] 1<j<mg 0§ W 1<j<myq

Algunas derivadas parciales respecto de o7 son

O o W0=w) Oy
(90% ’ 80% ’ 80% 0'1 d-
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El célculo de la derivada parcial de bfh con respecto de 0% es

ob,
v Ct
80_% d
ya que
0
t . _ f.. t — A L
Cd - o a2 {5d( ’de)(l fdl)lgcjoglmd |:(1 'Ydj)wndj:|}
2 2
_ 9% . _
- Jil (1 de)( fdz) COlmd [(1 7dj) ndji|’
0 [ vai(1— fai)
t _ 3 apt
oh = g {20t [t ]}

Algunas derivadas parciales respecto de o3 son

0vai (L —7vai)va 01 —yai) (1 —yai)vai ~ 00q 6% &
- - S wH

2 2 : 2 —_ 2 )
0oj 03 dos 03 Qo2 o

El célculo de la derivada parcial de bfh con respecto de O'% se descompone en dos partes

8b
=D\ +'EY.
(‘902 T
La primera parte es
p, = 2 L (1= fa), col' |(1 =), |
d o 2 d\1 — Vdi di Sizmy Ydj N
- ij g | (1= ) (1= fa) <ol [(1 =), |
- id(l*fd‘)Vd'(l*Vd‘) col’ [(1—7d')wt }
o3 v Y1<i<mg 7y
- id(l*’Vd‘)(l*fd') col’ [’Yd'(l_’Yd')wt ]
o3 ' 1<j<mg LY e

t
1<j<my

_ co]t |:’Ydj(1 — fydj)wfldj] } .

1<j<my

La segunda parte es

1<j<my

gt 9 {’Ydi(i};fdi) col! [&jw;&ldj]}:1'7di(1_’7di)(1_fdi) colt {%wtj‘

2
dos

o3 Wes. 1<j<mq

'Ydj Wgj. -

dd
;%(1 —Y4i)(1 = fai) § |da ZWJ —Yg)wai. | —vai|  col' | (1 —g)wy,
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La matriz de covarianzas de y, es

Vy= diag (Vg,) = diag (Ullnd nd—i—ag diag (lnd] >—|—00W ) ,

1<d<D 1<d<D 1<j<mg

con lo cual

Obt Obg;

(V) Vo (Vb)' = < S Vs ) :
o? o?
! J /7 4,j=0,1,2
donde on, " o,
= A+ B! 4 =C =D+ E} .
800 ’ o? " o 2 -
La forma cuadrética que ocupa la celda (0,0) de la matriz (Vbt)Vs(Vbt)t es
8bfji dbq t t ¢ t ¢
oo = 3 Vas = (Ag+By)Vas(Aq+ Ba) = AgVasAq+ BV ysBa+2A;V 4B
0 0

_ aa bb ab
= S00 + 500 + 500 -

Los vectores AZVd7S y BZVd,S se calculan de la siguiente forma.

Vdi
AW = =)= g { (2 - 0mnd) oot [(1= vt

0

1 .
+ — col’ [Vdj(l—’Ydj)wadj]}{ 1nd12d+05 diag (1ndj1§bdj>+00W }

T 1</ 8 1<j<my
v -
d
= da(l = yai)(1 = fai) (UZ - 5d"7d> ot | D (1 —yg)wy. | 15,
0 i
J=1
2 t _ t _ ) t
- O—ngcjoglmd |:(1 7dj>wdj 1 ] + 90 1<Cj0§1md [(1 7d]>1ndj:|:|

Z%lg — g wg;. | 14, +021<(;0<1 [’Ydj(l _’Ydj)wdj-lfzdj}

oqw\ =

+ CT% col? [fydj(l—’ydj)lzdj]]};

1<j<myg
¢ _ va=va) A= fa) [ o ] ¢ 2 .. ( ) -1
BdVd’S - O’%wdi- 1§CJo§1md 6Z]w”dj 1nd 1nd + 0-21;-127%(1 1nd] ndj + Wd

(1 — A~ )1 = o 2
= i1 —yai) (X — fai) {o‘%lt + 03 colt [5 1! }—I— 00‘ col’ [5 1! }}

% g V710 ot
El sumando s§j = AZVCL sAg de qgoo es
st = 64l —va)(1 — fui) ALV as
Ydi Vdj
{ <U : 5d77d> 7]§1md [(1 - 'Ydj)’wndj] + 1 COI |: 2 (1 - ’Ydj)’wndj:| } ,

0 <j<mg
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realizando calculos se obtiene

2 mq
sie = [6a(1 —var)(1 — fai)] (?;g - 5d77d> ot Z(l - ’Vdj)wdj. + 05 Z — Y4 wa;. |2
j=1
mg
+ Z — v4;)*waj. +‘728 <ch 0, 77d> ol Z(l — Ydj ) Wa;. Z’Ydj — Vdj) Wj.
Jj=1 )
+ 03 Z%lg — Yaj)wg.)* + 03 Z’de — Yaj)*waj. +‘7161 Z’Yd] — Vdj ) Waj.
7j=1

+ 03 Z 'Yd] Vdj wd] 2+ °h) Z ’Yd] ’}/dj)}zwdj.
j=1

El sumando 500 = 2AdVd sBg de qoo es

1 94i(1 = vai) (X = fai)
t
8 = 240V 4 5 Ty (L [8iwny]

realizando célculos se obtiene

0, ; md
s = —20%(1 —vai)(1 = fai) (ZdQ 7 5d77d) oty (1= vai) (L = fai) | Y (1= vg)wg.
0 0 7=1

+  05va(1 = va)* (1 — fa)wai + 0gvas(1 — vas)* (1 — fai)]

1
+ 0_70 U%")’di(l - p)/dz fdz Z 7dz ’Yd] Wdj.

[\

+  o5vai(1 = )P (1 = fa)wai- + 0§ [vai(1 — va)*(1 — fai)] }

5d di d
= -2 (:; (1= ya) (1= fai))? (Zz —0qnd | |07 Z — Vi) waj. + 03 (1 = ai) wai.
0 0

+ og(1 = vai)] (7 o1 Z’ng — Yaj)waj. + 057ai(1 = Yai)wai. + o5 vai (1 — vai)

El sumando 300 = B! aVdsBa de qoo es

1 yai(1 = vai) (1 = fas
bb —BtVdsfﬁ)/d( f)/d)( fd) col [513wnd]] ,

%00 = TFaY dsg Wai. 1<j<my
realizando calculos se obtiene
1 ai(1—va) (1 — fai)]?
o0 = p {U% i (1= vai) (1 = fai))® + 03 [vai(1 = vai) (1 = fai))* + 03 L fywzj,( Ja)
0 i-

_ (’Ydi(l—VdiQ)(l—fdi)) [ o2 4024 i} .

99
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La forma cuadrética que ocupa la celda (0,1) de (Vb")V (V') es

ob! Oby;
9V ek — (Al + BY)V,Cy= A4V 4 ,Cy+ B4V 4 ,Cg = 58 + 555

‘70 0’1

qo1 =

El sumando s§ AdVd sCyq de qo1 es
252
At Vds (1 — ’ydl)(l — fdz) COl g [(1 — Vdj)wndj] .
of

Realizando célculos se obtiene

3 mq ?
a30; Vdi
01 = 7 (1= yas) (L = fa))? ((j; - 5d"7d) of | D1 —)wa:
1 0 j=1
mq mq
+ 05> (1= vg)wa)? + 05 > (1= yg) wa;
=1 =1
1 mq mq
t = D v (1= vg)wg. | [ D1 = vg)we;
= =1
+ 03 Z“ng — Yaj)wgi > + 05 Z’Yd] — Yaj) waj.
7=1
El sumando s BdVd sCyq de qo1 es
. 252
=B VdS (1 —vai)(1 — fdl) col [(1 — ’ydj)wndj] .
1 mgq
Realizando céalculos se obtiene
b 5d 2 mq
S0 = — ((72> (1= vai) (1 = fai) § o37ai(1 = yai) (1 = fai) | D (1 = yagj)was.
1 =1
+ o3vai(l = vai) (1 = fa)wai. + 0g7ai(1 — vai)* (1 — fdi)}
da
= —Vdi ?(1 —7ai) (1 — fdi) Z — Yaj)waj. + 05 (1 = yai)wai. + o5 (1 — as)
1

La forma cuadrética que ocupa la celda (i = 0,5 = 2) de (Vb")V 4(Vb') es

g2 = —5 Vis— g = (AL + BY) V(D + Eq)

= AyVasDa+ AV asEa+ ByVasDa+ ByVasEa = s§f + s§ + s + 503 -
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El sumando sgg = AngﬁDd de qgoo es

)
ad _ t deq A _f. § A A~
S02 = AdVd,s O’% (1 'de)(l fdl) 7d] 'Ydj Wy Ydi 1§§(§)lmd [(1 'Yd])'wndj]

- s, bt =] }

5?1 2 2 Vdi
= ;5(1 — fai)" (1 = vai) UTQ: —0qnd | | 0a Z’Yd] — Vdj)Waj. | — Vai

mq

ot | D _(1- wj)wdj. + 03 Z — ) wgi.)? + o Z — 74)*waj.
j=1 =1
z mq mq
di
- (U : 5d77d> ot | DA = rg)wg. | [ D va (1 = va)wa.
0

Jj=1 J=1

+ 03 Z’Yd] — Yg)wgs.]* + 05 Z’ng Wy €D

7=1
1 mq mgq
+ — | ij —va)wa. | —vai | [oF [ D a1 —va)wa. | | D (1= ya)was
+ 03 Z 'Vd] 'Yd] wdj >+ 90 Z'Ydj (1- 'Yd]) W
7=1
2 mq mq
- (7 ot Z%zj —Ya)waj. | +05 Y g (1= va)wag > + 05 > [rai(1 = va)] was.
0

Jj=1 J=1

52 ;
= 101 )] (j;;_adnd) 6 Zwa )
2 0

mg
O’% Z(l — ’ydj)wdj. + 05 Z Vdj wd] + 99 Z 7d] wd]"
|\
5y 2
t |2t 3| % Z’Yd] — Ydj)Waj. | — Vai Z%lg = Ydj ) Wj-
1 0
mg
Z(l 'Ydj wy;. | + 03 Z 'Vdj r}/d] wd] + 0o Z ’Ydj 1 - ’Ydj) W .-
j=1 =1

1
- ? % Z ’Ydj ’Yd] W + 03 Z ’Yd] ’Yd] wdj + o) Z ,.)/dj 1 - ﬁ)/dj)] W
0
7=1
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El sumando si5 = Ang7sEd de goo es

1 1—va) (1 — fa
7d2( f)/dz)( fdz) COI [(5ijwndj] )
2 Wd- 1<j<mg

ae t
So2 = A Vd s 5

Realizando célculos se obtiene

5d'7d Vdi o
02 = 2 = (1= yai)(1 = fa) 721 —6ana ) |0t (1 = yai) (1 = fai) Y (1 = vg)wgj.
0

+ 03(1 = va)*(1 = fai)wai- + o5 (1 — vai)*(1 — fdi)]

1 <4
t = o7 (1 —7ai)(1 = fa) Z’Ydj(l — g waj. + 057ai(1 = 7ai)* (1 = fai)was.
0 j=1

+ op(l—7a)*(1 - fdi)] } ;
o equivalentemente

Z — Yaj)waj. + 03 (1 = Yai)wai.

ae 0 % i
Soe = %l;éd [(1 = 7a) (1 = fas)]? (Zd - 5d77d>
5 0

+ o (1 —ai) o1 Z'Ydj — Y5 waj. + 057ai (1 — Yai)wai- + 007ai (1 — Yai)

El sumando 802 = BdVd sDg de qoo es

da
sty = Bfivd,s?(l —ai)(1 = fai) Z’Ydj — Yaj)Waj. | — Vai 1<(]221md [(1 = yaj)wn,,]
2 EYAS

-l [w(l—wj)wndj]} :

Realizando calculos se obtiene

OdVdi -
sy = —U(g)gé (L= va) X = fai) & |0a | D a1 = va)was. | — vas
Jj=1
_ .
ot (1= 7a) (1 = fai) Y (1 = yap)wa. + 05(1 = 7ai)* (1 = fa)was. + 05 (1 = 7ai)* (1 = fas)
=1

— ot (1 =7a)(1 = fai) Z’ng — Ya)waj. + 037ai (1 — 7ai)* (1 — far)was.

+  ogyai(l —yai)*(1 - fdi)] } :
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0 equivalentemente

0dYdi 2
sty = —Ugaé (1 =) (1 = fa)]” § |9a Z'Ydj = Ydj)Waj. | — Vdi

Z 7dj Wy + 02<1 - FYd'L)wdz + 00(1 - de)
- o1 Z”ng — Yaj)waj. + 037ai(1 — Yai)wai. + op7vai (1 — Yai)

El sumando 383 = BngysEd de qp2 es

L yai(t—yai) (L~ fai) (6,0, ]
W ndg |

t
802 B VdS

2 W 1<j<mq
Realizando célculos se obtiene
1
sy = =) {U% ai (1 = 7vai) (1 = fai)]” + 03 [vai(1 = vas) (1 = fas)]?
092
(1 — ~:) (1 = £.)]2 1 o2
+ 0(2) [’de( ’de)( fdz)] } K 2 ! [7di(1 _'Ydi)(l . fdi)}Q [0’% +O,§ + 0 :|
Wdi. 00'2 Wi

La forma cuadrética que ocupa la celda (1,1) de (Vb')V 4(Vd')

qi11 = 2' Vd,s 2 d
1 1
Se verifica que
¢ 0'(%5?1 t t t 2 . t
CiVas = “ort1=0)(1 = Jw), eob [0 =l | {ottads, +03 ding (1n,1,)
2117 —1 0(2)53 S
oWt =0 ) (- fa) ot 2o - e |10,

1 —
7=1

2 t t t

Jngcjoglmd [(1 — Vdj ) Waj- 1nd } + o} <3Jo<1m [(1 - Vdj)lnd]} } .

El tnico sumando s{{ de q1; es
2

t 252 0(2)53
s§ = ChVa—232(1 —ya)(1 fdz) 001 (1 = yg)wn, | = [ (1= 7a) (1 — fai)
of ma o
mg
of | D (1= 4wy wZ — Yaj)Waj | +UOZ — i) wa.
7j=1

j=1
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La forma cuadrética que ocupa la celda (1,2) de (Vb")V (V') es

ob',. ob
q12 = Ugd’ ds sz =CYVa(Dg+Eg) =CiVi,Dy+CLVy.Eq=s53+ 55 .
1 2

El sumando s§4 = C,V 4D, de g2 es

Sd o
sf3 = Cng,S?(l —a) (1 = fai) S [6a | D11 = va)was. | — Yas Lol (1 = yg)wn,,]
2 = <j<myg
-, Dt = png]
o equivalentemente
cd 0(2]53 2
sfa = —o (1= fa)(1 —ai)]” § [da Z’ng — V) Waj- | — Vas
ofos
mq mgq
ot | Y (1- Vdj)wdj- + 03 Z — ) wa)? + 05 (1 = yg) wg;.
j=1 J=1
mq mq
- Z'de —ya)wa. | [ D1 —va)wa. | +03 Y 141 — va)wg )
= =

+ 00 Z’ng — Yaj)*waj.

El sumando s{§ = C’flVd7sEd de q12 es

1 a1 —va) (1= fus
€5 = C4Vast Vai (1 — vai) (1 — fai)

col [5ij wndj}

2 W 1<j<my
ab 0 Vdi
= (;_1162_2 Z( fdz) (1 - 7dz 01 Z 1- f)/d])wdj + 02(1 - 7d2)wdz + 00(1 - de)

7=1
La forma cuadrética que ocupa la celda (2,2) de la matriz (Vb")V (Vb)) es

obh. ob
g2 = UQdZ Vs T; = (D4 + E})V,s(Dy+ Ey) = D}V 3Dy + EYV 4 Eq+2DYV 4 By
2 2

_ dd ee de
= 899+ 895 1+ S99 .
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Los vectores Dng,s y EZVd’ s se calculan de la siguiente forma.

g
DyVy, = O_?(l —Yai)(1 = fai) § |9a ZWJ — Ydj)Waj. | — Vi 1§Cj0§1;d {(1 - Vdj)widj]

~ ol [vdj(l—vdj)wzdj}}{ 2,10, +0F diag (1,10, ) +3W, }

1<j<my 1<j<ma
g
= ;%(1 —vai)(1 = fai) Z%z; — Yaj)Waj. | — Vdi
mq
ot | D (1= yg)wa. | 15, + 021<(jo<1ind [(1 — Yaj)waj 15,
j=1
2 t
1 [ 1 — )1t }
+pgEfy <ol g (1 —74)15,, }

- Z 'Yd] 'Yd] Wy 12 a

+ J§1<Cjo<lfnd |:7dj(1 ’Ydj)wd] } == U(] <C]01 [’Ydj(l - ’Yd])lndj} ] } :

1 (1 =~2:)(1 =
E(tjvd,s _ 77d2( 'de)( fdz) COlt |:5ijwsldj:|

o3 Wi 1<j<my

{ 21,14, + 02 diag (1nd]1gd)+aow }

1<j<myqg
= ifyd-(l—’)/d‘)( — Jai) —l—a colt [(5--1t ]—|—02 ! col’ [(5--1t ] :
o3 " Z Z 21<iamg L7 ] T 00 g 1< Smy T
El sumando s44 = D,V 4D, de go2 es
W — D, 1 L[
s92 = Dy d,s;%( —Yai)(1 = fai) Z’ng — Vdj)Waj. | — Vi o (1 = yaj)wn,,]

- S(nglmd [Vaj (1 — Yaj)wn,, | } ,
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o equivalentemente

2
84 2
553 = [02(1 — fai)(1 — ’Ydi)} dd Z’Yd] — Yaj)Waj. | — Vi
5
mgy
o | Y (1 Vdj)wdj- + 03 Z — Ya5)wai ) + o Z — 7)) waj.
Jj=1 J=1
mg
— 2 |dq Z’ng = Yaj)Waj. | — Vai Z’ng —vg)wg. | | D1 = vg)wg.
=1
+ 03 Z Yai[(1 = Y )was.)* + o Z Va5 (1 = Yaj)*waj.
j=1
2
mq mq
+ Z’ng —v)wg. | +03 Y (1= g wg ] + 08 > a1 — va)Pwes
=1 j=1

El sumando 322 = 2D2Vd,sEd de qo9 es

| 20 29 = Ja) o1 15,0, ]
1) P ng; )

s = 2DYVa. =
a3 Wj. 1<j<my

o equivalentemente

OdVdi
s = 2 g (1= fa) (1= ya))? Z'Ydj = Ydj)Wdj. | — Vi
2

Z de] Wej. + 02(1 - de)wdz + 00(1 - P)/dz)

- |o1 Z’Yd; — Yaj)waj. + 0374 (1 — Yai)wai- + 057ai (1 — Vas)

El sumando s§§ = E,V 4 Ey de gao es

SS% — Et Vds 1 7dz(1 - ’de)(l - fdz)

col [6ijw”dj] )

2 W 1<j<myg
o equivalentemente
Vdi 2 o}
5 = | B0t {drags 2l
05 Wds-



Apéndice C

Resultados de los experimentos de
simulacion del capitulo 2

C.1. Introduccion

En el presente apéndice se presentan tablas con los valores numéricos correspondientes a la
realizacion de los experimentos de simulacién descritos en el apartado 2.7, en concreto:

= en la seccién C.2 se muestran las tablas de resultados correspondientes al experimento
2.7.2 elaborado en el capitulo 2,

= en la seccion C.3 se muestran las tablas de resultados correspondientes al experimento
2.7.3 elaborado en el capitulo 2.

El error cuadrético medio empirico y el sesgo empirico se han multiplicado por 10° para
poder apreciar las magnitudes. La probabilidad de cobertura se ha expresado en %.
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230 Apéndice C. Resultados de los experimentos de simulacién del capitulo 2
C.2. Tablas numéricas del experimento 1

n 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000

ng 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100

Ndi 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20

H3 I] 15 10 7 6 5 4 4 3 2 1
0(2] 655 416 335 273 242 185 174 146 97 73

0'% 15049 13310 15931 13641 14255 13369 13824 14848 12202 13174

0’% 11397 9816 10059 9361 9781 9256 9917 9021 8610 9663

ML I6] 16 10 7 6 D 4 4 3 2 1
03 666 443 338 265 219 191 165 146 96 72

O’% 10779 10527 10556 10357 10320 10091 10101 9913 9907 9958

0’% 2088 2722 2408 2231 2187 2030 2056 2033 1912 1817

REML | g 16 10 7 6 ) 4 4 3 2 1
0‘% 667 444 339 265 219 192 165 146 96 72

0‘% 10786 10528 10557 10358 10323 10092 10102 9914 9908 9959

0'% 2088 2722 2408 2231 2187 2030 2056 2033 1912 1817

Tabla C.2.1: EMSE (multiplicados por 10°) de B, 03, 01y 03 para £ = 0.

n 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000

ng 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100

Ndi 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20

H3 I6] 31 20 16 13 11 9 9 7 5 3
0(2] 657 425 331 269 240 184 174 144 97 73

0% 15973 14089 16603 14069 14948 14508 14624 16105 12906 14121

0’% 13288 10832 11108 10202 10393 9869 10754 9393 9077 10140

ML I6] 33 21 16 13 11 9 8 7 D 4
ag 668 442 338 266 218 191 164 145 96 72

O‘% 11505 11183 11164 10907 10840 10576 10482 10304 10190 10169

0’% 4085 3604 3164 2859 2757 2527 2521 2470 2207 2042

REML | g 32 21 16 13 11 9 8 7 5 4
03 764 443 338 266 219 191 165 145 96 72

O'% 11506 11184 11166 10910 10844 10578 10484 10306 10192 10171

0% 4056 3604 3163 2859 2757 2527 2521 2469 @ 2207 2042

Tabla C.2.2: EMSE (multiplicados por 10°) de B, 03,01y 03 para £ =1/2.
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n 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000
ng 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100
N 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
H3 B 75 49 40 32 27 24 22 18 13 9
od 653 434 327 267 237 184 175 143 97 73
o? | 16818 15053 17566 15058 16253 16444 16121 18074 14740 16527
o3 | 15031 12131 12410 11367 11283 10915 12029 10261 10045 11062
ML 8 78 51 38 31 27 23 21 18 12 9
o3 684 441 337 267 218 191 164 145 96 72
o? | 12142 11880 11859 11580 11515 11235 11023 10871 10641 10536
o3 5096 4583 4075 3719 3547 3257 3208 3133 2700 2435
REML | g 78 51 38 31 27 23 21 18 12 9
od 670 442 338 267 218 191 164 145 96 72
o? | 12148 11881 11861 11584 11520 11238 11025 10873 10644 10538
75 5088 4583 4074 3719 3547 3257 3208 3133 2700 2435

Tabla C.2.3: EMSE (multiplicados por 10°) de B, 02,07 y 05 para £ = 1.

n | 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000

ng | 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100

Ndi 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20

H3 |3 55 75 -13 5 15 6 -7 12 -3 18
o 56 89 -5 14 10 4 15 -3 -23

of | 34 193 -8 40 60 0 38 57 28 29

o | 93 8 25 22 -8 36 14 47 36 10

ML | g 0 -2 17 39 22 4 2 5 2
of | -456 -267 -201 -97 -115 -53 -149 67 -T1  -34

of | -319 -813 -645 -419 -135 -381 -317 -329 49  -56

o | 24 146 168 136 307 -212 3 188 68 248
REML | 0 -2 17 3 9 -2 4 2 5 2
of | -160 -66 -48 26 -11 36 -70 3 25 0

of | 112 -441 -320 -131 123 -147 -104 -133 91 53

o3 | -75 95 138 115 292 -223 -5 181 -7l 246

Tabla C.2.4: Sesgo (multiplicados por 10°) de B, 03, 07y 03 para £ = 0.
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n 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000
ng 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100
N 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20

H3 |3 54 112 -24 8§ -23 -6 0 26 1 -34
od 58 126 -16 10 -20 -10 2 29 1 -39
o? 31 255 -23 26 42 2 4 66 30 23
o | 102 131 19 26 -31 46 15 57 46 -5

ML B8 10 -8 23 7T -4 -4 5 1 7 4
of | -454 -255 -202 -101 -122 -57 -150 -67 -71  -33
o2 | -302 -784 -681 -413 -183 -412 -442 -333  -57 -129
o3 79 123 203 183 315 -184 53 204  -57 263

REML | g8 0 -8 23 7 -4 A4 5 1 7 4
od |-123 53 50 21 -19 32 -T2 2 -26 1
o 70 -426 -343 -94 119 -127 -172 78 143 35
o3 | -55 36 147 144 286 -206 35 190 -64 259

Tabla C.2.5: Sesgo (multiplicados por 10%) de B, 03,07 y 05 para £ = 1/2.

n 450 600 750 900 1050 1200 1350 1500 2250 3000
ng 15 20 25 30 35 40 45 50 75 100
N 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20

H3 |@ 33 166 -36 16 -30 -3 17 40 14  -60
od 41 180 -29 19  -28 -7 18 44 14 65

o? 5 328 37 24 29 -2 61 76 45 5
o3 83 188 9 29  -50 58 30 66 64  -28
ML B 5  -20 30 15 -23 -9 7 -3 7 9

o | -440 -252 -199 -106 -132 -57 -147 69 -70  -32
o? | -345 -750 -684 -365 -194 -409 -503 -319 -39 -198
o3 186 93 233 263 353 -135 92 236 -35 262

REML | g 6 -20 30 15 -23 -9 7 -3 7 9
of | -148 48  -46 17 -29 32 -70 0 -25
o? 13 -418 -366 -58 104 -120 -224  -48 193
o3 -18  -30 150 203 307 -172 62 212 47 255

Tabla C.2.6: Sesgo (multiplicados por 10°) de B, 63,07y 03 para £ = 1.
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C.3. Tablas numéricas del experimento 2
D 22 30 38 45 52 60 68 75 112 150
n 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
g 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
H3 08 25 10 5 3 2 1 1 1 0 0
08 600 468 330 306 245 223 206 174 116 85
o? | 18698 15143 12960 10677 10054 9362 8765 8035 6690 5999
o5 | 11768 10783 10085 9301 9056 8401 7818 7797 7298 6993
ML 08 25 10 ) 3 2 1 1 1 0 0
08 610 442 350 305 257 224 195 176 120 87
o2 | 14249 10488 8354 6930 6244 5239 4687 4275 2860 2122
o3 3466 2639 2131 1744 1505 1297 1166 1056 700 525
REML | 3 25 10 ) 3 2 1 1 1 0 0
0’8 612 443 350 305 257 224 196 177 120 88
o? | 14254 10493 8355 6930 6247 5240 4686 4276 2860 2122
o3 3466 2639 2131 1744 1505 1297 1166 1056 700 525
Tabla C.3.1: EMSE (multiplicados por 10%) de 3, 02,07 y 03 para £ = 0.
D 22 30 38 45 52 60 68 75 112 150
n 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
g 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
H3 B 48 20 12 8 ) 4 2 2 1 0
0'(2) 602 464 332 309 249 218 207 179 119 88
o? | 19993 16321 13747 11329 10606 10191 9361 8550 6946 6421
O‘% 13293 12125 11143 10259 9778 9433 8717 8545 7879 7415
ML I} 48 21 11 7 5) 3 2 2 1 0
U% 607 442 349 304 256 224 195 176 120 88
o? | 15009 11151 8924 7438 6748 5679 5094 4683 3172 2380
o3 4432 3523 2928 2456 2168 1904 1729 1588 1116 887
REML | g 48 21 11 7 5) 3 2 2 1 0
U% 609 443 350 305 256 224 230 176 134 88
o? | 15016 11156 8924 7438 6751 5680 5095 4684 3172 2380
o3 4432 3523 2928 2456 2168 1904 1749 1588 1126 887

Tabla C.3.2: EMSE (multiplicados por 10%) de 3, 62, 62 y 62 para { = 1/2.
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D 22 30 38 45 52 60 68 75 112 150
n 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
Nai 4 4 4 4 4 4 4 4 4

H3 | 103 48 33 22 15 12 9 6 3 2

o2 606 459 335 312 252 216 207 184 119 90
o? | 21360 17549 14649 12037 11175 10878 9922 8982 7168 6606
o5 | 15076 13607 12290 11296 10437 10386 9730 9320 8360 7773
ML 16} 102 52 31 21 15 11 9 7 3 2
o2 1333 441 349 315 254 224 196 176 120 88
o? | 15857 11827 9501 7944 7219 6072 5450 5036 3405 2570
o3 5628 4522 3786 3245 2876 2524 2300 2103 1503 1191
REML | 3 102 52 31 21 15 11 9 7 3 2
o3 606 442 360 303 254 224 207 180 127 88
o? | 15837 11832 9502 7944 7221 6072 5460 5037 3405 2570
o3 5525 4522 3796 3235 2876 2524 2305 2112 1522 1191

Tabla C.3.3: EMSE (multiplicados por 10°) de B, 03,07y 03 para £ = 1.

D DORE (G2 X &5 # §o WRG) & Rl6E- dui75 | 112 150
n | 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng | 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
na; 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
H3 |3 -7 3 -9 19 9 5 5 15 -3 3
o 2 3 1 20 -11  -10 722 -6 0
o? 14 5 -4 -7 4 33 10 24 22 30
o3 12 62 -1 49 2 33 32 22 25 14
ML | 5 -6 8§ 6 -13 -2 -1 | 1
o2 |-332 -181 -247 -138 -84 -107 ~-124 -27 -122 -12
o? | -883 -316 -597 -557 313 -185 -568 160 -474 -131
o3 | 104 -33 82 46 77 26 67 17 191  -19
REML | g8 5 -6 8§ 6 -13 -2 -1 .| 1
o8 | 62 20 87 -3 34 -5 -33 55 67 30
o? |-327 56 -319 -330 504 -23 -427 286 -393 -T2
o3 36 -84 42 12 -106 1 45 -4 177 -30

Tabla C.3.4: Sesgo (multiplicados por 10°) de B, 63, 01y 03 para £ = 0.
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D 22 30 38 45 52 60 68 75 112 150
n | 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
ng; 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
H3 |3 19 10 -32 28 21 -12 19 15 -7 1
ol 24 3 -24 28 22 17 19 23 -1l -1
o? 48 90 -36 @ -2 -7 28 22 28 20 32
o3 40 79 23 58 17 19 44 23 17 8
ML |3 23 -13 12 -5 -18 -5 3 -14 -3 1
of | -317 -182 -232 -117 -78 -110 ~-114 -17 -106 -14
o? | 977 -323 -577 -589 335 -188 -572 125 -541  -56
o3 | 185 34 119 48 74 87 89 51 252  -47
REML | 3 23 -13 12 -5 -18 -5 3 -14 -3 1
of | 47 21 70 20 41 -6 5 67 -371 28
o? | 411 35 -322 -389 499  -54 -457 223 -483  -18
o3 75 -53 46 g gl % [Pdm puiim gudd 7 210 -73
Tabla C.3.5: Sesgo (multiplicados por 10°) de B, 03,07y 03 para £ =1/2.
D 0T 20 ™30 N 45,0520 60 o 68ge 75 112 150
n | 440 600 760 900 1040 1200 1360 1500 2240 3000
ng 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
ng; 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
H3 |3 60 23 -71 51 42 29 47 14  -15 -5
ol 65 15 65 50 -44 -32 46 21  -19 -7
o? 93 125 80 19 29 12 48 28 14 26
o3 8 99 55 81 42 -10 77 30 6 0
ML |3 33 24 16 -1 24 -12 -3 -28 -7 3
of | -49 -183 -217 -90 -74 -104 -106 -21  -98  -19
o2 | -989 -338 -537 -556 366 -165 -573 T4 -563 5
o3 77 100 145 13 86 120 115 87 272  -58
REML | 3 34 24 17 -1 24 -12 3 -28 -7 3
o | -21 21 43 37 47 2 -1 70 30 24
o? | 458 -6 -316 -395 492 -67 -505 140 -528 23
o3 30 -24 31 69 -169 45 39 16 210 -94

Tabla C.3.6: Sesgo (multiplicados por 10%) de ,/6\, 03,07y 03 para £ = 1.
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Apéndice D

Resultados del experimento de
simulacién del capitulo 3

D.1. Introduccion

En el presente apéndice se presentan tablas con los valores numéricos correspondientes a la

realizacion del experimento de simulacion descrito en el apartado 3.3, en concreto:

= en la seccién D.2 se muestran algunos de los resultados graficos obtenidos de la realizacion
del experimento 3.3

= en la seccion D.3 se muestran las tablas de resultados correspondientes al experimento 3.3

para el ajuste por méxima verosimilitud residual (REML),

= en la seccién D.4 se muestran las tablas de resultados correspondientes al experimento 3.3
para el ajuste por maxima verosimilitud (ML),

El error cuadratico medio empirico y el sesgo empirico se han multiplicado por 103, para
poder apreciar las magnitudes.
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Resultados graficos
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D.3. Tablas numéricas del experimento para ajuste REML

Para el método de ajuste REML se obtienen los siguientes resultados:

D.3.1. Caso homocedastico, ¢ =0

d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIAS,
1| 887 0269 || 5 1] 41.8 -0.532
2| 886 0303 || 5 2| 41.6 0.133
3| 886 0.129 53| 417 0.103
4| 889 0353 || 54 42 0.228
5| 878 | -0.0065 | 55 42 0.0362
6| 89 0.365 || 10 | 1 42 -0.228
7| 886 022 |10 2| 421 0.375
8| 888 048 |10 3| 41.9 1.17
9| 8.82 0345 || 10 4| 422 -0.246
N 5.79 0.116 |10 |5 | 41.9 -0.49
11| 8.92 0744 || 15 1| 418 0.883
12| 8091 0.5 15 12| 418 -0.86
13| 8.88 0254 | 15 | 3 42 0.464
14| 8.88 0.199 | 15 | 4 42 1.52
15| 8.82 0511 || 1515 | 41.8 0.545
16 | 8.88 0.197 |20 1 42 0.944
17| 89 0124 || 20 | 2 42 -1.08
18| 88 0.261 || 20 3 42 0.984
19| 892 0.0712 | 20 | 4| 41.9 0.216
20 | 8.92 0.168 |20 5| 42.1 0.213
21| 8.94 0323 || 25 1| 424 0.134
22 | 887 0.0133 | 25 | 2| 423 0.811
23 |  8.93 0314 || 25 3| 422 -0.56
24| 88 0.037 || 25 4| 41.9 0.266
25| 8.98 0121 || 25| 5| 424 0.365
26| 881 |-0.00199 |[30 1| 421 -0.774
27 | 8.87 018 |30 2| 41.9 0.695
28| 891 0.0332 || 30 3| 422 0.0345
29 | 8.82 012 |30 4| 423 111
30| 892 | -0.0813 |30 5| 421 0.75

Tabla D.3.1: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0 03 = 0.5y 03 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy
1 8.89 -0.276 5|1 43.2 -0.602
2 8.87 -0.295 5|2 43 0.132
3 8.88 0.127 5|3 43.1 0.122
4 8.91 -0.35 5|4 43.4 0.226
) 8.8 -0.01 5|9 43.4 0.0717
6 8.92 0.37 10 | 1 43.4 -0.171
7 8.87 0.222 10 | 2 43.5 0.342
8 8.9 -0.486 10 | 3 43.3 1.12
9 8.84 0.342 10 | 4 43.6 -0.264
10 8.8 0.114 10 | 5 43.3 -0.459
11 8.94 -0.745 15 | 1 43.2 0.849
12 8.93 0.501 15 | 2 43.2 -0.823
13 8.9 -0.264 15| 3 43.3 0.366
14 8.89 0.199 15| 4 43.3 1.58
15 8.84 0.511 15| 5 43.2 0.58
16 8.9 0.197 20 | 1 43.4 0.994
17 8.92 -0.124 20 | 2 43.4 -1.19
18 8.82 0.261 20 | 3 43.4 1.02
19 8.94 0.0609 || 20 | 4 43.3 -0.216
20 8.93 0.169 20 | 5 43.4 0.239
21 8.96 -0.32 25 |1 43.8 0.187
22 8.89 0.0083 || 25 | 2 43.7 -0.793
23 8.95 0.314 25 |3 43.6 -0.533
24 8.82 -0.0367 || 25 | 4 43.3 0.229
25 9 -0.118 255 43.8 0.322
26 8.83 -0.00832 || 30 | 1 43.5 -0.785
27 8.89 -0.179 30 | 2 43.3 0.66
28 8.93 0.0333 | 30 | 3 43.6 0.0732
29 8.84 0.122 30 | 4 43.7 -1.11
30 8.94 -0.0871 || 30 | 5 43.5 0.724

Tabla D.3.2: Error cuadritico medio y Sesgo para f =003 =05y 03 = 1

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE, | BIAS; || d| i | EMSE,; | BIASy
1| 891 -0.284 511 44 -0.648
2| 8.9 -0.285 502| 438 0.126
3] 89 0.124 53| 439 0.135
4| 893 -0.346 54| 441 0.223
5| 8.83 0.0146 | 5|5 | 44.2 0.0905
6| 894 0374 |[10] 1| 442 -0.123
71 8.9 0225 |[10]2| 443 0.314
8| 8.92 0492 | 10 | 3 44 1.08

9| 886 0.34 104 444 -0.271
10| 8.82 0.116 | 10 |5 44 -0.422
11| 8.96 0.743 || 15| 1 44 0.82

12| 8.95 0.505 | 15| 2 44 0.778
13| 8.93 0275 || 153 | 441 0.292
14| 892 0.196 | 15| 4| 44.1 1.62

15| 8.86 0513 | 156|5| 439 0.605
16 | 8.93 0194 |/ 20| 1| 441 1.02

17| 8.94 0121 ||20]2]| 442 -1.26
18| 8.84 0257 | 2013| 442 1.03

19| 8.96 0.0497 | 20| 4| 441 0.212
20 | 8.96 0169 | 20|5| 442 0.258
21 | 8.98 0319 |25 1| 446 0.228
22| 891 | 0.000241 || 25| 2| 44.4 -0.767
23 | 8.97 0316 | 25 |3 | 444 -0.501
24| 8.84 0.039 | 254 44 0.206
25 | 9.02 0.108 || 25|5| 446 0.293
2 | 8.85 0.013 |[30] 1| 442 -0.785
27 | 8.91 0176 |30 2| 441 0.621
28 | 8.95 0.0321 | 30 |3 | 444 0.0987
29 | 8.86 013 |30 | 4| 444 1.1

30 | 8.96 0.0942 | 30| 5| 44.3 0.695

Tabla D.3.3: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =0 02 = 0.5y 05 = 2
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSE,; | BIAS
1] 892 -0.273 5 1] 419 -0.544
2| 8091 -0.294 5 2| 416 0.121
3| 891 0.126 53| 418 0.091
4| 895 -0.353 54| 421 0.217
5| 8.84 -0.018 55| 421 0.0247
6| 895 0363 || 10 | 1| 421 -0.211
7| 891 0217 |10 2| 422 0.392
8| 894 048 |[10 3| 419 1.18
9| 887 0352 || 10 4| 422 -0.229
10| 884 0.132 || 10 | 5 42 -0.473
11| 8.98 0.733 || 15| 1| 419 0.893
12| 8.96 0.51 15 2| 419 -0.848
13 | 8.94 0252 |15 3 42 0.474
14| 894 0.194 || 15 4 42 1.53
15| 8.88 0522 | 15 |5 | 41.8 0.556
16| 8.94 0189 [[20 | 1| 421 0.939
17| 895 0115 |20 2| 421 -1.09
18 | 8.86 0.248 | 203 42 0.978
19 | 8.97 0.0639 |l 20 | 4 42 -0.22
20 | 8.98 0162 |20 |5 | 421 0.205
21 9 0328 |25 1| 424 0.158
22| 893 | 0.00236 || 25 2| 42.3 -0.788
23 | 8.9 0319 | 25 3| 42.3 -0.538
24 | 8.86 0.0446 || 25 4| 419 0.289
25 | 9.04 0.0983 || 25 5| 424 0.388
26| 8.86 |0.000883 |30 1| 421 -0.78
27 |  8.93 0.169 || 30 2 42 0.688
28 | 8.96 0.0275 |30 | 3| 423 0.0285
29 | 8.88 0.141 || 30 | 4| 424 112
30 | 8.98 0.0887 || 30 5| 42.2 0.742

Tabla D.3.4: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =002 =1y o5 = 0.5

(valores multiplicados por 103) caso REML



246 Apéndice D. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 3

d| EMSE, | BIAS; || d| i | EMSE,; | BIASy
1| 893 -0.277 51| 433 -0.612
2| 8.92 -0.29 512 43 0.123
3] 892 0.126 503| 432 0.112
4| 895 -0.353 54| 434 0.217
5| 8.84 0.0196 || 5|5| 434 0.0621
6| 8.96 0366 | 10| 1| 435 -0.155
7] 8.92 0219 [ 10|2| 436 0.358
8| 894 0484 | 10[3]| 433 1.14

9| 888 0349 | 10| 4| 437 -0.248
10| 8.85 0.13 05| 434 -0.443
11| 8.98 0.735 || 15| 1| 433 0.859
12| 897 0.51 52| 433 -0.812
13| 8.95 0258 | 15| 3| 434 0.376
14| 8.94 0.195 | 15| 4| 434 1.59

15| 8.88 0522 || 156|5| 432 0.591
16 | 8.95 019 [ 20]1| 434 0.989
17| 8.96 0116 | 20]2]| 435 -1.19

18| 8.86 0249 | 20|38 | 434 1.01

19| 8.98 0.058 | 20|4| 434 0.22

20 | 8.98 0163 | 20|5| 435 0.232
21| 9.01 0326 |25 1| 438 0.207
22 | 893 |0.000238 || 25 | 2| 43.7 -0.774
23 | 8.99 0319 | 25|3| 436 0.515
24| 8.86 0.0427 || 25| 4| 433 0.248
25 |  9.05 0.0987 || 25| 5| 43.8 0.341
26| 887 |-0.00315 || 30| 1| 435 -0.788
27 | 8.93 0.169 |/ 30| 2| 433 0.655
28 | 8.97 0.0279 | 30 | 3| 43.7 0.0697
29 | 8.88 0.139 | 30|4| 437 111

30| 8.98 0.0917 || 30| 5| 43.6 0.719

Tabla D.3.5: Error cuadratico medio y Sesgo para f =002 =1y o3 =1
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE, | BIAS, || d] i| EMSEy | BIASy
1| 894 0282 || 51 44 -0.656
2| 893 0284 || 52| 438 0.119
3| 893 0.125 53| 439 0.127
4] 896 -0.351 54| 442 0.216
5| 885 | 00219 || 5[5| 442 0.0832
6| 8.96 0369 | 10 | 1| 442 -0.11

7| 893 0221 || 10|2| 443 0.327
8| 895 0488 || 10 | 3| 441 1.09

9| 889 0347 [l10 4| 445 -0.257
10| 8.85 0129 || 10 |5 | 44.1 -0.409
11| 8.99 0.735 || 15 | 1 44 0.829
12| 8.98 0.511 || 15 | 2 44 -0.768
13| 895 0.266 || 15 | 3| 44.1 0.301
14| 895 0194 || 15 |4 | 441 1.63

15| 8.89 0522 |15 |5 | 43.9 0.614
16 | 8.95 0189 (| 20|1| 442 1.02

17| 8.97 0115 |[20]2]| 442 -1.26
18| 8.87 0248 |l 203 | 442 1.03

19| 8.99 0.0508 || 20| 4| 44.1 0.216
20 | 8.99 0.164 |/ 20|5| 442 0.252
21| 9.01 0324 |[25]1| 446 0.24

22 | 894 |-0.00355|25|2| 445 -0.755
23 9 0319 || 25 |3| 444 -0.49
24| 887 | -0.0423 || 25| 4| 441 0.218
25| 9.05 | -0.0962 || 25 |5 | 446 0.305
26 | 888 |-0.00753 (30| 1| 442 -0.785
27 | 8.94 0168 || 30| 2| 441 0.62

28 |  8.98 0.028 |30 |3| 444 0.0979
29 | 8.89 0.14 |30 |4| 445 1.1

30| 899 | -0.0956 | 30|5| 44.3 0.693

Tabla D.3.6: Error cuadratico medio y Sesgo para £ =002 =1y 03 = 2

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIASy
1| 896 0278 || 5 1] 41.9 -0.553
2| 894 0284 || 5 2| 417 0.113
3| 894 0.123 5 3| 418 0.0824
4| 898 0353 || 5 4| 421 0.209
5| 887 | 0026 || 5 5| 421 0.0162
6| 898 0362 |10 1| 421 -0.201
7| 895 0217 |10 | 2| 422 0.403
8| 897 0481 |10 3| 41.9 1.19

9| 89 0.355 || 10 | 4| 423 0.218
10 | 8.87 0.143 |/ 10 ' 5 42 -0.462
11| 9.01 0.724 || 15 1] 419 0.9

12| 899 0516 |15 2| 41.9 -0.841
13| 8.97 0254 || 153 42 0.481
14| 897 0.191 || 15 4 42 1.54

15| 8091 0528 |[15 (5| 41.9 0.563
16 | 8.97 0183 [[20 1| 421 0.936
17| 899 0.108 |20 2| 421 1.1

18| 8.89 0238 [[20]3]| 421 0.974
19 9 0.0561 || 20 | 4 42 0.223
20 | 9.01 0.158 || 20 |5 | 42.2 0.2

21| 9.03 0331 |[25 |'1| 425 0.176
22 | 896 |-0.00706 || 25 2| 424 0.771
23 | 9.02 0323 || 25 |3 | 423 -0.522
24| 889 | -0.0494 | 25 4 42 0.307
25 | 9.07 0.081 || 25 5| 425 0.405
2 | 8.9 0.00135 || 30 1| 422 -0.785
27 | 8.96 0.16 || 30 2 42 0.682
28 9 0.0241 |30 3| 423 0.0238
29 | 8.91 0.157 || 30 4| 424 1.13
30| 9.01 | -0.0945 |30 5| 422 0.736

Tabla D.3.7: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =0 02 =2y o5 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE,| BIAS; || d]| i| EMSE, | BIASy
1| 8.96 -0.28 51| 433 -0.62
2| 894 -0.283 52| 431 0.115
3| 894 0.123 53| 432 0.105
4| 898 -0.353 54| 435 0.21
5| 8.87 0.0272 || 55| 435 0.0545
6| 898 0363 |10 1| 435 -0.143
7| 895 0217 ||10]2| 436 0.37
8| 897 0483 | 10 |3 | 433 1.15
9| 89 0353 |10 |4| 437 -0.236
10 | 8.87 0142 || 10|5| 434 -0.431
11| 9.01 0.725 || 15| 1| 433 0.865
12 9 0516 || 15|2| 433 -0.805
13| 8.97 0257 || 15|3| 434 0.382
14| 897 0191 || 15| 4| 434 1.6
15| 8091 0528 |15 |5 | 432 0.597
16| 897 0184 |f20|1| 435 0.985
17| 8.99 0109 |[20] 2| 435 1.2
18 | 8.89 0239 |l20]3| 435 1.01
19| 9.01 0.053 || 20|4]| 434 -0.223
20 | 9.01 0159 [|20|5| 435 0.226
21 | 9.03 0329 |[25]1] 439 0.224
22 | 896 | -0.00789 | 25| 2| 43.8 -0.758
23 | 9.02 0322 || 25[3| 437 0.5
24| 8.89 0.0476 || 25 |4| 433 0.265
25| 9.07 0.0823 || 25|5| 439 0.358
2| 89 |-0.000766 || 30 | 1| 435 -0.792
27 | 8.96 016 || 30]2]| 434 0.651
28 9 0.0243 |/ 30| 3| 437 0.0663
29 | 891 0.155 || 30 |4 438 112
30 | 9.01 0.096 | 30|5| 436 0.714

Tabla D.3.8: Error cuadratico medio y Sesgo para £ =0 0? =2y o3 = 1

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIASy
1| 896 0283 || 51| 441 -0.662
2| 895 -0.28 5 2| 438 0.113
3| 895 0.123 5 3| 439 0.121
4| 898 0353 || 5|4| 442 0.21

5| 887 | 00283 || 5 5| 442 0.0768
6| 898 0365 || 10 | 1| 442 | -0.0989
7| 895 0218 |10 2| 443 0.339
8| 897 0485 || 10 3| 441 1.11

9| 891 0352 || 10 | 4| 445 -0.246
10| 8.8 014 |10 5| 441 -0.398
11| 9.01 0.726 || 15 | 1 44 0.836
12 9 0516 |15 2| 44.1 -0.762
13| 8.98 0.261 || 15 3| 44.1 0.307
14| 897 0192 || 15 4| 441 1.64

15| 8.91 0.528 || 15 | 5 44 0.621
16 | 8.98 0184 |20 1| 442 1.01

17| 899 0.109 || 20| 2| 442 1.27
18| 8.89 0239 [[20(3| 442 1.02

19| 9.01 0.0489 |20 4| 44.2 0.219
20 | 9.01 016 | 20|5| 443 0.247
21| 9.04 0327 |[25 1| 446 0.254
22 | 896 |-0.00948 || 25 2| 445 -0.741
23 | 9.02 0323 || 25 | 3| 444 0.477
24| 89 0.0462 || 25 | 4| 441 0.232
25| 9.08 | -0.0826 || 25 5| 446 0.319
26| 89 |-000358 |30 1| 443 -0.787
27 | 8.96 016 ||30 2| 441 0.617
28 9 0.0245 || 30 3| 445 0.0961
29 | 8.91 0.153 |/ 30 4| 445 111

30| 9.02 | -0.0982 | 30| 5| 444 0.69

Tabla D.3.9: Error cuadratico medio y Sesgo para £ = 0 0? =2y 03 = 2
(valores multiplicados por 103) caso REML
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D.3.2.

Caso heterocedastico, ¢ = 1/2

d| EMSE; | BIAS; d| i| EMSEy4 | BIASy;
1 10 -0.29 5|1 66.2 -0.504
2 11.5 -0.375 5|2 66.4 0.151
3 12.8 0.137 5|3 67.6 0.193
4 13.9 -0.346 5| 4 69 0.402
) 14.7 0.0357 5|95 69.7 -0.0641
6 15.8 0.479 10 | 1 83.1 -0.495
7 16.5 0.335 10 | 2 83.9 0.795
8 17.3 -0.7 10 | 3 83.7 1.73
9 18 0.547 10 | 4 84.8 -0.328
10 18.6 0.19 10 | 5 85.3 -0.751
11 19.6 -0.984 || 156 | 1 95.1 1.41
12 20.1 0.666 15 | 2 95.5 -1.2
13 20.7 -0.441 15| 3 96.3 0.946
14 21.3 0.37 15 | 4 97 2.13
15 21.8 0.861 15 | 5 96.9 1.01
16 224 0.305 20 | 1 106 1.22
17 23 -0.197 || 20 | 2 106 -1.37
18 23.3 0.306 20 | 3 106 1.28
19 241 0.154 20 | 4 106 -0.177
20 24.7 0.194 20 | 5 108 0.0232
21 25.2 -0.463 || 25 | 1 116 -0.198
22 254 -0.0303 || 25 | 2 116 -1.46
23 26.1 0.546 25 | 3 116 -1.03
24 26.1 0.0381 || 25 | 4 115 0.645
25 27.2 -0.249 || 25 | 5 116 0.794
26 27.1 0.17 30 | 1 123 -0.848
27 27.7 -0.333 || 30 | 2 122 1.18
28 28.2 0.105 30 | 3 123 0.00303
29 28.4 0.25 30 | 4 124 -1.74
30 29.2 0.00343 || 30 | 5 123 1.42

Tabla D.3.10: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 0.5

(valores multiplicados por 103) caso REML



252 Apéndice D. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 3

d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10 -0.299 5|1 69.7 -0.626
2 11.6 -0.363 5| 2 70 0.156
3 12.8 0.133 5|3 71.2 0.22
4 14 -0.346 5|4 72.6 0.406
) 14.8 0.0319 5|9 73.4 0.00438
6 15.9 0.487 10 | 1 88.4 -0.401
7 16.6 0.341 10 | 2 89.3 0.781
8 17.4 -0.716 || 10 | 3 89.2 1.71
9 18.1 0.541 10 | 4 90.5 -0.366
10 18.7 0.191 10 | 5 90.8 -0.764
11 19.7 -0.985 || 16 | 1 102 1.36
12 20.2 0.67 15 | 2 103 -1.21
13 20.8 -0.464 || 15 | 3 103 0.759
14 214 0.371 15 | 4 104 2.28
15 21.9 0.861 15 | 5 104 1.11
16 22.5 0.31 20 | 1 114 1.38
17 23.1 -0.194 || 20 | 2 115 -1.63
18 23.4 0.316 20 | 3 115 1.38
19 24.2 0.122 20 | 4 115 -0.191
20 24.8 0.198 20 | 5 116 0.0491
21 25.3 -0.453 || 25 | 1 126 -0.0623
22 25.6 -0.0473 || 25 | 2 126 -1.48
23 26.2 0.552 25 3 126 -0.968
24 26.3 0.0398 || 25 | 4 125 0.623
25 27.3 -0.236 || 25 | 5 127 0.71
26 27.3 0.155 30 | 1 134 -0.95
27 27.9 -0.325 || 30 | 2 134 1.2
28 28.4 0.106 30 | 3 135 0.0966
29 28.6 0.248 30 | 4 135 -1.82
30 29.4 -0.0123 || 30 | 5 135 1.41

Tabla D.3.11: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 1
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE,; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy;
1 10.1 -0.308 5|1 71.7 -0.706
2 11.6 -0.35 5|2 72.1 0.15
3 12.9 0.128 5|3 73.2 0.238
4 14 -0.342 5|4 74.6 0.403
5 14.8 0.0256 5|9 75.6 0.0424
6 15.9 0.493 10 | 1 91.5 -0.312
7 16.7 0.347 10 | 2 92.5 0.752
8 17.5 -0.732 || 10 | 3 924 1.66
9 18.1 0.537 10 | 4 93.9 -0.378
10 18.8 0.198 10 | 5 94 -0.729
11 19.8 -0.982 || 15 | 1 106 1.32
12 20.3 0.682 15 | 2 107 -1.15
13 20.9 -0.489 || 15 | 3 107 0.596
14 21.5 0.367 15 | 4 108 2.38
15 22 0.864 15 | 5 108 1.18
16 22.6 0.31 20 | 1 120 1.49
17 23.3 -0.189 || 20 | 2 120 -1.82
18 23.5 0.316 20 | 3 120 1.44
19 244 0.0882 || 20 | 4 120 -0.192
20 25 0.199 20 | 5 122 0.081
21 25.5 -0.45 249 I 4l 132 0.0482
22 25.7 -0.0711 || 25 | 2 132 -1.44
23 26.4 0.56 25| 3 132 -0.876
24 26.5 0.0333 || 25 | 4 131 0.599
25 27.5 -0.207 || 25 | 5 133 0.637
26 27.5 0.144 30 | 1 141 -0.996
27 28.1 -0.314 || 30 | 2 141 1.16
28 28.7 0.101 30 | 3 142 0.176
29 28.8 0.264 30 | 4 142 -1.85
30 29.6 -0.0315 || 30 | 142 1.35

Tabla D.3.12: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 2

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10.1 -0.295 5|1 66.4 -0.524
2 11.6 -0.362 5|2 66.6 0.131
3 12.9 0.133 5|3 67.7 0.173
4 14 -0.348 5|4 69.1 0.382
) 14.9 0.0153 5|9 69.9 -0.086
6 16 0.479 10 | 1 83.4 -0.464
7 16.7 0.329 10 | 2 84.1 0.827
8 17.5 -0.708 || 10 | 3 83.9 1.76
9 18.2 0.562 10 | 4 85.1 -0.295
10 18.8 0.222 10 | 85.5 -0.72
11 19.8 -0.969 || 15 |1 95.4 1.44
12 204 0.693 15 | 2 95.8 -1.16
13 21 -0.443 || 15 | 3 96.6 0.979
14 21.6 0.357 15 | 4 97.3 2.16
15 22.1 0.892 15 | 5 97.2 1.05
16 22.7 0.285 20 | 1 106 1.21
17 23.4 -0.182 || 20 | 2 107 -1.39
18 23.6 0.27 20 | 3 106 1.26
19 24.5 0.133 20 | 4 107 -0.192
20 25.1 0.178 20 | 5 108 0.00176
21 25.6 -0.484 || 25 | 1 116 -0.136
22 25.8 -0.0615 || 25 | 2 116 -1.4
23 26.5 0.56 25 3 116 -0.969
24 26.6 0.012 25 | 4 115 0.705
25 27.6 -0.19 25 |5 117 0.849
26 27.6 0.173 30 | 1 124 -0.881
27 28.2 -0.307 || 30 | 2 123 1.16
28 28.7 0.084 30 | 3 124 -0.0238
29 28.9 0.303 30 | 4 124 -1.78
30 29.7 -0.0281 || 30 | 124 1.39

Tabla D.3.13: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 03 = 1y 03 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE,; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy;
1 10.1 -0.3 5|1 69.8 -0.642
2 11.6 -0.356 5|2 70.1 0.14
3 12.9 0.132 5|3 71.3 0.202
4 14.1 -0.351 5|4 72.7 0.389
5 14.9 0.015 5|9 73.6 -0.014
6 16 0.483 10 | 1 88.6 -0.371
7 16.8 0.334 10 | 2 89.5 0.812
8 17.6 -0.719 || 10 | 3 89.3 1.74
9 18.2 0.557 10 | 4 90.7 -0.333
10 18.8 0.223 10 | 5 91 -0.733
11 19.9 -0.97 15 | 1 102 1.39
12 204 0.692 15 | 2 103 -1.18
13 21 -0.456 || 15 | 3 104 0.79
14 21.6 0.36 15 | 4 104 2.31
15 22.1 0.891 15| 5 104 1.14
16 22.8 0.293 20 |1 115 1.37
17 23.4 -0.182 || 20 | 2 115 -1.65
18 23.7 0.283 20 | 3 115 1.36
19 24.5 0.111 20 | 4 115 -0.206
20 25.1 0.18 20 | 5 117 0.0267
21 25.6 -0.474 || 25 | 1 126 -0.0127
22 25.9 -0.0712 || 25 | 2 126 -1.43
23 26.6 0.564 25 | 3 126 -0.92
24 26.6 0.017 25 | 4 125 0.673
25 27.7 -0.188 || 25 | 5 127 0.754
26 27.6 0.164 30 | 1 135 -0.974
27 28.3 -0.303 || 30 | 2 134 1.18
28 28.8 0.0851 || 30 | 3 135 0.079
29 29 0.29 30 | 4 136 -1.84
30 29.8 -0.0345 || 30 | 135 1.38

Tabla D.3.14: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0507 =1y o3 =1

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10.1 -0.306 5|1 71.8 -0.718
2 11.6 -0.348 5|2 72.1 0.138
3 12.9 0.129 5|3 73.3 0.225
4 14.1 -0.351 5|4 4.7 0.391
5 14.9 0.013 5|9 75.7 0.0284
6 16 0.487 10 | 1 91.7 -0.287
7 16.8 0.338 10 | 2 92.6 0.779
8 17.6 -0.729 || 10 | 3 92.5 1.68
9 18.3 0.552 10 | 4 94 -0.35
10 18.9 0.224 10 | 94.1 -0.704
11 19.9 -0.971 || 16 | 1 106 1.35
12 20.5 0.696 15 | 2 107 -1.13
13 21.1 -0.473 || 15 | 3 108 0.622
14 21.7 0.36 15 | 4 109 24
15 22.2 0.89 15 | 5 108 1.2
16 22.8 0.297 || 20 | 1 120 1.48
17 23.5 -0.18 20 | 2 120 -1.84
18 23.7 0.291 20 | 3 120 1.42
19 24.6 0.0884 || 20 | 4 120 -0.205
20 25.2 0.183 20 | 5 122 0.0612
21 25.7 -0.467 || 25 | 1 132 0.077
22 26 -0.0838 || 25 | 2 132 -1.41
23 26.7 0.568 25 3 132 -0.847
24 26.7 0.0177 || 25 | 4 131 0.629
25 27.8 -0.178 || 25 | 5 133 0.664
26 27.7 0.154 30 | 1 141 -1.01
27 28.4 -0.297 || 30 | 2 141 1.15
28 28.9 0.0844 || 30 | 3 142 0.169
29 29.1 0.287 30 | 4 143 -1.86
30 29.9 -0.0422 || 30 | 5 142 1.34

Tabla D.3.15: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 0 = 1y 03 = 2
(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE; | BIAS; d| i| EMSEy4 | BIASy;
1 10.1 -0.299 5|1 66.5 -0.539
2 11.7 -0.35 5|2 66.7 0.117
3 13 0.13 5|3 67.8 0.157
4 14.1 -0.347 5|4 69.2 0.367
5 15 -8.19e-05 51|95 70 -0.102
6 16.1 0.48 10 | 1 83.5 -0.442
7 16.8 0.326 10 | 2 84.2 0.85
8 17.7 -0.714 10 | 3 84 1.78
9 18.3 0.57 10 | 4 85.2 -0.273
10 19 0.244 10 | 85.6 -0.698
11 20 -0.954 15 |1 95.6 1.45
12 20.6 0.71 15 | 2 95.9 -1.14
13 21.2 -0.449 15| 3 96.8 0.999
14 21.8 0.348 15 | 4 97.5 2.17
15 22.3 0.91 15 | 5 97.4 1.07
16 22.9 0.269 20 | 1 107 L2
17 23.6 -0.168 20 | 2 107 -1.4
18 23.8 0.243 20 | 3 107 1.25
19 24.7 0.111 20 | 4 107 -0.203
20 25.3 0.165 20 | 5 108 -0.0152
21 25.8 -0.495 25 |1 116 -0.0851
22 26.1 -0.0895 25 | 2 116 -1.35
23 26.8 0.571 25 | 3 117 -0.921
24 26.9 -0.00509 || 25 | 4 116 0.754
25 27.9 -0.143 25 |5 117 0.893
26 27.8 0.17 30 | 1 124 -0.905
27 28.5 -0.285 30 | 2 123 1.14
28 29.1 0.071 30 | 3 124 -0.0433
29 29.2 0.347 30 | 4 125 -1.8
30 30 -0.0517 || 30 | 124 1.36

Tabla D.3.16: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 2y 03 = 0.5

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE; | BIASy d| i| EMSEy4 | BIASy;
1 10.1 -0.303 51 69.9 -0.655
2 11.7 -0.347 5| 2 70.2 0.127
3 13 0.128 5|3 71.3 0.189
4 14.1 -0.351 5 4 72.8 0.375
) 15 0.00152 5|5 73.7 -0.0285
6 16.1 0.48 10 | 1 88.8 -0.348
7 16.9 0.329 10 | 2 89.6 0.836
8 17.7 -0.721 10 | 3 89.4 1.76
9 18.3 0.566 10 | 4 90.8 -0.309
10 19 0.247 10 | 5 91.1 -0.71
11 20 -0.955 15 |1 102 1.41
12 20.6 0.709 15 | 2 103 -1.16
13 21.2 -0.455 15| 3 104 0.81
14 21.8 0.35 15 | 4 105 2.32
15 22.3 0.909 15 | 5 104 1.16
16 22.9 0.277 20 11 115 1.36
17 23.6 -0.168 20 | 2 115 -1.66
18 23.9 0.256 20 | 3 115 1.35
19 24.7 0.0962 20 | 4 116 -0.218
20 25.3 0.166 20 | 5 117 0.00785
21 25.8 -0.487 25 |1 126 0.0344
22 26.1 -0.096 25 | 2 126 -1.39
23 26.8 0.574 25 |3 126 -0.875
24 26.9 -0.00135 || 25 | 4 126 0.718
25 27.9 -0.144 25 | 5 127 0.795
26 27.9 0.166 30 | 1 135 -0.994
27 28.5 -0.282 30 | 2 134 1.16
28 29.1 0.0707 | 30 | 3 135 0.0641
29 29.2 0.332 30 | 4 136 -1.86
30 30.1 -0.0538 || 30 | 5 136 1.36

Tabla D.3.17: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 =2y 03 =1

(valores multiplicados por 103) caso REML
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d| EMSE; | BIAS; d| i| EMSEg4 | BIASy;
1 10.1 -0.307 5|1 71.8 -0.729
2 11.7 -0.342 5| 2 72.2 0.128
3 13 0.127 5|3 73.3 0.213
4 14.1 -0.354 5|4 74.8 0.38
) 15 0.00163 5|95 75.7 0.016
6 16.1 0.482 10 | 1 91.8 -0.265
7 16.9 0.333 10 | 2 92.7 0.801
8 17.7 -0.728 || 10 | 3 92.6 1.71
9 18.4 0.562 10 | 4 94.1 -0.326
10 19 0.247 10 | 5 94.2 -0.681
11 20 -0.956 || 16 | 1 107 1.36
12 20.6 0.709 15| 2 107 -1.11
13 21.2 -0.465 || 15 | 3 108 0.64
14 21.8 0.351 15 | 4 109 2.42
15 22.3 0.907 15| 5 109 1.22
16 23 0.283 20 | 1 120 1.47
17 23.6 -0.168 || 20 | 2 120 -1.85
18 23.9 0.266 20 | 3 120 1.4
19 24.7 0.081 20 | 4 121 -0.217
20 254 0.168 20 | 5 122 0.0423
21 25.9 -0.481 | 25 | 1 132 0.114
22 26.2 -0.103 || 25 | 2 132 -1.38
23 26.8 0.577 25| 3 132 -0.81
24 26.9 0.00179 || 25 | 4 132 0.666
25 28 -0.142 || 25 | 5 133 0.696
26 27.9 0.16 30 | 1 141 -1.02
27 28.6 -0.278 || 30 | 2 141 1.14
28 29.1 0.0701 || 30 | 3 142 0.16
29 29.3 0.321 30 | 4 143 -1.87
30 30.1 -0.0556 || 30 | 5 143 1.32

Tabla D.3.18: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 =2y 03 = 2

(valores multiplicados por 103) caso REML
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D.4. Tablas numéricas del experimento para ajuste ML

Para el método de ajuste ML se obtienen los siguientes resultados:

D.4.1. Caso homocedastico, ¢ =0

d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIAS,
1| 887 0269 || 5 1] 41.8 -0.532
2| 886 0303 || 5 2| 41.6 0.133
3| 886 0.129 53| 417 0.103
4| 889 0353 || 54 42 0.228
5| 878 |-0.00648 || 55 42 0.0362
6| 89 0.365 || 10 | 1 42 -0.228
7| 886 022 |10 2| 421 0.375
8| 888 048 |10 3| 41.9 1.17
9| 8.82 0345 || 10 4| 422 -0.246
N 5.79 0.116 |10 |5 | 41.9 -0.49
11| 8.92 0744 || 15 1| 418 0.883
12| 8091 0.5 15 12| 418 -0.86
13| 8.88 0254 | 15 | 3 42 0.464
14| 8.88 0.199 | 15 | 4 42 1.52
15| 8.82 0511 || 1515 | 41.8 0.545
16 | 8.88 0.197 |20 1 42 0.944
17| 89 0124 || 20 | 2 42 -1.08
18| 88 0.261 || 20 3 42 0.984
19| 892 0.0712 | 20 | 4| 41.9 0.216
20 | 8.92 0.168 |20 5| 42.1 0.213
21| 8.95 0323 || 25 1| 424 0.133
22| 8.87 0.0134 || 25 | 2| 423 0.811
23 |  8.93 0314 || 25 3| 422 -0.56
24 | 88 0.0369 || 25 4| 41.9 0.266
25| 8.98 0121 || 25| 5| 424 0.365
26| 881 |-0.00198 |[30 1| 421 -0.774
27 | 8.87 018 |30 2| 41.9 0.695
28| 891 0.0332 || 30 3| 422 0.0346
29 | 8.82 012 |30 4| 423 111
30| 892 | -0.0813 |30 5| 421 0.75

Tabla D.4.1: Error cuadrético medio y Sesgo para £ = 0 0? = 0.5y 05 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy
1 8.89 -0.276 5|1 43.2 -0.603
2 8.87 -0.295 5|2 43 0.132
3 8.88 0.127 5|3 43.1 0.122
4 8.91 -0.35 5|4 43.4 0.226
) 8.8 -0.01 5|9 43.4 0.0717
6 8.92 0.37 10 | 1 43.4 -0.171
7 8.87 0.222 10 | 2 43.5 0.342
8 8.9 -0.486 10 | 3 43.3 1.12
9 8.84 0.342 10 | 4 43.6 -0.264
10 8.8 0.114 10 | 5 43.3 -0.459
11 8.94 -0.745 15 | 1 43.2 0.849
12 8.93 0.501 15 | 2 43.2 -0.822
13 8.9 -0.264 15| 3 43.3 0.366
14 8.89 0.199 15| 4 43.3 1.58
15 8.84 0.511 15| 5 43.2 0.58
16 8.9 0.197 20 | 1 43.4 0.994
17 8.92 -0.124 20 | 2 43.4 -1.19
18 8.82 0.261 20 | 3 43.4 1.02
19 8.94 0.0609 || 20 | 4 43.3 -0.216
20 8.93 0.169 20 | 5 43.4 0.239
21 8.96 -0.32 25 |1 43.8 0.187
22 8.89 0.00838 || 25 | 2 43.7 -0.793
23 8.95 0.314 25 |3 43.6 -0.533
24 8.82 -0.0367 || 25 | 4 43.3 0.229
25 9 -0.118 255 43.8 0.322
26 8.83 -0.00833 || 30 | 1 43.5 -0.785
27 8.89 -0.179 30 | 2 43.3 0.66
28 8.93 0.0333 | 30 | 3 43.6 0.0733
29 8.84 0.122 30 | 4 43.7 -1.11
30 8.94 -0.0871 || 30 | 5 43.5 0.724

Tabla D.4.2: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =0 02 = 0.5y 05 = 1
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS; || d| i | EMSE,; | BIASy
1| 891 -0.284 511 44 -0.648
2| 8.9 -0.285 502| 438 0.126
3] 89 0.124 53| 439 0.135
4| 893 -0.346 54| 441 0.223
5| 8.83 0.0146 | 5|5 | 44.2 0.0905
6| 894 0374 |[10] 1| 442 -0.123
71 8.9 0225 |[10]2| 443 0.314
8| 8.92 0492 | 10 | 3 44 1.08

9| 886 0.34 104 444 -0.271
10| 8.82 0.115 | 10 | 5 44 -0.422
11| 8.96 0.743 || 15| 1 44 0.82

12| 8.95 0.505 | 15| 2 44 0.778
13| 8.93 0275 || 153 | 441 0.292
14| 892 0197 | 15| 4| 441 1.62

15| 8.86 0513 | 156|5| 439 0.605
16 | 8.93 0194 |/ 20| 1| 441 1.02

17| 8.94 0121 ||20]2]| 442 -1.26
18| 8.84 0257 | 2013| 442 1.03

19| 8.96 0.0497 | 20| 4| 441 0.212
20 | 8.96 0169 | 20|5| 442 0.258
21 | 8.98 0319 |25 1| 446 0.228
22| 891 | 0.000296 || 25 | 2 | 44.4 -0.767
23 | 8.97 0316 | 25 |3 | 444 -0.501
24| 8.84 0.039 | 254 44 0.206
25 | 9.02 0.108 || 25|5| 446 0.293
2 | 8.85 0.0131 || 30| 1| 44.2 -0.785
27 | 8.91 0176 |30 2| 441 0.621
28 | 8.95 0.0321 | 30 |3 | 444 0.0988
29 | 8.86 013 |30 | 4| 444 1.1

30 | 8.96 0.0942 | 30| 5| 44.3 0.695

Tabla D.4.3: Error cuadratico medio y Sesgo para £ =0 0?2 = 0.5y 05 = 2
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSE,; | BIAS
1] 892 -0.273 5 1] 419 -0.544
2| 8091 -0.294 5 2| 416 0.121
3| 891 0.126 53| 418 0.091
4| 895 -0.353 54| 421 0.217
5| 8.84 -0.018 55| 421 0.0248
6| 895 0363 || 10 | 1| 421 -0.211
7| 891 0217 |10 2| 422 0.392
8| 894 048 |[10 3| 419 1.18
9| 887 0352 || 10 4| 422 -0.229
10| 884 0.132 || 10 | 5 42 -0.473
11| 8.98 0.733 || 15| 1| 419 0.893
12| 8.96 0.51 15 2| 419 -0.848
13 | 8.94 0252 |15 3 42 0.474
14| 894 0.194 || 15 4 42 1.53
15| 8.88 0522 | 15 |5 | 41.8 0.556
16| 8.94 0189 [[20 | 1| 421 0.939
17| 895 0115 |20 2| 421 -1.09
18 | 8.86 0.248 | 203 42 0.978
19 | 8.97 0.0639 |l 20 | 4 42 -0.22
20 | 8.98 0162 |20 |5 | 421 0.205
21 9 0328 |25 1| 424 0.158
22 | 893 0.0024 |25 2| 423 -0.788
23 | 8.9 0319 | 25 3| 42.3 -0.538
24 | 8.86 0.0445 || 25 4| 419 0.289
25 | 9.04 0.0984 || 25 5| 424 0.388
26| 8.86 |0.000896 || 30 | 1| 42.1 -0.78
27 |  8.93 0.169 || 30 2 42 0.687
28 | 8.96 0.0275 |30 | 3| 423 0.0285
29 | 8.88 0.141 || 30 | 4| 424 112
30 | 8.98 0.0887 || 30 5| 42.2 0.742

Tabla D.4.4: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =002 =1y o5 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS; || d| i | EMSE,; | BIASy
1| 893 -0.277 51| 433 -0.612
2| 8.92 -0.29 512 43 0.122
3] 892 0.126 503| 432 0.112
4| 895 -0.353 54| 434 0.217
5| 8.84 0.0196 || 5|5| 434 0.0621
6| 8.96 0366 | 10| 1| 435 -0.155
7] 8.92 0219 [ 10|2| 436 0.358
8| 894 0484 | 10[3]| 433 1.14

9| 888 0349 | 10| 4| 437 -0.248
10| 8.85 0.13 05| 434 -0.443
11| 8.98 0.735 || 15| 1| 433 0.859
12| 897 0.51 52| 433 -0.812
13| 8.95 0258 | 15| 3| 434 0.376
14| 8.94 0.195 | 15| 4| 434 1.59

15| 8.88 0522 || 156|5| 432 0.591
16 | 8.95 019 [ 20]1| 434 0.989
17| 8.96 0116 | 20]2]| 435 -1.19

18| 8.86 0249 | 20|38 | 434 1.01

19| 8.98 0.058 | 20|4| 434 0.22

20 | 8.98 0163 | 20|5| 435 0.232
21| 9.01 0326 |25 1| 438 0.207
22 | 893 | 0.000266 || 25 | 2| 43.7 -0.774
23 | 8.99 0319 | 25|3| 436 0.515
24| 8.86 0.0427 || 25| 4| 433 0.248
25 |  9.05 0.0987 || 25| 5| 43.8 0.341
26| 887 |-0.00314 || 30| 1| 435 -0.788
27 | 8.93 0.169 |/ 30| 2| 433 0.655
28 | 8.97 0.0279 | 30 | 3| 43.7 0.0697
29 | 8.88 0.139 | 30|4| 437 111

30| 8.98 0.0917 || 30| 5| 43.6 0.719

Tabla D.4.5: Error cuadratico medio y Sesgo para f =002 =1y o3 =1
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS, || d] i| EMSEy | BIASy
1| 894 0282 || 51 44 -0.656
2| 893 0284 || 52| 438 0.119
3| 893 0.125 53| 439 0.128
4] 896 -0.351 54| 442 0.216
5| 885 | 00219 || 5[5| 442 0.0832
6| 8.96 0369 | 10 | 1| 442 -0.11

7| 893 0221 || 10|2| 443 0.327
8| 895 0488 || 10 | 3| 441 1.09

9| 889 0347 [l10 4| 445 -0.257
10| 8.85 0129 || 10 |5 | 44.1 -0.409
11| 8.99 0.735 || 15 | 1 44 0.829
12| 8.98 0.511 || 15 | 2 44 -0.768
13| 895 0.266 || 15 | 3| 44.1 0.301
14| 895 0194 || 15 |4 | 441 1.63

15| 8.89 0522 |15 |5 | 43.9 0.614
16 | 8.95 0189 (| 20|1| 442 1.02

17| 8.97 0115 |[20]2]| 442 -1.26
18| 8.87 0248 |l 203 | 442 1.03

19| 8.99 0.0508 || 20| 4| 44.1 0.216
20 | 8.99 0.164 |/ 20|5| 442 0.252
21| 9.01 0324 |[25]1| 446 0.24

22 | 894 |-0.00353|25|2| 445 -0.755
23 9 0319 || 25 |3| 444 -0.49
24| 887 | -0.0423 || 25| 4| 441 0.218
25| 9.05 | -0.0962 || 25 |5 | 446 0.305
26 | 888 |-0.00753 (30| 1| 442 -0.785
27 | 8.94 0168 || 30| 2| 441 0.62

28 |  8.98 0.028 |30 |3| 444 0.0979
29 | 8.89 0.14 |30 |4| 445 1.1

30| 899 | -0.0956 | 30|5| 44.3 0.693

Tabla D.4.6: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =0 0?2 =1y 03 = 2
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIASy
1| 896 0278 || 5 1] 41.9 -0.553
2| 894 0284 || 5 2| 417 0.113
3| 894 0.123 5 3| 418 0.0824
4| 898 0353 || 5 4| 421 0.209
5| 887 | 0026 || 5 5| 421 0.0163
6| 898 0362 |10 1| 421 -0.201
7| 895 0217 |10 | 2| 422 0.403
8| 897 0481 |10 3| 41.9 1.19

9| 89 0.355 || 10 | 4| 423 0.218
10 | 8.87 0.143 |/ 10 ' 5 42 -0.462
11| 9.01 0.724 || 15 1] 419 0.9

12| 899 0516 |15 2| 41.9 -0.841
13| 8.97 0254 || 153 42 0.481
14| 897 0.191 || 15 4 42 1.54

15| 8091 0528 |[15 (5| 41.9 0.563
16 | 8.97 0183 [[20 1| 421 0.936
17| 899 0.108 |20 2| 421 1.1

18| 8.89 0238 [[20]3]| 421 0.974
19 9 0.0561 || 20 | 4 42 0.223
20 | 9.01 0.158 || 20 |5 | 42.2 0.2

21| 9.03 0331 |[25 |'1| 425 0.176
22 | 896 |-0.00706 || 25 2| 424 0.771
23 | 9.02 0323 || 25 |3 | 423 -0.522
24| 889 | -0.0494 | 25 4 42 0.306
25 | 9.07 0.081 || 25 5| 425 0.405
2 | 8.9 0.00136 || 30 1| 422 -0.785
27 | 8.96 0.16 || 30 2 42 0.682
28 9 0.0241 |30 3| 423 0.0238
29 | 8.91 0.157 || 30 4| 424 1.13
30| 9.01 | -0.0945 |30 5| 422 0.736

Tabla D.4.7: Error cuadrético medio y Sesgo para £ =0 02 =2y o5 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE,| BIAS; || d]| i| EMSE, | BIASy
1| 8.96 -0.28 51| 433 -0.62
2| 894 -0.283 52| 431 0.115
3| 894 0.123 53| 432 0.105
4| 898 -0.353 54| 435 0.21
5| 8.87 0.0273 || 55| 435 0.0545
6| 898 0363 |10 1| 435 -0.143
7| 895 0217 ||10]2| 436 0.37
8| 897 0483 | 10 |3 | 433 1.15
9| 89 0353 |10 |4| 437 -0.236
10 | 8.87 0142 || 10|5| 434 -0.431
11| 9.01 0.725 || 15| 1| 433 0.865
12 9 0516 || 15|2| 433 -0.805
13| 8.97 0257 || 15|3| 434 0.382
14| 897 0191 || 15| 4| 434 1.6
15| 8091 0528 |15 |5 | 432 0.598
16| 897 0184 |f20|1| 435 0.985
17| 8.99 0109 |[20] 2| 435 1.2
18 | 8.89 0239 |l20]3| 435 1.01
19| 9.01 0.053 || 20|4]| 434 -0.223
20 | 9.01 0159 [|20|5| 435 0.226
21 | 9.03 0329 |[25]1] 439 0.224
22 | 896 | -0.0078%8 | 25| 2| 43.8 -0.758
23 | 9.02 0322 || 25[3| 437 -0.499
24| 8.89 0.0476 || 25 |4| 433 0.265
25| 9.07 0.0823 || 25|5| 439 0.357
2 | 89 |-0.000763 | 30| 1| 435 -0.792
27 | 8.96 016 || 30]2]| 434 0.651
28 9 0.0243 |/ 30| 3| 437 0.0664
29 | 891 0.155 || 30 |4 438 112
30 | 9.01 0.096 | 30|5| 436 0.714

Tabla D.4.8: Error cuadratico medio y Sesgo para £ =0 0? =2y o3 = 1
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS, || d| i | EMSEy | BIASy
1| 896 0283 || 51| 441 -0.662
2| 895 -0.28 5 2| 438 0.113
3| 895 0.123 5 3| 439 0.121
4| 898 0353 || 5|4| 442 0.21

5| 887 | 00283 || 5 5| 442 0.0768
6| 898 0365 || 10 | 1| 442 | -0.0988
7| 895 0218 |10 2| 443 0.339
8| 897 0485 || 10 3| 441 1.11

9| 891 0352 || 10 | 4| 445 -0.246
10| 8.8 014 |10 5| 441 -0.398
11| 9.01 0.726 || 15 | 1 44 0.836
12 9 0516 |15 2| 44.1 -0.762
13| 8.98 0.261 || 15 3| 44.1 0.307
14| 897 0192 || 15 4| 441 1.64

15| 8.91 0.528 || 15 | 5 44 0.621
16 | 8.98 0184 |20 1| 442 1.01

17| 899 0.109 || 20| 2| 442 1.27
18| 8.89 0239 [[20(3| 442 1.02

19| 9.01 0.0489 |20 4| 44.2 0.219
20 | 9.01 016 | 20|5| 443 0.247
21| 9.04 0327 |[25 1| 446 0.254
22 | 896 |-0.00948 || 25 2| 445 -0.741
23 | 9.02 0323 || 25 | 3| 444 0.477
24| 89 0.0462 || 25 | 4| 441 0.232
25| 9.08 | -0.0826 || 25 5| 446 0.319
26| 89 |-000358 |30 1| 443 -0.787
27 | 8.96 016 ||30 2| 441 0.617
28 9 0.0245 || 30 3| 445 0.0961
29 | 8.91 0.153 |/ 30 4| 445 111

30| 9.02 | -0.0982 | 30| 5| 444 0.69

Tabla D.4.9: Error cuadratico medio y Sesgo para £ = 0 0? = 2y 03 = 2
(valores multiplicados por 103) caso ML
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D.4.2.

Caso heterocedastico, ¢ = 1/2

d| EMSE; | BIAS; d| i| EMSEy4 | BIASy;
1 10 -0.29 5|1 66.2 -0.504
2 11.5 -0.375 5|2 66.4 0.151
3 12.8 0.137 5|3 67.6 0.194
4 13.9 -0.346 5| 4 69 0.402
) 14.7 0.0359 5|95 69.7 -0.0639
6 15.8 0.479 10 | 1 83.1 -0.495
7 16.5 0.335 10 | 2 83.9 0.794
8 17.3 -0.7 10 | 3 83.7 1.73
9 18 0.547 10 | 4 84.8 -0.328
10 18.6 0.19 10 | 5 85.3 -0.751
11 19.6 -0.984 || 156 | 1 95.1 1.41
12 20.1 0.665 15 | 2 95.5 -1.2
13 20.7 -0.441 15| 3 96.3 0.946
14 21.3 0.37 15 | 4 97 2.13
15 21.8 0.86 15| 5 96.9 1.01
16 224 0.306 20 | 1 106 1.22
17 23 -0.197 || 20 | 2 106 -1.37
18 23.3 0.306 20 | 3 106 1.28
19 241 0.154 20 | 4 106 -0.177
20 24.7 0.194 20 | 5 108 0.0236
21 25.2 -0.463 || 25 | 1 116 -0.198
22 254 -0.0298 || 25 | 2 116 -1.46
23 26.1 0.546 25 | 3 116 -1.03
24 26.1 0.0384 || 25 | 4 115 0.644
25 27.2 -0.25 25 | 5 116 0.794
26 27.1 0.17 30 | 1 123 -0.848
27 27.7 -0.334 || 30 | 2 122 1.18
28 28.2 0.105 30 | 3 123 0.00327
29 28.4 0.249 30 | 4 124 -1.74
30 29.2 0.00367 || 30 | 5 123 1.42

Tabla D.4.10: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 0.5

(valores multiplicados por 103) caso ML



270 Apéndice D. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 3

d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10 -0.299 5|1 69.7 -0.626
2 11.6 -0.363 5| 2 70 0.156
3 12.8 0.133 5|3 71.2 0.22
4 14 -0.346 5|4 72.6 0.406
5 14.8 0.032 5|9 73.4 0.00454
6 15.9 0.487 10 | 1 88.4 -0.401
7 16.6 0.341 10 | 2 89.3 0.78
8 17.4 -0.716 || 10 | 3 89.2 1.71
9 18.1 0.541 10 | 4 90.5 -0.367
10 18.7 0.191 10 | 5 90.8 -0.764
11 19.7 -0.986 || 15 | 1 102 1.36
12 20.2 0.67 15 | 2 103 -1.21
13 20.8 -0.464 || 15 | 3 103 0.759
14 214 0.372 15 | 4 104 2.28
15 21.9 0.861 15 | 5 104 1.11
16 22.5 0.311 20 | 1 114 1.38
17 23.1 -0.195 || 20 | 2 115 -1.63
18 23.4 0.317 || 20 | 3 115 1.38
19 24.2 0.122 20 | 4 115 -0.191
20 24.8 0.198 20 | 5 116 0.0495
21 25.3 -0.453 || 25 | 1 126 -0.063
22 25.6 -0.0469 || 25 | 2 126 -1.48
23 26.2 0.552 25 3 126 -0.969
24 26.3 0.04 25 | 4 125 0.623
25 27.3 -0.237 || 25 | 5 127 0.71
26 27.3 0.155 30 | 1 134 -0.95
27 27.9 -0.326 || 30 | 2 134 1.2
28 28.4 0.106 30 | 3 135 0.0967
29 28.6 0.247 30 | 4 135 -1.81
30 29.4 -0.0122 || 30 | 5 135 1.41

Tabla D.4.11: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 1
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE,; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy;
1 10.1 -0.308 5|1 71.7 -0.706
2 11.6 -0.35 5|2 72.1 0.15
3 12.9 0.128 5|3 73.2 0.238
4 14 -0.342 5|4 74.6 0.403
5 14.8 0.0256 5|9 75.6 0.0425
6 15.9 0.493 10 | 1 91.5 -0.312
7 16.7 0.347 10 | 2 92.5 0.752
8 17.5 -0.732 || 10 | 3 924 1.66
9 18.1 0.537 10 | 4 93.9 -0.378
10 18.8 0.198 10 | 5 94 -0.73
11 19.8 -0.982 || 15 | 1 106 1.32
12 20.3 0.682 15 | 2 107 -1.15
13 20.9 -0.489 || 15 | 3 107 0.595
14 21.5 0.367 15 | 4 108 2.38
15 22 0.864 15 | 5 108 1.18
16 22.6 0.31 20 | 1 120 1.49
17 23.3 -0.189 || 20 | 2 120 -1.82
18 23.5 0.316 20 | 3 120 1.44
19 244 0.0883 || 20 | 4 120 -0.192
20 25 0.199 20 | 5 122 0.0813
21 25.5 -0.45 249 I 4l 132 0.0478
22 25.7 -0.0708 || 25 | 2 132 -1.44
23 26.4 0.56 25| 3 132 -0.877
24 26.5 0.0334 || 25 | 4 131 0.598
25 27.5 -0.207 || 25 | 5 133 0.637
26 27.5 0.144 30 | 1 141 -0.996
27 28.1 -0.315 || 30 | 2 141 1.16
28 28.7 0.102 30 | 3 142 0.176
29 28.8 0.264 30 | 4 142 -1.85
30 29.6 -0.0314 || 30 | 142 1.35

Tabla D.4.12: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 0.5y 03 = 2

(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10.1 -0.295 5|1 66.4 -0.524
2 11.6 -0.363 5| 2 66.6 0.131
3 12.9 0.133 5|3 67.7 0.173
4 14 -0.348 5|4 69.1 0.382
) 14.9 0.0153 5|9 69.9 -0.0859
6 16 0.479 10 | 1 83.4 -0.464
7 16.7 0.329 10 | 2 84.1 0.827
8 17.5 -0.708 || 10 | 3 83.9 1.76
9 18.2 0.562 10 | 4 85.1 -0.295
10 18.8 0.222 10 | 85.5 -0.72
11 19.8 -0.969 || 15 |1 95.4 1.44
12 204 0.693 15 | 2 95.8 -1.16
13 21 -0.443 || 15 | 3 96.6 0.979
14 21.6 0.357 15 | 4 97.3 2.16
15 22.1 0.892 15 | 5 97.2 1.05
16 22.7 0.285 20 | 1 106 1.21
17 23.4 -0.182 || 20 | 2 107 -1.39
18 23.6 0.27 20 | 3 106 1.26
19 24.5 0.133 20 | 4 107 -0.192
20 25.1 0.178 20 | 5 108 0.00195
21 25.6 -0.484 || 25 | 1 116 -0.136
22 25.8 -0.0613 || 25 | 2 116 -1.4
23 26.5 0.56 25 3 116 -0.969
24 26.6 0.0121 || 25 | 4 115 0.705
25 27.6 -0.191 || 25 | 5 117 0.849
26 27.6 0.173 30 | 1 124 -0.88
27 28.2 -0.307 || 30 | 2 123 1.16
28 28.7 0.084 30 | 3 124 -0.0237
29 28.9 0.303 30 | 4 124 -1.78
30 29.7 -0.0281 || 30 | 124 1.39

Tabla D.4.13: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 03 = 1y 03 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE,; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy;
1 10.1 -0.3 5|1 69.8 -0.642
2 11.6 -0.357 5|2 70.1 0.14
3 12.9 0.132 5|3 71.3 0.202
4 14.1 -0.351 5|4 72.7 0.389
5 14.9 0.0151 5|9 73.6 -0.0139
6 16 0.483 10 | 1 88.6 -0.371
7 16.8 0.334 10 | 2 89.5 0.812
8 17.6 -0.719 || 10 | 3 89.3 1.74
9 18.2 0.557 10 | 4 90.7 -0.333
10 18.8 0.223 10 | 5 91 -0.733
11 19.9 -0.97 15 | 1 102 1.39
12 204 0.692 15 | 2 103 -1.18
13 21 -0.456 || 15 | 3 104 0.79
14 21.6 0.36 15 | 4 104 2.31
15 22.1 0.891 15| 5 104 1.14
16 22.8 0.293 20 |1 115 1.37
17 23.4 -0.182 || 20 | 2 115 -1.65
18 23.7 0.283 20 | 3 115 1.36
19 24.5 0.112 20 | 4 115 -0.205
20 25.1 0.18 20 | 5 117 0.0269
21 25.6 -0.474 || 25 | 1 126 -0.013
22 25.9 -0.071 || 25 | 2 126 -1.44
23 26.6 0.564 25 | 3 126 -0.92
24 26.6 0.0171 || 25 | 4 125 0.672
25 27.7 -0.188 || 25 | 5 127 0.754
26 27.6 0.164 30 | 1 135 -0.974
27 28.3 -0.303 || 30 | 2 134 1.18
28 28.8 0.0852 || 30 | 3 135 0.0791
29 29 0.289 30 | 4 136 -1.84
30 29.8 -0.0344 || 30 | 5 135 1.38

Tabla D.4.14: Error cuadritico medio y Sesgo para f = 0507 =1y o3 =1

(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE,; | BIAS,; d| i| EMSEy | BIASy
1 10.1 -0.306 5|1 71.8 -0.718
2 11.6 -0.348 5|2 72.1 0.138
3 12.9 0.129 5|3 73.3 0.225
4 14.1 -0.351 5|4 4.7 0.391
5 14.9 0.013 5|9 75.7 0.0284
6 16 0.487 10 | 1 91.7 -0.287
7 16.8 0.338 10 | 2 92.6 0.778
8 17.6 -0.729 || 10 | 3 92.5 1.68
9 18.3 0.552 10 | 4 94 -0.35
10 18.9 0.224 10 | 94.1 -0.704
11 19.9 -0.971 || 16 | 1 106 1.35
12 20.5 0.696 15 | 2 107 -1.13
13 21.1 -0.473 || 15 | 3 108 0.621
14 21.7 0.36 15 | 4 109 24
15 22.2 0.89 15 | 5 108 1.2
16 22.8 0.297 || 20 | 1 120 1.48
17 23.5 -0.18 20 | 2 120 -1.84
18 23.7 0.291 20 | 3 120 1.42
19 24.6 0.0884 || 20 | 4 120 -0.205
20 25.2 0.183 20 | 5 122 0.0613
21 25.7 -0.467 || 25 | 1 132 0.0767
22 26 -0.0837 || 25 | 2 132 -1.41
23 26.7 0.568 25 3 132 -0.847
24 26.7 0.0178 || 25 | 4 131 0.629
25 27.8 -0.178 || 25 | 5 133 0.663
26 27.7 0.154 30 | 1 141 -1.01
27 28.4 -0.297 || 30 | 2 141 1.15
28 28.9 0.0845 || 30 | 3 142 0.169
29 29.1 0.287 30 | 4 143 -1.86
30 29.9 -0.0422 || 30 | 5 142 1.34

Tabla D.4.15: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 0 = 1y 03 = 2
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE; | BIAS, d| i| EMSEy | BIASy
1 10.1 -0.299 5|1 66.5 -0.539
2 11.7 -0.35 5|2 66.7 0.117
3 13 0.13 5|3 67.8 0.157
4 14.1 -0.347 5|4 69.2 0.367
) 15 -7.2e-05 5|9 70 -0.102
6 16.1 0.48 10 | 1 83.5 -0.442
7 16.8 0.326 10 | 2 84.2 0.85
8 17.7 -0.714 10 | 3 84 1.78
9 18.3 0.57 10 | 4 85.2 -0.273
10 19 0.244 10 | 5 85.6 -0.698
11 20 -0.954 15 | 1 95.6 1.45
12 20.6 0.71 15 | 2 95.9 -1.14
13 21.2 -0.449 15| 3 96.8 0.999
14 21.8 0.348 15 | 4 97.5 2.17
15 22.3 0.91 15 | 5 97.4 1.07
16 22.9 0.269 20 | 1 107 1.2
17 23.6 -0.168 20 | 2 107 -1.4
18 23.8 0.243 20 | 3 107 1.25
19 24.7 0.111 20 | 4 107 -0.203
20 25.3 0.165 20 | 5 108 -0.0151
21 25.8 -0.495 25 | 1 116 -0.0852
22 26.1 -0.0894 || 25 | 2 116 -1.35
23 26.8 0.571 25 | 3 117 -0.921
24 26.9 -0.00506 || 25 | 4 116 0.754
25 27.9 -0.143 25 |5 117 0.893
26 27.8 0.17 30 | 1 124 -0.905
27 28.5 -0.285 30 | 2 123 1.14
28 29.1 0.071 30 | 3 124 -0.0432
29 29.2 0.347 30 | 4 125 -1.8
30 30 -0.0517 || 30 | 5 124 1.36

Tabla D.4.16: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 2y 03 = 0.5
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE; | BIASy d| i| EMSEy4 | BIASy;
1 10.1 -0.303 51 69.9 -0.655
2 11.7 -0.347 5| 2 70.2 0.127
3 13 0.128 5|3 71.3 0.189
4 14.1 -0.351 5 4 72.8 0.375
) 15 0.00153 5|5 73.7 -0.0284
6 16.1 0.48 10 | 1 88.8 -0.348
7 16.9 0.329 10 | 2 89.6 0.836
8 17.7 -0.721 10 | 3 89.4 1.76
9 18.3 0.566 10 | 4 90.8 -0.309
10 19 0.246 10 | 5 91.1 -0.71
11 20 -0.955 15 |1 102 1.41
12 20.6 0.709 15 | 2 103 -1.16
13 21.2 -0.455 15| 3 104 0.809
14 21.8 0.35 15 | 4 105 2.32
15 22.3 0.909 15 | 5 104 1.16
16 22.9 0.277 20 | 1 115 1.36
17 23.6 -0.168 20 | 2 115 -1.66
18 23.9 0.256 20 | 3 115 1.35
19 24.7 0.0963 20 | 4 116 -0.218
20 25.3 0.166 20 | 5 117 0.00796
21 25.8 -0.487 25 |1 126 0.0343
22 26.1 -0.096 25 | 2 126 -1.39
23 26.8 0.574 25 |3 126 -0.875
24 26.9 -0.00131 || 25 | 4 126 0.718
25 27.9 -0.144 25 |5 127 0.795
26 27.9 0.166 30 | 1 135 -0.994
27 28.5 -0.282 30 | 2 134 1.16
28 29.1 0.0707 | 30 | 3 135 0.0642
29 29.2 0.332 30 | 4 136 -1.86
30 30.1 -0.0537 || 30 | 5 136 1.36

Tabla D.4.17: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 =2y 03 =1
(valores multiplicados por 103) caso ML
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d| EMSE, | BIAS; || d| i| EMSEy | BIAS,
1| 101 0307 || 51| 718 -0.729
2| 117 0342 || 52| 722 0.128
3 13 0127 || 5|3]| 733 0.213
4] 141 0354 || 54| 7458 0.38
5 15 0.00163 || 5|5| 75.7 0.016
6| 16.1 0482 ||10 1| 91.8 -0.265
7| 16.9 0333 [ 10]2]| 927 0.801
8| 17.7 0.728 |10 | 3| 926 1.71
9| 184 0562 || 10 | 4| 94.1 -0.326
10 19 0247 || 10| 5| 94.2 -0.681
11 20 0.956 || 15 | 1 107 1.36
12| 206 0.709 |l 15| 2 107 1,11
13| 21.2 0.465 || 15| 3 108 0.64
14| 218 0.351 || 15 | 4 109 2.42
15| 223 0.907 || 15 |5 109 1.22
16 23 0.283 || 20| 1 120 1.47
17| 236 0.168 || 20 | 2 120 -1.85
18| 239 0.266 || 20 | 3 120 1.4
19| 247 | 0.0811 |20 |4 121 -0.216
20| 25.4 0.168 || 205 122 0.0424
21| 259 0481 || 25 | 1 132 0.114
22 | 26.2 0.103 || 25 | 2 132 -1.38
23 |  26.8 0.577 || 25| 3 132 -0.81
24| 269 |0.00182 || 25 | 4 132 0.666
25 28 0.142 || 25 | 5 133 0.696
2 | 27.9 0.16 |30 1 141 -1.02
27 | 286 0.278 | 30 | 2 141 1.14
28 | 29.1 0.0701 | 30 | 3 142 0.16
29 | 203 0.321 || 30 | 4 143 -1.87
30| 30.1 |-0.0556 | 305 143 1.32

Tabla D.4.18: Error cuadritico medio y Sesgo para £ = 0.5 07 = 2y 03 = 2

(valores multiplicados por 103) caso ML



278 Apéndice D. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 3




Apéndice E

Resultados del experimento de
simulacion del capitulo 4

E.1. Introduccion

En el presente apéndice se presentan tablas con los valores numéricos correspondientes a la

realizacion del experimento de simulacion descrito en el apartado 4.5, en concreto:

= en la seccion E.2 se muestran las tablas de resultados correspondientes a las medidas de
eficiencia calculadas en el experimento 4.5, bajo un modelo con datos homocedasticos,
(=0,

= en la seccién E.3 se muestran las tablas de resultados correspondientes a las medidas de
eficiencia calculadas en el experimento 4.5, bajo un modelo con datos heterocedasticos,
0=1/2.

El error cuadritico medio empirico y el sesgo empirico se han multiplicado por 10* para
poder apreciar las magnitudes. La probabilidad de cobertura se ha expresado en %.
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E.2. Tablas numéricas correspondientes al caso homocedastico,

(=0
d| Ey By | CP%* | CP* || d i| Eg By | CP% | 0%7
1| 0006 | -7 |987% | 94% | 5 1[0.0125| 181 | 99% | 95%
2 | 0.00581 | -6.86 | 98.6% | 94% | 5 2| 0.014 | 425 | 99% | 95.1%
31 0.00589 | -6.92 | 98.6% | 94% | 5 3]0.0128 | 258 | 99% | 95%
410.00633 | -7.23 | 98.6% | 93.9% || 5 40.0122 | -0.557 | 99% | 95%
5 0.00489 | -6.15 | 98.7% | 94% | 5 5 0.0122 | -0.146 | 99% | 94.9%
6 | 0.00643 | -7.3 | 98.6% | 93.9% || 10 1| 0.0122 | -0.291 | 99% | 95%
7] 0.00582 | -6.87 | 98.6% | 94.1% || 10 2| 0.0123 | -1.24 | 99% | 94.9%
8 | 0.00618 | -7.13 | 98.6% | 94% | 10 3 |0.0124 | 143 | 99% | 95%
9 |0.00532 | -6.49 | 98.7% | 94% || 10 4 |0.0125 | -1.85 | 98.9% | 95%
10 | 0.00491 | -6.17 | 98.7% | 94.1% || 10 5| 0.0122 | 0.481 | 99% | 95%
11| 0.00674 | -7.51 | 98.6% | 94% | 15 1|0.0124 | 1.65 | 99% | 95.1%
12 | 0.00651 | -7.35 | 98.7% | 94% | 15 2| 0.0124 | 155 | 99% | 95%
13 | 0.0062 | -7.14 | 98.6% | 94% || 15 3| 0.0122 | 0.487 | 99% | 95%
14 | 0.00607 | -7.05 | 98.6% | 93.9% || 15 4 | 0.0122 | 0.465 | 99% | 95%
15 | 0.00537 | -6.54 | 98.7% | 94% | 15 5| 0.0126 | 1.99 | 99% | 95.1%
16 | 0.00618 | -7.13 | 98.6% | 93.9% | 20 1 | 0.0122 | -0.0372 | 99% | 95%
17 | 0.00637 | -7.26 | 98.7% | 93.9% || 20 2| 0.0122 | -0.374 | 99% | 95%
18 | 0.00506 | -6.29 | 98.6% | 94.1% || 20 3| 0.0122 | 0.327 | 99% | 95.1%
19 | 0.00669 | -7.48 | 98.6% | 93.9% || 20 4| 0.0123 | 1.08 | 99% | 95%
20 | 0.00664 | -7.44 | 98.7% | 93.9% | 20 5| 0.0122 | -0.494 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.00705 | -7.71 | 98.6% | 93.9% | 25 1 |0.0135 | -3.58 | 99% | 94.8%
22 | 0.00592 | -6.94 | 98.6% | 94% || 25 2|0.0129 | -2.69 | 98.9% | 95%
23 | 0.00683 | -7.57 | 98.6% | 93.9% || 25 3| 0.0126 | -1.92 | 98.9% | 95%
24 | 0.00497 | -6.22 | 98.7% | 94.2% || 25 4 | 0.0124 1.43 9% |95.1%
25 | 0.00766 | -8.09 | 98.6% | 93.8% || 25 5| 0.0136 | -3.71 | 99% | 95%
26 | 0.00512 | -6.33 | 98.6% | 94.2% | 30 1 |0.0123 | -0.678 | 99% | 95%
27 | 0.00591 | -6.93 | 98.6% | 94% | 30 2|0.0124 | 1.31 | 99% | 95%
28 | 0.00643 | -7.3 | 98.6% | 94% | 30 3 0.0126 | -2.07 | 99% | 94.9%
29 | 0.00526 | -6.44 | 98.7% | 94% | 30 4| 0.0129 | -2.69 | 99% | 94.9%
30 | 0.00661 | -7.42 | 98.6% | 93.9% || 30 5| 0.0123 | -0.744 | 99% | 94.9%

Tabla E.2.1: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para £ = 0, 02 = 0.5y 05 = 0.5.
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d| Eq By | CP%* | CP* || d i| Ea By | CP% | CP*
1| 0.00636 | -6.96 | 98.6% | 94% || 5 1| 0.013 | 1.66 | 99% | 95.1%
2 | 0.00623 | -6.86 | 98.6% | 94% || 5 2|0.0142| 3.84 | 99% | 951%
30.00625 | -6.8% | 98.6% | 94% | 5 300133 | 256 | 9% | 95%
40.00669 | -7.2 | 98.6% | 93.9% | 5 400127 | -0.241 | 99% | 95.1%
5| 0.00528 | -6.13 | 98.7% | 94.1% || 5 5| 0.0127 | 0.00277 | 99% | 95%
6 | 0.00682 | -7.28 | 98.6% | 93.9% || 10 1] 0.0127 | -0.214 | 99% | 95%
7| 0.00622 | -6.86 | 98.6% | 94% || 10 2] 0.0129 | -1.36 | 99% | 94.9%
8| 0.00655 | -7.1 | 98.6% | 94% | 10 3 0.0129 | 1.27 | 99% | 95%
9| 0.0057 | -6.47 | 98.7% | 94% | 10 4 0.0133 | -2.51 | 98.9% | 95%
10 | 0.00528 | -6.14 | 98.7% | 94.1% || 10 5 | 0.0128 | 0.808 | 99% | 95%
11 | 0.00712 | -7.49 | 98.6% | 94% || 15 1| 0.013 | 165 | 99% | 95.1%
12 | 0.00693 | -7.36 | 98.7% | 94% || 15 2|0.0120 | 154 | 99% | 95%
13 | 0.00658 | -7.12 | 98.6% | 94% || 15 3|0.0127 | 0.63 | 99% | 95.1%
14 | 0.00647 | -7.03 | 98.6% | 93.9% || 15 4| 0.0127 | 0.691 | 99% | 95%
15 | 0.00576 | -6.51 | 98.7% | 94% | 15 5| 0.0132 | 224 | 99% | 95.1%
16 | 0.00657 | -7.11 | 98.6% | 94% || 20 1 |0.0127 | 0.0971 | 99% | 95%
17 | 0.00677 | -7.25 | 98.7% | 93.9% || 20 2| 0.0127 | -0.204 | 99% | 95%
18 | 0.00543 | -6.26 | 98.6% | 94.1% || 20 3| 0.0127 | 0.0261 | 99% | 95.1%
19 | 0.00708 | -7.46 | 98.6% | 93.9% || 20 4 | 0.0128 | 0.716 | 99% | 95%
20 | 0.00702 | -7.42 | 98.7% | 93.9% || 20 5 | 0.0127 | -0.469 | 99% | 94.9%
21 | 0.00741 | -7.68 | 98.6% | 93.9% || 25 1| 0.0142 | -3.86 | 99% | 94.8%
22 | 0.00631 | -6.92 | 98.6% | 94% || 25 2| 0.0134 | -2.67 | 9% | 95%
23 | 0.00722 | -7.55 | 98.6% | 93.9% || 25 3| 0.0131 | -1.85 | 98.9% | 95%
24 | 0.00537 | -6.2 | 98.7% | 94.2% || 25 4| 0.0129 | 141 | 99% | 95.1%
25 | 0.00803 | -8.07 | 98.6% | 93.8% || 25 5| 0.0143 | -3.92 | 99% | 94.9%
26 | 0.00552 | -6.32 | 98.6% | 94.2% || 30 1 |0.0128 | -0.379 | 99% | 95%
27 | 0.00629 | -6.9 | 98.6% | 94% |30 20.0129 | 1.23 | 99% | 95%
28 | 0.00684 | -7.3 | 98.6% | 94% | 30 3|0.0132 | -2.18 |98.9% | 94.9%
29 | 0.00565 | 6.43 | 98.7% | 94% | 30 4 |0.0134 | -2.64 | 99% | 94.9%
30 | 0.00701 | -7.41 | 98.6% | 93.9% || 30 5| 0.0128 | -0.881 | 99% | 95%

Tabla E.2.2: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para { =0, 02 = 0.5y 03 = 1.
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d| Eq By | CP% | CP* || d i| Ea By | CP%* | OP%
1] 0.00576 | -6.06 | 98.7% | 94.2% || 5 1]0.0135| 14 | 99% |951%
2 | 0.00567 | -5.99 | 98.7% | 94.1% || 5 2|0.0145 | 341 | 99% | 95%
3| 0.0056 |-5.93 | 98.7% [ 94.1% || 5 3(0.0139| 25 | 9% | 95%
410.00612 | -6.36 | 98.7% | 94% | 5 4|0.0133 | -0.109 | 99% | 95%
50.00485 | -5.26 | 98.7% | 94.2% || 5 5| 0.0133 | 0.0771 | 99% | 94.9%
6 | 0.00614 | -6.37 | 98.7% | 94.1% || 10 1{0.0133 | -0.234 | 99% | 95%
7| 0.00561 | -5.94 | 98.7% | 94.2% || 10 2| 0.0136 | -1.63 | 99% | 94.9%
8 | 0.00595 | -6.22 | 98.7% | 94.2% || 10 3| 0.0135 | 151 | 99% | 95%
9| 0.0052 | -5.59 [ 98.7% | 94.1% || 10 4| 0.0142 | -3.06 | 99% | 94.9%
10 | 0.00488 | -5.29 | 98.7% | 94.2% || 10 5| 0.0134 | 1.14 | 99% | 95%
11 | 0.00641 | -6.58 | 98.7% | 94.1% || 15 1] 0.0137 | 1.82 | 99% | 95%
12 | 0.00633 | -6.52 | 98.7% | 94.1% || 15 2| 0.0135 | 1.52 | 99% | 95%
13 | 0.00593 | -6.2 | 98.6% | 94.1% || 15 3| 0.0134 | 0.731 | 99% | 95.1%
14 | 0.00591 | -6.18 | 98.6% | 94% | 15 4| 0.0134| 1.03 | 99% | 95%
15 | 0.00518 | -5.56 | 98.7% | 94.1% || 15 5 | 0.0141 | 2.72 | 99% | 95.1%
16 | 0.00594 | -6.21 | 98.7% | 94.1% || 20 1 | 0.0133 | 0.0772 | 99% | 95%
17 | 0.00609 | -6.33 | 98.7% | 94.1% || 20 2 | 0.0133 | 0.0318 | 99% | 95%
18 | 0.00499 | -5.39 | 98.7% | 94.2% || 20 3| 0.0133 | -0.218 | 99% | 95.1%
19 | 0.00644 | -6.6 | 98.6% | 94% |20 4 |0.0133 | 0.222 | 99% | 95%
20 | 0.00635 | -6.53 | 98.7% | 94% | 20 5| 0.0134 | -0.436 | 99% | 94.9%
21 | 0.0068 | -6.87 [ 98.6% | 94% | 25 1] 0.0148 | -3.88 | 99% | 94.8%
22 | 0.00581 | -6.11 [ 98.7% | 94.1% || 25 2 0.0142 | -2.87 | 99% | 95%
23 | 0.00659 | -6.71 | 98.7% | 94% | 25 3|0.0136 | -1.7 | 98.9% | 95%
24 | 0.00501 | -5.4 | 98.7% | 94.2% || 25 4| 0.0135| 119 | 99% | 95.1%
25 | 0.00729 | -7.21 | 98.6% | 93.9% || 25 5| 0.0151 | -4.14 | 99% | 94.9%
26 | 0.00507 | -5.47 | 98.7% | 94.3% | 30 1 |0.0134 | -0.0815 | 99% | 95%
27 | 0.0057 | -6.02 | 98.6% | 94.1% || 30 2 |0.0135 | 116 | 99% | 95%
28 | 0.00623 | -6.44 | 98.7% | 94.1% | 30 3| 0.0138 | -2.1 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.00512 | -5.51 | 98.7% | 94.2% || 30 4| 0.014 | -246 | 99% | 94.9%
30 | 0.00647 | -6.62 | 98.6% | 94% | 30 5|0.0135| -1.3 | 99% | 95%

Tabla E.2.3: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { =0, 0? = 0.5y 0% = 2.



E.2. Tablas numéricas correspondientes al caso homocedastico, £ = (
d| E; | By | CP* [ CP* || d i| Eau By | CP%* | OP*
1]0.0264 | -15.4 | 98.1% | 92.6 % 5 1| 0.0125 1.82 99 % 95 %
2| 0.026 | -15.2 | 98% | 92.4% 5 2| 0.014 4.26 9% |95.1%
3] 0.0261 | -15.3 | 98% | 92.5% 5 3| 0.0129 2.63 99 % 95 %
41 0.0271 | -15.6 | 98% | 92.3% 5 4]0.0122 | -0.529 | 99 % 95 %
510.0238 | -14.5 | 98.1% | 92.5% 5 510.0122 | -0.157 | 99% | 94.9%
6 | 0.0272 | -15.6 | 98% | 924% || 10 1 | 0.0122 | -0.316 | 99% 95 %
71 0.026 | -15.2 | 98% |925% || 10 2| 0.0124 | -1.23 9% |94.9%
8 | 0.0267 | -15.5 | 98.1% | 92.5% || 10 3 | 0.0124 1.48 99 % 95 %
91 0.0248 | -14.8 | 98.1% | 92.5% || 10 4 | 0.0126 | -1.88 99 % 95 %
10 | 0.0239 | -14.5 | 98.1% | 92.6% || 10 5 | 0.0122 | 0.508 99 % 95 %
11| 0.028 | -15.9 | 98% |92.4% || 15 1| 0.0125 1.62 9% |95.1%
12 | 0.0275 | -15.7 | 98.1% | 92.56% || 15 2| 0.0125 1.57 99 % 95 %
13 |1 0.0268 | -15.5 | 98% | 92.56% || 15 3| 0.0122 | 0.521 99 % 95 %
14 | 0.0267 | -15.5 | 98% | 92.4% || 15 4 | 0.0122 | 0.437 99 % 95 %
15 | 0.025 | -14.9 | 98.1% | 92.5% || 15 5 | 0.0126 2.06 9% |95.1%
16 | 0.0268 | -15.5 | 98% | 92.4% || 20 1 | 0.0122 | -0.0338 | 99 % 95 %
17 1 0.0272 | -15.6 | 98% | 92.4% || 20 2 | 0.0122 | -0.398 | 99 % 95 %
18 | 0.0243 | -14.6 | 98% | 92.6% || 20 3 | 0.0122 | 0.295 9% |95.1%
19 | 0.0278 | -15.8 | 98% | 924% || 20 4 | 0.0123 1.04 99 % 95 %
20 | 0.0279 | -15.8 | 98% | 924% || 20 5 | 0.0123 | -0.542 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0286 | -16.1 | 98% |924% || 25 1 |0.0135 | -3.59 9% | 94.8%
22 | 0.0263 | -15.3 | 98.1% | 924% || 256 2 | 0.013 -2.69 [ 989% | 95%
23 | 0.0282 | -15.9 | 98% |924% || 25 3 |0.0126 | -1.93 | 98.9% | 95%
24 | 0.0242 | -14.6 | 98.1% | 92.7% || 25 4 | 0.0125 1.46 9% |95.1%
25 | 0.0299 | -16.5 | 97.9% | 92.2% || 25 5 | 0.0136 | -3.69 99 % 95 %
26 | 0.0244 | -14.7 | 98% | 92.7% || 30 1 | 0.0123 | -0.634 | 99% 95 %
27 1 0.0262 | -15.3 | 98% | 92.5% || 30 2 | 0.0124 1.32 99 % 95 %
28 | 0.0274 | -15.7 | 98% | 92.5% || 30 3 | 0.0127 | -2.06 9% |94.9%
29 | 0.0247 | -14.8 | 98.1% | 92.5% || 30 4 | 0.013 -2.71 9% |94.9%
30 | 0.0278 | -15.8 | 98% | 924% | 30 5 | 0.0123 | -0.847 | 99% | 94.9%

Tabla E.2.4: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para { =0, 02 = 1y 02 = 0.5.
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d| Es | By | CP* | CP* | d i| Eu By | CP%* | OP%
1]0.0304|-163] 98% [923% | 5 1] 0013 | 1.62 | 99% | 951%
2| 003 |-16.1|97.9% | 92.2% | 5 2|0.0142 | 385 | 99% | 95.1%
30.0301 | -16.2 | 97.9% | 92.3% | 5 3/0.0134 | 265 | 99% | 95%
410.0312 | -16.5 | 97.9% | 92.1% | 5 4 |0.0127 | -0.205 | 99% | 95.1%
50.0277 | <154 | 98% |923% | 5 5|0.0127 | -0.076 | 99% | 94.9%
6| 0.0313 | -16.5 | 97.9% | 922% | 10 1| 0.0127 | -0.234 | 99% | 95%
710.0301 | -16.2 | 97.9% | 92.3% | 10 2| 0.0129 | -1.32 | 99% | 95%
8| 0.0308 [-16.4 | 98% |923% | 10 3|0.0129 | 133 | 99% | 95%
9 |0.0287 | -15.7 | 97.9% | 92.3% | 10 4| 0.0134 | -252 | 99% | 95%
10 | 0.0278 | -15.4 | 98% | 92.4% | 10 5| 0.0128 | 0.806 | 99% | 95%
11| 0.0321 | -16.8 | 97.9% | 92.2% | 15 1| 0.013 | 1.62 | 99% | 95.1%
12 | 0.0317 | -16.6 | 98% [92.2% | 15 2| 0.013 | 1.53 | 99% | 95%
13 | 0.0309 | -16.4 | 97.9% | 92.2% | 15 3| 0.0128 | 0.663 | 99% | 95.1%
14 | 0.0307 | -16.4 | 97.9% | 92.2% | 15 4 | 0.0128 | 0.625 | 99% | 95%
15 | 0.0289 | -158 | 98% | 92.3% | 15 5| 0.0133 | 232 | 99% | 95.1%
16 | 0.0309 | -16.4 | 97.9% | 92.2% | 20 1 |0.0128 | 0.0802 | 99% | 95%
17 | 0.0313 | -16.5 | 97.9% | 92.2% | 20 2| 0.0128 | -0.195 | 99% | 95%
18 | 0.0282 | -15.6 | 97.9% | 92.4% | 20 3 | 0.0128 | -0.00601 | 99% | 95.1%
19 | 0.032 |-16.7 | 97.9% | 92.2% | 20 4 |0.0128 | 0.734 | 99% | 95%
20 | 0.032 |-16.7 | 97.9% | 92.1% | 20 5 0.0128 | -0.514 | 99% | 94.9%
21 | 0.0328 | -17 [ 97.9% | 92.1% | 25 1]0.0143 | -3.86 | 99% | 94.8%
22 | 0.0303 [ -16.2 | 98% |922% | 25 2 0.0135| -267 | 9% | 95%
23 | 0.0324 | -16.8 | 97.9% | 92.2% | 25 3| 0.0131 | -1.88 |98.9% | 95%
24 | 0.0281 | -15.5 | 98% |924% | 25 4| 0013 | 144 | 99% | 95.1%
25 | 0.0341 | -17.4 | 97.8% | 92% | 25 5 0.0143 | -3.92 | 99% | 94.9%
26 | 0.0284 | -15.6 | 98% | 92.4% | 30 1|0.0128 | -0.337 | 99% | 95%
27 | 0.0302 | -16.2 [ 97.9% | 92.3% | 30 2| 0.013 | 127 | 99% | 95%
28 | 0.0315 | -16.6 | 97.9% | 92.3% | 30 3 0.0133 | -2.16 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.0287 | -15.7 | 98% |923% | 30 4| 0.0135 | -2.64 | 99% | 94.9%
30 | 0.0319 | -16.7 | 97.9% | 92.2% | 30 5| 0.0129 | -0.969 | 99% | 95%

Tabla E.2.5: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para{ = 0,02 =1y os = 1.
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d| Eq | By | CP* | CP* | d i| Eau By | CP% | CP*
1]0.0284 | -15.1 [ 98.1% [ 925% || 5 1]0.0136 | 147 | 99% | 95.1%
20.0282 | -15.1 | 97.9% | 92.4% || 5 2| 0.0146 | 3.49 | 99% | 95%
300281 | -15 | 98% |925% || 5 3| 0.014 | 2.62 | 99% | 95%
4100292 | -15.4 | 97.9% [ 923% || 5 4| 0.0133 | 0.0426 | 99% | 95.1%
5| 0.026 | -14.3 | 98% | 925% || 5 5| 0.0133 | 0.0667 | 99% | 95%
6| 0.0293 | -15.4 | 98% |924% || 10 1] 0.0134 | -0.185 | 9% | 95%
7100282 | -15.1 | 98% | 925% || 10 2| 0.0135 | -1.38 | 99% | 94.9%
810.0288 [-153 | 98% |925% || 10 3| 0.0135| 1.24 | 99% | 95%
91 0.0269 | -14.6 | 98% | 925% || 10 4| 0.0142 | -2.95 | 98.9% | 94.9%
10 | 0.026 | -14.3 | 98.1% | 92.6% || 10 5| 0.0135 | 1.03 | 99% | 95%
11 | 0.0301 | -15.7 | 98% | 92.4% || 15 1|0.0136 | 1.64 | 99% | 95%
12 | 0.0297 | -15.6 | 98.1% | 92.4% || 15 2| 0.0136 | 1.54 | 99% | 95%
13| 0.029 |-153 | 97.9% | 924% || 15 3| 0.0134 | 0.714 | 99% | 95.1%
14 | 0.0288 | -15.3 | 98% | 92.3% || 15 4 | 0.0134 | 0.812 | 99% | 95%
15| 0.0271 | -14.7 | 98% | 925% || 15 5| 0.014 2.46 9% |95.1%
16 | 0.0289 | -15.3 | 98% | 92.4% || 20 1| 0.0134 | 0.172 | 99% | 95%
17 | 0.0294 | -15.4 | 98% | 92.4% || 20 2| 0.0134 | -0.051 | 99% | 95%
18 | 0.0264 | -14.4 | 98% | 92.6% || 20 3| 0.0134 | -0.26 | 99% | 95.1%
19 | 0.0299 | -15.6 | 98% | 92.4% | 20 4 | 0.0134 | 0.424 | 99% | 95%
20| 0.03 |-156| 98% |92.3% || 20 5| 0.0134 | -0.513 | 99% | 94.9%
21 | 0.0307 | -15.9 | 98% | 92.3% || 25 1| 0.015 | -4.02 | 99% | 94.8%
22 | 0.0284 | -15.1 | 98% | 92.4% || 25 2| 0.0141 | -2.62 | 9% | 95%
23 | 0.0303 | -15.7 | 98% | 92.4% || 25 3| 0.0137 | -1.78 | 98.9% | 95%
24 | 0.0264 | -14.4 | 98% | 92.6% || 25 4| 0.0136 | 1.37 | 99% | 95.1%
25 | 0.0319 | -16.3 | 97.9% | 92.2% || 25 5| 0.015 | -4.02 | 99% | 94.9%
26 | 0.0266 | -14.5 | 98% | 92.6% || 30 1 |0.0134 | -0.133 | 99% | 95%
27 | 0.0283 | -15.1 | 97.9% | 92.5% || 30 2| 0.0135 | 1.18 | 99% | 95%
28 | 0.0296 | -15.5 | 98% | 92.5% || 30 3| 0.0139 | -2.22 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.0269 | -14.6 | 98% | 92.5% || 30 4| 0.014 | -2551 | 99% | 94.9%
30 | 0.0299 | -15.6 | 97.9% | 92.4% || 30 5| 0.0135 | -1.02 | 99% | 95%

Tabla E.2.6: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { =0, 0% =1y 02 = 2.
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d| Eq | By | OP* | ¢P* | d i| Eu By | CP%* | 0P%
1]0.113[-323[957% | 878% | 5 1]0.0126| 1.8 | 9% | 95%
20112 | -32.1 | 95.6% | 87.8% | 5 2 0.0141 | 426 | 99% | 95.1%
30112 |-32.1 | 95.6% | 87.8% | 5 3| 0.013 | 267 | 99% | 95%
410115 | -325 [ 955% | 87.6% | 5 40.0123 | -0.513 | 99% | 95%
50108 | -31.4 | 95.7% | 88% | 5 5|0.0122 | -0.167 | 99% | 94.9%
6| 0.115 | -32.5 | 95.6% | 87.8% | 10 1] 0.0123 | -0.323 | 99% | 95%
710113 |-32.2|95.6% | 87.9% | 10 2| 0.0124 | -1.23 9% | 94.9%
8|0.114 | -324 | 95.7% | 87.9% | 10 3| 0.0125 | 1.53 | 99% | 95%
9| 011 |-31.7|95.7% | 87.9% | 10 4] 0.0126 | -1.91 | 99% | 95%
10 | 0.108 | -31.4 | 95.7% | 88% | 10 5|0.0123 | 0.538 | 99% | 95%
11| 0.117 | -32.8 | 95.6% | 87.8% | 15 1|0.0125 | 1.6 | 99% | 951%
12 | 0.116 | -32.6 | 95.6% | 87.8% | 15 2| 0.0125 | 1.58 | 99% | 95%
13 | 0.114 | -32.4 | 955% | 87.7% | 15 3| 0.0123 | 0.554 | 99% | 95%
14 | 0.114 | -32.4 | 95.6% | 87.8% | 15 4 | 0.0123 | 042 | 99% | 95%
15 | 0.11 | -31.8 | 95.6% | 87.8% || 15 5| 0.0127 | 211 | 99% | 951%
16 | 0.114 | -32.4 | 95.6% | 87.8% | 20 1| 0.0123 | -0.0215 | 99% | 95%
17 | 0.115 | -32.5 | 95.6% | 87.8% | 20 2| 0.0123 | -0.418 | 99% | 95%
18 | 0.109 | -31.6 | 95.7% | 88.1% | 20 3 |0.0123 | 0.283 | 99% | 95.1%
19 | 0.116 | -32.7 | 95.6% | 87.8% | 20 4 |0.0124 | 1.01 | 99% | 95%
20 | 0.117 | -32.8 | 95.6% | 87.7% | 20 5 | 0.0123 | -0.568 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.118 | -33 | 95.5% | 87.6% | 25 1| 0.0136 | -3.59 | 99% | 94.8%
22 | 0.113 | -32.3 | 95.7% | 87.8% | 25 2| 0.013 | -2.67 |98.9% | 95%
23 | 0.117 | -32.9 | 95.5% | 87.7% | 25 3| 0.0126 | -1.93 |98.9% | 95%
24 | 0.109 | -31.6 | 95.8% | 88% | 25 400125 | 149 | 99% | 95.1%
25| 0.12 |-33.4|954% | 87.6% | 25 5| 0.0136 | -3.68 | 99% | 95%
26 | 0.109 | -31.6 | 95.8% | 88% | 30 1 |0.0123 | -0.602 | 99% | 95%
27 | 0.113 | -32.2 | 95.6% | 87.9% | 30 2 |0.0125 | 1.34 | 99% | 95%
28 | 0.116 | -32.6 | 95.6% | 87.9% | 30 3| 0.0127 | -2.05 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.11 | -31.7 | 95.7% | 87.8% | 30 4| 0.013 | -271 | 99% | 94.9%
30 | 0.116 | -32.7 | 95.6% | 87.8% | 30 5| 0.0124 | -0.933 | 99% | 94.9%

Tabla E.2.7: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { =0, 02 = 2y 05 = 0.5.
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d| Eq | By | OP* | ¢P* || d i| Eu By | CP%* | 0R%
1]0.139 | -35.5 | 94.8% | 86.5% 5 1] 0.013 1.63 | 98.9% | 95.1%
2 10.138 | -35.4 | 94.7% | 86.5% 5 2 0.0143 3.85 9% | 95.1%
3]0.138 | -35.4 | 94.7% | 86.4% 5 3 0.0135 2.69 99 % 95 %
4] 0.141 | -35.8 | 94.6% | 86.3% 5 410.0128 | -0.185 | 99% 95 %
510133 | -34.7 | 94.8% | 86.6 % 5 5 0.0128 | -0.0811 | 99% | 94.9%
6 | 0.141 | -35.8 | 94.8% | 86.3% || 10 1| 0.0128 | -0.251 99 % 95 %
710138 | -35.4 | 94.7% | 86.5% || 10 2 | 0.0129 | -1.32 9% |94.9%
8| 0.14 | -35.6 | 94.8% | 86.5% || 10 3 | 0.013 1.37 99 % 95 %
910135 | -35 |94.8% | 86.6% || 10 4 | 0.0134 | -2.55 99 % 95 %
10 | 0.133 | -34.7 | 94.8% | 86.6% || 10 5| 0.0128 | 0.82 99 % 95 %
11| 0.143 | -36 | 94.7% | 86.4% || 15 1| 0.013 1.59 9% | 95.1%
12 | 0.142 | -35.9 | 94.7% | 86.4% || 15 2| 0.013 1.54 99 % 95 %
13| 0.14 | -35.7 | 94.7% | 86.3% || 15 3 | 0.0128 | 0.683 99 % 95 %
14 | 0.14 | -35.6 | 94.6% | 86.4% || 15 4 | 0.0128 | 0.599 99 % 95 %
151 0.136 | -35 | 94.7% | 86.4% || 15 5 | 0.0133 2.37 9% |95.1%
16 | 0.14 | -35.7 | 94.7% | 86.4% |[ 20 1 | 0.0128 | 0.0839 | 99% 95 %
17 | 0.141 | -35.8 | 94.7% | 86.4% || 20 2 | 0.0128 | -0.213 | 99% 95 %
18 | 0.134 | -34.8 | 94.8% | 86.7% || 20 3 | 0.0128 | -0.0332 | 99% | 95.1%
19 | 0.142 | -36 | 94.7% | 86.4% || 20 4 | 0.0128 | 0.71 99 % 95 %
20 | 0.143 | -36 | 94.7% | 86.3% || 20 5 | 0.0128 | -0.55 9% | 94.9%
21 | 0.144 | -36.2 | 94.6% | 86.2% || 25 1 | 0.0143 | -3.86 9% | 94.9%
22 | 0.139 | -35.5 | 94.8% | 86.4% || 256 2 | 0.0135 | -2.66 99 % 95 %
23 | 0.143 | -36.1 | 94.6% | 86.3% || 25 3| 0.0132 | -1.89 | 98.9% | 95%
24 1 0.134 | -34.8 | 949% | 86.6% || 25 4 | 0.013 1.46 9% |95.1%
25 | 0.147 | -36.6 | 94.5% | 86.3% || 26 5 | 0.0143 | -3.91 9% |94.9%
26 | 0.134 | -34.9 | 94.9% | 86.5% || 30 1 | 0.0128 | -0.307 | 99% 95 %
27 1 0.139 | -35.,5 | 94.7% | 86.5% || 30 2 | 0.013 1.28 99 % 95 %
28 | 0.141 | -35.9 | 94.7% | 86.5% || 30 3 | 0.0133 | -2.15 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.135 | -35 | 94.8% | 86.5% || 30 4 | 0.0135 | -2.65 9% | 94.9%
30 | 0.142 | -36 | 94.7% | 86.4% || 30 5| 0.0129 | -1.05 99 % 95 %

Tabla E.2.8: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { =0, 0? =2y 02 = 1.
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Apéndice E. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 4
d| Eq | By | OP* | ¢P* | d i| Eu By | CP%* | 0P%
1| 0.14 | -35.1 | 94.6% | 86.3% 5 1] 0.0136 1.44 9% | 95.1%
21014 | -35 | 94.5% | 86.3% 5 2| 0.0146 3.5 99 % 95 %
310139 | -35 | 94.5% | 86.2% 5 3 0.0141 2.69 99 % 95 %
410142 | -35.4 | 94.4% | 86.1% 5 410.0134 | 00714 | 99% | 95.1%
510134 | -34.3 | 94.5% | 86.4% 5 510.0134 | -0.0276 | 99% | 94.9%
6 | 0.142 | -35.4 | 94.5% | 86.2% | 10 1| 0.0134 | -0.202 | 99% 95 %
71014 | -35 | 945% | 86.3% || 10 2 | 0.0136 | -1.35 9% | 94.9%
8 | 0.141 | -35.2 | 94.5% | 86.4% | 10 3 | 0.0135 1.28 99 % 95 %
9 |0.137 | -34.6 | 94.6% | 86.4% | 10 4 | 0.0143 | -2.96 | 98.9% | 94.9%
10 | 0.135 | -34.3 | 94.6% | 86.4% || 10 5 | 0.0135 1.05 99 % 95 %
11 | 0.144 | -35.6 | 94.5% | 86.2% | 15 1 | 0.0136 1.61 99 % 95 %
12 | 0.143 | -35.5 | 94.5% | 86.2% | 15 2 | 0.0136 1.54 99 % 95 %
13 | 0.141 | -35.3 | 94.5% | 86.3% || 15 3 | 0.0134 | 0.749 9% | 95.1%
14 | 0.141 | -35.3 | 94.4% | 86.3% || 15 4 | 0.0134 | 0.779 9% | 95.1%
15 | 0.137 | -34.7 | 94.5% | 86.3% | 15 5 | 0.014 2.52 9% | 95.1%
16 | 0.141 | -35.3 | 94.5% | 86.3% | 20 1| 0.0134 | 0.165 99 % 95 %
17 | 0.142 | -35.4 | 94.4% | 86.2% || 20 2 | 0.0134 | -0.0356 | 99% 95 %
18 | 0.135 | -34.4 | 94.6% | 86.4% || 20 3| 0.0134 | -0.299 | 99% | 95.1%
19 | 0.144 | -35.6 | 94.5% | 86.2% || 20 4 | 0.0134 | 0.448 99 % 95 %
20 | 0.144 | -35.6 | 94.5% | 86.1% || 20 5 | 0.0134 | -0.538 | 99% | 94.9%
21 | 0.145 | -35.8 | 94.4% | 86.1% || 25 1| 0.015 -4.01 9% | 94.8%
22 | 0.14 |-35.1 | 94.6% | 86.2% | 25 2 | 0.0141 | -2.63 99 % 95 %
23 | 0.145 | -35.7 | 94.4% | 86.2% || 25 3 | 0.0137 | -1.82 | 98.9% | 95%
24 | 0.136 | -34.4 | 94.6% | 86.4% | 25 4 | 0.0136 1.41 9% | 95.1%
25 | 0.148 | -36.2 | 94.3% | 86.1% || 25 5 | 0.015 -4.02 9% | 94.9%
26 | 0.136 | -34.5 | 94.7% | 86.4% || 30 1 | 0.0134 | -0.106 | 99 % 95 %
27 | 0.14 |-35.1 | 945% | 86.3% || 30 2 | 0.0136 1.21 99 % 95 %
28 | 0.143 | -35.5 | 94.5% | 86.3% | 30 3 | 0.0139 | -2.18 9% | 94.9%
29 | 0.136 | -34.6 | 94.6% | 86.3% || 30 4 | 0.0141 | -2.51 9% | 94.9%
30 | 0.144 | -35.6 | 94.5% | 86.3% | 30 5 | 0.0136 | -1.08 99 % 95 %

Tabla E.2.9: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { =0, 02 =2y 0% = 2.
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E.3.

Tablas numéricas correspondientes al caso heterocedastico,
(=1/2
d| Ey By | CP? | CP* || d i| Ey | By | CP% | CR%
1| 0.00578 | -6.73 | 98.7% | 94.2% || 5 1]0.101 | 219 | 99% | 95%
2 | 0.00542 | -6.25 | 98.7% | 94.3% || 5 2 0.113 8 9% | 95.1%
310.00559 | -6.11 | 98.8% [ 94.4% || 5 3|0.114 | 454 | 99% | 95%
4| 0.00615 | -6.25 | 98.8% | 94.4% || 5 4|0.119 | -1.44 | 99% | 95%
5| 0.0046 | -4.37 | 98.8% [ 946% || 5 5|0.123 | -1.27 | 99% | 95%
6 | 0.00705 | -6.26 | 98.8% | 94.5% || 10 1 | 0.247 | -0.599 | 99% | 95%
7 | 0.00627 | -5.15 | 98.9% | 94.7% || 10 2| 0.254 | -1.85 | 99% | 95%
8 | 0.00691 | -5.31 | 98.9% | 94.8% || 10 3 | 0.261 | 4.82 99 % 95 %
9 | 0.00641 | -4.25 | 98.9% | 94.7% || 10 4 | 0.265 | -0.723 | 99% 95 %
10 | 0.00606 | -3.13 | 98.9% | 94.9% || 10 5| 0.272 | -0.208 | 99 % 95 %
11 | 0.00952 | -6.28 | 98.9% | 94.7% || 15 1| 0.404 | 3.82 | 99% | 95.1%
12 | 0.00895 | -5.34 | 99% | 94.7% || 15 2| 041 | 453 | 9% | 95%
13 | 0.00907 | -5.05 | 98.9% | 94.6% || 15 3| 0.41 | 0462 | 99% | 95%
14 | 0.00928 | -4.61 | 98.9% | 94.7% || 15 4 | 0.419 | -1.74 | 99% | 95%
15 | 0.00916 | -3.87 | 98.9% | 94.8% || 15 5| 0.422 | 2.98 | 98.9% | 95.1%
16 | 0.0101 | -4.37 [ 98.9% | 94.8% || 20 1| 0.552 | -3.63 | 99% | 94.9%
17 | 0.0112 | -5.04 | 98.9% | 94.7% || 20 2 | 0.556 | -1.69 99 % 95 %
18 | 0.00977 | -2.46 | 98.9% | 94.9% || 20 3 | 0.564 | 3.13 9% |95.1%
19 | 0.0127 | -5.55 | 98.9% | 94.7% || 20 4 | 0.567 4.6 9% | 95.1%
20 | 0.0139 | -6.15 | 98.9% | 94.7% || 20 5 | 0.575 | -5.71 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0143 | -6.05 | 98.9% | 94.7% || 25 1| 0.704 | -11.5 | 99% | 94.8%
22 | 0.0124 | -3.83 | 99% | 94.8% || 25 2| 0.708 | -7.81 | 98.9% | 94.9%
23 | 0.0148 | -5.78 | 98.9% | 94.7% || 25 3 | 0.712 | -6.61 | 98.9% | 95%
24 | 0.0121 |-1.42| 99% | 95% || 25 4| 0709 | 439 | 99% | 95%
25 | 0.0178 | -7.39 | 98.9% | 94.6% || 25 5 | 0.714 | -6.77 | 99% | 94.9%
26 | 0.0131 | -1.87 | 98.9% | 94.9% || 30 1| 0.832 | -7.57 | 98.9% | 94.9%
27 | 0.0145 3.6 | 989% | 94.8% || 30 2| 0.832 | 2.64 99 % 95 %
28 | 0.0158 | -4.54 | 98.9% | 94.8% || 30 3 | 0.842 | -5.16 9% | 94.9%
29 | 0.0145 -1.9 9% 1949% || 30 4| 0.85 -7.25 99 % 95 %
30 | 0.0172 | -5.38 | 98.9% | 94.8% || 30 5 | 0.845 | 0.935 99 % 95 %

Tabla E.3.1: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { = 0.5, 03 = 0.5 y 05 = 0.5.
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Apéndice E. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 4
d| Eq By | CP* | CP* || d i| Eyy | Bu | CP* | OP%
1| 0.00631 | -6.82 | 98.7% | 94.2% 5 10117 | 1.79 | 989% | 95%
2 1 0.00619 | -6.53 | 98.7% | 94.2% 5 2| 0.13 7.45 9% | 95.1%
3 | 0.00637 | -6.41 | 98.8% | 94.3% 5 30132 | 4.56 99 % 95 %
4 | 0.00705 | -6.65 | 98.8% | 94.4% 5 40139 | -0934 | 99% 95 %
51 0.00542 | -4.85 | 98.8% | 94.6 % 5 510144 | -1.05 | 99% | 94.9%
6 | 0.0081 |-6.79 | 98.8% | 94.5% || 10 1 | 0.304 | -0.364 | 99 % 95 %
7 10.00729 | -5.78 | 98.8% | 94.7% || 10 2 | 0.313 | -2.37 | 99% 95 %
8 [ 0.00789 | -5.89 | 98.9% | 94.7% || 10 3 | 0.321 | 4.24 99 % 95 %
9| 0.0073 | -4.88 | 98.9% | 94.7% || 10 4 | 0.328 | -2.53 | 99% 95 %
10 | 0.00683 | -3.79 | 98.9% | 94.8% || 10 5 | 0.337 | 0.444 | 99% 95 %
11 | 0.0108 | -7.01 | 98.8% | 94.6% || 15 1 | 0.515 | 3.49 9% | 95.1%
12 | 0.0102 | -6.22 | 98.9% | 94.7% || 15 2 | 0.524 | 4.37 9% | 95.1%
13 | 0.0102 | -5.84 | 98.9% | 94.6% || 15 3 | 0.526 | 1.47 99 % 95 %
14 | 0.0103 | -5.42 | 98.9% | 94.6% || 15 4 | 0.537 | -1.89 | 98.9% | 95%
15 | 0.0101 | -4.67 | 98.9% | 94.7% || 15 5 | 0.542 | 4.07 9% | 95.1%
16 | 0.0111 | -5.2 | 98.9% | 94.7% (| 20 1 | 0.725 | -3.64 | 99% 95 %
17 | 0.0124 | -5.96 | 98.9% | 94.7% || 20 2 | 0.732 | -1.48 | 99% 95 %
18 | 0.0105 | -3.26 | 98.9% | 94.9% || 20 3 | 0.742 | 2.89 9% | 95.1%
19 | 0.014 |-6.45|98.9% | 94.6% || 20 4| 0.748 | 4.15 9% | 95.1%
20 | 0.0153 | -7.06 | 98.9% | 94.6% || 20 5 | 0.76 -5.9 198.9% | 94.9%
21 | 0.0157 | -6.95 | 98.8% | 946% || 256 1] 0951 | -13.8 | 99% | 94.8%
22 | 0.0135 | -4.78 | 98.9% | 94.7% || 25 2 | 0954 | -845 | 99% | 94.9%
23 | 0.0162 | -6.74 | 98.9% | 94.7% || 25 3| 0.96 | -6.99 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.0126 | -2.44 | 99% 95% || 25 40958 | 4.77 99 % 95 %
25 | 0.0195 | -838 [ 98.9% | 94.6% || 25 5| 0.966 | -7.95 | 99% | 94.9%
26 | 0.0138 |-2.92 | 989% | 949% || 30 1| 1.14 | -6.36 | 98.9% | 94.9%
27 | 0.0155 | -4.63 | 98.9% | 94.8% || 30 2 | 1.15 2.79 99 % 95 %
28 | 0.0171 | -5.74 | 98.9% | 94.8% || 30 3 | 1.16 -6.4 9% | 94.9%
29 | 0.0151 | -2.97 | 989% | 949% || 30 4 | 1.17 -8.1 99 % 95 %
30 | 0.0187 | -6.54 | 98.9% | 94.8% | 30 5 | 1.17 | -0.404 | 99 % 95 %

Tabla E.3.2: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para £ = 0.5, 0?2 = 0.5y 02 = 1.
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d| Eq By | CP% | CP* || d i| Ey | Bu | CR* | OP”
1]0.00584 | -5.99 | 98.7% | 94.3% || 5 1]0.129| 1.19 | 98.9% | 95%
2 | 0.00597 | -5.86 | 98.7% | 94.3% || 5 2|0.143 | 6.7 | 99% | 95%
3 | 0.00608 | -5.66 | 98.8% | 94.4% || 5 3 0.147 | 457 | 99% | 95%
4| 0.00691 | -6.05 | 98.8% | 94.4% | 5 40155 | -0.424 | 99% | 95.1%
5| 0.00555 | -4.29 | 98.8% | 94.6% || 5 5 0.161 | -1.24 | 99% | 94.9%
6 | 0.00796 | -6.19 | 98.8% | 94.5% || 10 1| 0.349 | -0.46 | 99% | 95%
71000732 | -5.2 | 98.9% | 94.7% || 10 2| 0.36 | -2.91 | 99% | 94.9%
8 | 0.00799 | -5.39 | 98.9% | 94.7% || 10 3| 0.37 | 434 | 99% | 95%
9| 0.00757 | -4.44 | 98.9% | 94.7% || 10 4| 0.378 | -3.65 | 99% | 95%
10 | 0.00722 | -3.37 | 98.9% | 94.8% || 10 5| 0.389 | 1.24 | 99% | 95%
11| 0.0108 | -6.51 | 98.9% | 94.6% || 15 1| 0.606 | 3.44 | 99% | 95.1%
12 | 0.0107 | -6 |98.9% |94.7% || 15 2|0.616 | 3.81 | 99% | 95%
13 | 0.0104 | -5.42 | 98.9% | 94.6% || 15 3| 0.62 | 243 | 99% | 95%
14 | 0.0108 | -5.16 | 98.9% | 94.6% || 15 4 | 0.634 | -1.01 | 99% | 94.9%
15 | 0.0104 | -4.16 | 98.9% | 94.8% || 15 5| 0.642 | 572 | 99% | 95.1%
16 | 0.0115 | -4.84 | 98.9% | 947% ([ 20 1| 0.87 | -34 | 99% | 94.9%
17 | 0.0128 | -5.64 | 98.9% | 94.7% || 20 2| 0.88 | -0.932 | 99% | 95%
18 | 0.0111 | -3.01 | 98.9% | 94.8% || 20 3 | 0.891 | 1.96 | 99% | 95.1%
19 | 0.0144 | -6.15 | 98.9% | 94.6% || 20 4 | 0.899 | 2.88 | 99% | 95%
20 | 0.0158 | -6.88 [ 98.9% | 94.6% || 20 5 0.914 | -5.37 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0164 |-6.92 [ 98.9% | 94.7% || 25 1| 1.16 | -15.1 | 99% | 94.8%
22 | 0.0143 |-4.82 [ 98.9% | 94.7% || 25 2| 1.17 | -9.06 | 9% | 94.9%
23 | 0.0168 | -6.61 | 98.9% | 94.7% || 25 3| 1.17 | -6.56 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.0135 | -2.62 | 99% | 95% | 25 4| 117 | 47 | 99% | 95%
25 | 0.0203 | -8.37 | 98.8% | 94.6% || 25 5| 1.18 | -9.09 | 99% | 94.9%
26 | 0.0145 | -2.76 | 98.9% | 94.9% || 30 1| 1.41 | -4.84 | 98.9% | 94.9%
27 | 0.0162 | -4.46 | 98.9% | 94.8% | 30 2| 1.42 | 3.08 | 99% | 95%
28 | 0.0179 | -5.71 [ 98.9% | 94.8% | 30 3| 1.44 | -7.22 | 99% | 94.9%
29 | 0.0158 | -2.7 | 98.9% | 94.9% || 30 4| 146 | -7.94 | 99% | 94.9%
30 | 0.0197 | 6.6 | 98.9% | 94.8% || 30 5| 145 | -1.86 | 99% | 95%

Tabla E.3.3: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para £ = 0.5, 0?2 = 0.5 y 02 = 2.
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d| Ei | By | CP* [ CP* || d i| B | Ba | CP* | OP%
100248 | -14.8 [ 983% | 93% || 5 1]0102] 223 | 99% | 95%
2/0.0225 | -14 |98.3% | 93.3% || 5 2|0.114| 807 | 99% | 95.1%
30.0215 | -13.5 | 98.5% | 93.6% || 5 3 |0.115| 471 | 99% | 95%
4100217 | -134 | 985% [ 93.7% || 5 4| 012 | -1.38 | 99% | 95%
500169 | -11.3 | 98.6% | 94% | 5 50124 | -1.3 | 99% | 94.9%
6| 0.0214 | -13 | 98.6% | 94% | 10 1| 025 | -0.688 | 99% | 95%
7] 0019 |-11.8 | 98.7% | 942% || 10 2| 0257 | -1.81 | 99% | 95%
8| 0.0193 | -11.8 | 98.7% | 94.3% || 10 3| 0.265 | 5.03 | 99% | 95%
9| 0.017 |-10.5 | 98.7% | 94.3% || 10 4| 0.268 | -0.752 | 98.9% | 95%
10 | 0.0152 | -9.37 | 98.7% | 94.4% || 10 5 | 0.275 | -0.0227 | 99% | 95%
11| 0.0224 | -12.4 | 98.7% | 94.2% || 15 1| 0.409 | 3.75 | 99% | 95.1%
12 | 0.0205 | -11.4 | 988% | 94.3% || 15 2| 0.416 | 4.64 | 99% | 95%
13| 002 | -11 | 988% |94.3% || 15 3| 0.416 | 0.644 | 99% | 95%
14 | 0.0198 | -10.6 | 98.8% | 94.3% || 15 4 | 0425 | -1.81 | 99% | 95%
15 | 0.0183 | -9.61 | 98.8% | 94.4% || 15 5| 0.428 | 3.27 | 99% | 95%
16 | 0.0197 | -10 | 98.8% | 94.5% |[ 20 1 |0.561 | -3.63 | 99% | 94.9%
17 | 0.0217 | -10.7 | 98.8% | 94.4% || 20 2| 0.565 | -1.72 | 99% | 95%
18 | 0.0169 | -7.94 | 98.8% | 94.6% || 20 3| 0.573 | 3.05 | 99% | 95.1%
19 | 0.0231 | -11 | 988% | 94.4% || 20 4 | 0.576 | 4.37 | 99% | 95.1%
20 | 0.0254 | -11.7 | 98.8% | 94.4% || 20 5| 0.585 | -5.87 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0252 | -11.4 | 98.8% | 94.4% || 25 1 |0.717 | -11.6 | 98.9% | 94.8%
22 | 0.021 |-9.22 [ 98.9% | 945% || 25 2| 0.721 | -7.84 | 99% | 94.9%
23 | 0.0253 | -11.1 | 98.9% | 94.5% || 25 3| 0.725 | -6.48 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.018 | -6.75 | 98.9% | 94.7% || 25 4| 0.722 | 455 | 99% | 95.1%
25 | 0.0296 | -12.5 | 98.8% | 94.4% || 25 5| 0.727 | -6.71 | 99% | 94.9%
26 | 0.0192 | -6.91 | 98.8% | 94.7% || 30 1 |0.849 | -7.35 | 98.9% | 94.9%
27 | 0.0224 | -8.7 | 98.8% | 94.6% || 30 2| 0.85 | 2.77 | 99% | 95%
28 | 0.0247 | -9.64 | 98.9% | 94.7% || 30 3| 0.859 | -5.09 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.0204 | -6.76 | 98.9% | 94.7% || 30 4| 0.867 | -7.34 | 99% | 95%
30 | 0.0267 | -10.3 | 98.8% | 94.6% || 30 5| 0.862 | 0.536 | 99% | 95%

Tabla E.3.4: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para £ = 0.5, 0?2 = 1 y 02 = 0.5.
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d| E; | By | CP* | CP* || d i| Es | Bu | CP”* | OP%
110.0295 | -16 | 98.2% | 92.7% 5 10117 | 1.72 | 989% | 95%
2| 0.028 | -154 | 98.3% | 93.1% 5 210131 | 7.54 99% | 95.1%
31 0.0273 | -15.1 | 98.4% | 93.4% 5 310133 | 4.77 99 % 95 %
41 0.0281 | -15.3 | 98.5% | 93.5% 5 4| 0.14 | -0.884 | 99% 95 %
510.0228 | -13.3 | 98.5% | 93.8% 5 5] 0.145 | -1.21 9% | 94.9%
6 | 0.0283 | -15.1 | 98.6% | 93.8% || 10 1 | 0.307 | -0.481 | 99 % 95 %
710.0257 | -14 | 98.6% | 94% 10 2| 0.316 | -2.25 9% | 94.9%
81 0.0261 | -14 | 98.7% | 94.1% || 10 3| 0.324 | 4.43 99 % 95 %
9 10.0236 | -12.9 | 98.7% | 94.1% || 10 4 | 0.331 | -2.53 99 % 95 %
10 | 0.0213 | -11.8 | 98.7% | 94.3% || 10 5| 0.34 | 0.489 | 99% 95 %
11 | 0.0301 | -14.9 | 98.7% | 94.1% || 15 1 | 0.521 | 3.37 99% | 95.1%
12 | 0.0281 | -14 | 98.8% | 94.2% || 15 2| 0.53 4.26 99% | 95.1%
13 | 0.0274 | -13.6 | 98.7% | 94.1% || 15 3| 0.532 | 1.57 99 % 95 %
14 | 0.0269 | -13.3 | 98.7% | 94.1% || 15 4| 0.544 | -2.1 | 98.9% | 95%
15 | 0.0251 | -12.3 | 98.8% | 94.3% || 15 5 | 0.549 | 4.36 99 % 95 %
16 | 0.0268 | -12.8 | 98.7% | 94.3% (| 20 1 | 0.735 | -3.72 9% | 94.9%
17 | 0.0293 | -13.5 | 98.8% | 94.2% || 20 2| 0.742 | -1.37 | 99% 95 %
18 | 0.023 | -10.8 | 98.8% | 94.5% || 20 3 | 0.751 | 2.61 9% | 95.1%
19 | 0.031 |-13.8 | 98.7% | 94.3% || 20 4| 0.758 | 4.14 9% |95.1%
20 | 0.0337 | -14.6 | 98.7% | 94.2% || 20 5| 0.77 | -6.12 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0335 | -14.4 | 98.7% | 94.3% || 256 1| 0.965 | -13.9 99% | 94.8%
22 | 0.0281 | -12.2 | 98.8% | 94.3% || 25 2 | 0.968 | -8.51 99 % 95 %
23 | 0.0335 | -14.1 | 98.8% | 94.3% || 25 3 | 0.974 | -7.01 | 98.9% | 94.9%
24 |1 0.0238 | -9.79 | 98.9% | 94.6% || 256 4 | 0.972 4.9 99 % 95 %
25 | 0.0389 | -15.6 | 98.7% | 94.3% || 25 5| 0.98 | -7.97 | 99% | 94.9%
26 | 0.0251 | -10 | 98.8% | 94.6% || 30 1| 1.16 | -6.36 | 98.9% | 95%
27 1 0.0294 | -11.8 | 98.8% | 94.5% || 30 2| 1.16 2.88 99 % 95 %
28 | 0.0326 | -12.9 | 98.8% | 94.5% || 30 3 | 1.18 | -6.36 9% | 94.9%
29 | 0.0263 | -9.93 | 98.8% | 94.6% || 30 4| 1.19 | -8.16 9% | 94.9%
30 | 0.0351 | -13.6 | 98.7% | 94.5% || 30 5 | 1.18 | -0.701 | 99 % 95 %
Tabla E.3.5: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para = 0.5, 0?2 = 1y 0% = 1.
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d| E; | By | CP* | CP* || d i| Eu | Bu | CP%* | OP%
1]0.0282] -15 [98.2% [928% || 5 1| 0.13 | 1.34 [ 98.9% | 95%
2| 0.0275 | -14.7 | 98.3% | 932% | 5 2{0.144 | 7 9% | 95%
30.0272 | -14.5 | 98.5% | 93.5% || 5 3| 0.148 | 475 | 9% | 95%
410.0283 | -14.8 | 98.5% | 93.5% || 5 4| 0.155 | -0423 | 99% | 95.1%
50.0236 | -12.9 | 98.6% | 93.8% || 5 50162 | -1 | 9% | 94.9%
6| 0.0292 | -14.8 | 98.6% | 93.8% || 10 1| 0.352 | -0.307 | 99% | 95%
71 0027 |-13.9 | 98.6% | 94% | 10 2| 0.362 | -248 | 99% | 94.9%
8| 0.0275 | -13.9 | 98.6% | 94.1% || 10 3| 0.372 | 4.08 | 99% | 95%
9] 0.0252 [ -12.9 | 98.7% [ 94.1% || 10 4| 0381 | -3.9 | 99% | 94.9%
10 | 0.023 |-11.8 | 98.7% | 94.2% || 10 50391 | 1.1 | 99% | 95%
1100322 | -15 | 98.7% | 94.1% || 15 1] 0611 | 3.21 | 99% | 95.1%
12 | 0.0305 | -14.3 | 98.8% | 94.2% || 15 2| 0.621 | 4.21 | 99% | 95.1%
13 | 0.0297 | -13.9 | 98.7% | 94.1% || 15 3| 0.625 | 2.19 | 99% | 95%
14 | 0.0293 | -13.6 | 98.7% | 94.1% || 15 4 | 0.639 | -1.86 | 99% | 94.9%
15 | 0.0275 | -12.6 | 98.8% | 94.2% || 15 5| 0.647 | 5.24 | 99% | 95.1%
16 | 0.0294 | -13.2 | 98.7% | 94.3% || 20 1| 0.878 | -3.52 | 99% | 94.9%
17 | 0.0322 | -14 | 98.8% | 94.2% | 20 2| 0.887 | -0.919 | 99% | 95%
18 | 0.0256 | -11.2 | 98.8% | 94.4% | 20 3 | 0.898 | 2.07 | 99% | 95.1%
19 | 0.0341 | -14.4 | 98.7% | 94.2% | 20 4 | 0.908 | 3.56 | 98.9% | 95%
20 | 0.0369 | -15.2 | 98.7% | 94.2% || 20 5| 0.923 | -6.21 | 99% | 94.9%
21 | 0.0368 | -14.9 | 98.7% | 94.2% || 256 1| 117 | -15.2 | 99% | 94.8%
22 | 0.0313 | -12.8 | 98.8% | 94.3% || 25 2| 118 | -8.64 | 99% | 95%
23 | 0.037 |-14.7 | 98.8% | 94.3% || 25 3| 1.18 | -6.92 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.0268 | -10.5 | 98.9% | 94.6% || 25 4| 1.18 | 5.06 | 99% | 95%
25 | 0.0428 | -16.3 | 98.7% | 94.2% || 25 5| 1.19 | -8.61 | 99% | 94.9%
26 | 0.0284 | -10.8 | 98.8% | 94.5% || 30 1| 1.43 | -5.15 | 9% | 95%
27 | 0.033 |-12.6 | 98.8% | 945% | 30 2| 144 | 28 | 99% | 95%
28 | 0.0367 | -13.8 | 98.8% | 94.4% || 30 3| 146 | -7.12 | 99% | 94.9%
29 | 0.0297 | -10.8 | 98.8% | 94.6% || 30 4| 1.47 | -8.16 | 9% | 95%
30 | 0.0394 | -14.6 | 98.7% | 94.4% | 30 5| 1.47 | -147 | 99% | 95%

Tabla E.3.6: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para { = 0.5, 03 = 1y 03 = 2.
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d| E; | By | CP* | CP* || d i| Es | Bu | CP”* | OP%
1] 0106 | -31.1 | 96.6% | 89.4% | 5 1]0.102| 23 | 99% | 95%
2 | 0.0958 | -29.5 | 97.2% | 90.7% || 5 2| 0.115| 813 | 99% | 95.1%
30.0893 | -284 | 97.6% | 91.5% || 5 3| 0.115| 4.84 | 99% | 95%
40.0868 | -27.9 | 97.8% | 91.9% || 5 4| 0.121| -1.33 | 99% | 95%
500734 | -25.4 | 98.1% | 92.4% || 5 5| 0.125| -1.3 | 99% | 94.9%
6| 0.0803 | -26.7 | 98.1% | 92.6% || 10 1 0.252 | -0.685 | 99% | 95%
7100734 | -253 | 98.2% | 93% | 10 20259 | -1.76 | 99% | 95%
81 0.0715 | -24.8 | 98.3% | 93.1% || 10 3| 0.267 | 523 | 9% | 95%
9] 0.0647 | -23.3 | 98.3% | 93.2% || 10 4| 0.27 |-0.721 | 98.9% | 95%
10 | 0.0589 | -21.9 | 98.4% | 93.4% || 10 5 | 0.277 | 0.167 | 99% | 95%
11 | 0.0726 | -24.8 | 98.4% | 93.4% || 15 1| 0.413 | 3.72 | 99% | 95.1%
12 | 0.0675 | -23.6 | 98.5% | 93.5% || 15 2| 0.42 | 478 | 99% | 95.1%
13 | 0.0648 | -23 | 98.4% | 93.5% || 15 3| 0.42 | 0.869 | 9% | 95%
14 | 0.0632 | -22.5 | 98.5% | 93.6% || 15 4| 0429 | -1.8 | 9% | 95%
15 | 0.0579 | -21.2 | 98.6% | 93.7% || 16 5| 0.432 | 3.57 | 9% | 95%
16 | 0.0596 | -21.4 | 98.5% | 93.8% || 20 1| 0.567 | -3.51 | 99% | 94.9%
17 | 0.0628 | -22 | 98.6% | 93.8% || 20 2| 0571 | -1.68 | 9% | 95%
18 | 0.0507 | -19 | 98.6% | 94.1% |[ 20 3| 0.579 | 3.1 | 99% | 951%
19 | 0.0628 | -21.8 | 98.6% | 93.8% || 20 4 | 0.582 | 4.23 | 98.9% | 95%
20 | 0.0669 | -22.6 | 98.6% | 93.8% || 20 5| 0.591 | -5.85 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.0649 | -22.1 [ 98.6% | 93.8% || 25 1] 0.725 | -11.5 | 98.9% | 94.9%
22 | 0.056 |-19.8 [98.7% | 94% || 25 2| 0.729 | -7.73 | 98.9% | 94.9%
23 | 0.0634 | -21.5 | 98.7% | 93.9% || 25 3| 0.733 | -6.27 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.047 | -17.2 | 98.7% | 94.2% || 25 4| 0.731 | 483 | 99% | 95.1%
25 | 0.0693 | -22.7 | 98.6% | 93.9% || 25 5| 0.735 | -6.55 | 99% | 94.9%
26 | 0.0474 | -17 | 98.7% | 94.2% || 30 1 |0.859 | -7.09 | 99% | 94.9%
27 | 0.0539 | -18.7 | 98.6% | 94.2% || 30 2| 0.86 | 2.99 | 99% | 95%
28 | 0.058 |-19.6 | 98.7% | 94.2% || 30 3| 0.869 | -4.95 | 98.9% | 94.9%
29 | 0.0471 | -16.5 | 98.8% | 94.3% || 30 4| 0.878 | -7.29 | 99% | 94.9%
30 | 0.0602 | 20 | 98.7% | 94.2% || 30 5| 0.873 | 0.265 | 9% | 95%

Tabla E.3.7: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para £ = 0.5, 0?2 = 2y 02 = 0.5.
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d| E; | By | CP* | CP* || d i| Eu | Bu | CP%* | OP%
1] 0134 |-34.8| 96% | 88.3% 5 10118 | 1.72 [ 989% | 95%
2| 0.127 | -33.8 | 96.7% | 89.8% 5 210131 | 7.56 99% | 95.1%
3| 0.122 |-33.1]97.2% | 90.6% 5 31]0.134 | 4.87 99 % 95 %
4| 0.121 -33 | 974% | 911 % 5 4| 0.14 | -0.854 | 99% 95 %
5| 0.107 | -30.7 | 97.7% | 91.7% 5 5 ]0.146 | -1.23 9% | 94.9%
6| 0.117 | -32.2 | 97.8% | 92% 10 1 0.309 | -0.555 | 99% | 94.9%
71 011 |-31.11979% | 92.3% || 10 2| 0.318 | -2.23 99 % 95 %
8| 0.108 | -30.8 | 98.1% | 92.5% || 10 3 | 0.326 | 4.55 99 % 95 %
9| 0.101 |-29.4 | 981% | 92.6% | 10 4 | 0.333 | -2.59 99 % 95 %
10 | 0.0938 | -28.2 | 98.2% | 92.9% || 10 5 | 0.342 | 0.59 99 % 95 %
11| 0.112 | -31.2 | 98.2% | 929% || 15 1| 0.525 | 3.28 9% | 95.1%
12 | 0.106 | -30.2 | 98.3% | 93% 15 2] 0.534 | 4.31 9% | 95.1%
13 | 0.103 | -29.6 | 98.2% | 93.1% || 15 3| 0.536 | 1.68 99 % 95 %
14 | 0.101 |-29.2 | 98.3% | 93.1% || 15 4| 0.548 | -2.19 | 98.9% | 95%
15 | 0.0947 | -28 | 98.4% | 93.3% || 15 5 | 0.553 | 4.57 9% | 95.1%
16 | 0.0974 | -28.4 | 98.4% | 93.3% || 20 1 | 0.741 | -3.72 9% | 94.9%
17 | 0.102 | 29 | 984% | 933% || 20 2| 0.748 | -1.4 99 % 95 %
18 | 0.0857 | -26 | 98.5% | 93.6% || 20 3 | 0.758 2.5 9% | 95.1%
19 | 0.102 | -29 | 98.4% | 93.4% || 20 4| 0.764 | 3.95 9% |95.1%
20 | 0.108 | -29.8 | 98.4% | 93.4% || 20 5 | 0.777 | -6.25 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.105 | -29.4 | 984% [ 93.4% || 26 1| 0.974 | -13.9 9% | 94.8%
22 | 0.0933 | -27.1 | 98.5% | 93.6% || 25 2 | 0.978 | -8.52 99 % 95 %
23 | 0.103 | -289 | 98.5% | 93.6% || 25 3| 0.983 | -6.96 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.0811 | -24.6 | 98.6% | 93.9% || 25 4 | 0.982 | 5.02 9% | 95.1%
25 | 0.112 | -30.1 | 98.5% | 93.5% || 25 5 | 0.989 | -7.92 9% | 94.9%
26 | 0.0815 | -24.5 | 98.6% | 93.8% || 30 1| 1.17 -6.2 | 98.9% | 95%
27 1 0.0908 | -26.3 | 98.5% | 93.8% || 30 2| 1.18 2.95 99 % 95 %
28 | 0.0967 | -27.3 | 98.6% | 93.8% || 30 3| 1.19 | -6.33 9% | 94.9%
29 | 0.081 |-24.2|98.6% |93.9% || 30 4| 1.21 | -8.25 9% | 94.9%
30 | 0.0999 | -27.7 | 98.5% | 93.9% || 30 5| 1.2 -1.08 99 % 95 %
Tabla E.3.8: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura

para { = 0.5, 03 =2y 03 = 1.
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d| Eq | By | OP* | CP* || d i| Ey | By | CP* | CP*
1]0.138 | -34.8 [ 958% | 88.1% || 5 1| 0.13 | 1.26 | 98.9% | 95%
20134 | -342 | 96.6% | 89.6% | 5 2|0.144| 7.04 | 9% | 95%
30131 |-338 | 97.1% | 90.5% | 5 30148 | 491 | 99% | 95%
410132 | -34 [97.3% | 90.9% | 5 4| 0.156 | -0.385 | 99% | 95.1%
50119 | -31.9 | 97.6% | 91.5% | 5 5| 0.162 | -1.13 | 9% | 95%
6| 0.131 | -33.6 | 97.7% | 91.8% | 10 1| 0.353 | -0.401 | 99% | 94.9%
700124 | -32.7 | 97.8% | 92.1% | 10 2| 0.364 | -2.39 | 99% | 94.9%
810124 |-325| 98% |922% | 10 3| 0374 421 | 99% | 95%
90117 | -31.3 | 98% | 92.4% | 10 40383 | -3.91 | 99% |94.9%
10 | 0.11 | -30.2 | 981% | 92.7% | 10 5| 0.393 | 1.17 | 99% | 95%
11| 0.131 | -33.4 | 98.1% | 92.7% | 15 10614 | 3.16 | 99% | 95.1%
12 | 0.126 | -32.5 | 98.2% | 92.8% | 15 2| 0.625 | 4.1 | 99% | 95%
13 | 0.123 | -32.1 | 98.1% | 92.9% | 15 3| 0.629 | 23 | 99% | 95%
14 | 0.121 | -31.7 | 98.2% [ 92.9% | 15 4| 0.643 | -2.1 | 99% | 94.9%
15 | 0.115 | -30.6 | 98.3% [ 93.1% | 15 5| 0.651 | 5.44 | 99% | 95.1%
16 | 0.118 | -31.1 | 98.3% [ 93.1% | 20 1| 0.884 | -3.57 | 99% | 94.9%
17 | 0.124 | -31.9 | 98.3% | 93.1% | 20 2| 0.893 | -0.821 | 99% | 95%
18 | 0.106 | -28.9 | 98.4% | 93.4% |/ 20 3 |0.904 | 1.91 | 99% | 95.1%
19 | 0.125 | -32 | 983% | 93.2% | 20 4 |0.914 | 359 | 99% | 95%
20 | 0.131 | -32.9 | 98.3% | 93.2% | 20 5 0.929 | -6.34 | 98.9% | 94.9%
21 | 0.13 | -32.5 | 98.3% | 93.2% |25 1| 1.18 | -15.2 | 98.9% | 94.8%
22 | 0.116 | -30.4 | 98.5% | 93.4% | 25 2| 1.19 | -8.67 | 9% | 95%
23 | 0.128 | -32.2 | 98.4% | 93.4% | 25 3| 1.19 | -6.93 | 98.9% | 94.9%
24 | 0.103 | -28 | 98.5% | 93.7% | 25 4| 1.19 | 515 | 9% | 95%
25 | 0.138 [ -33.6 | 98.4% [ 93.3% | 25 5| 1.2 | -859 | 9% | 94.9%
26 | 0.105 | -28.1 | 98.5% | 93.7% | 30 1| 1.44 | -4.97 | 99% | 95%
27 | 0.115 | -20.9 | 98.4% | 93.6% | 30 2| 1.45 | 2.93 | 9% | 95%
28 | 0.123 | -31 | 985% | 93.7% | 30 3| 1.47 | -7.02 | 9% | 94.9%
29 | 0.105 | -27.9 | 98.5% | 93.7% | 30 4| 1.49 | -8.16 | 9% | 95%
30 | 0.127 | -31.6 | 98.4% | 93.7% | 30 5| 1.48 | -1.72 | 9% | 95%

Tabla E.3.9: EMSE, Sesgo (multiplicados por 10%) y probabilidad de cobertura
para £ = 0.5, 0? = 2y 0% = 2.
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Apéndice F

Resultados del experimento de
simulacién del capitulo 5

F.1. Introduccion

En el presente apéndice se presentan tablas con los valores numéricos correspondientes a la
realizacion del experimento de simulacion descrito en el apartado 5.3, en concreto:

= en la seccion F.2 se muestran las tablas de resultados correspondientes a las medidas de
eficiencia calculadas en el experimento 5.3, bajo un modelo con datos homocedasticos,
(=0,

= en la seccién F.3 se muestran las tablas de resultados correspondientes a las medidas de
eficiencia calculadas en el experimento 5.3, bajo un modelo con datos heterocedasticos,
0=1/2.

Las medidas de eficiencia Eg4, Fy;, E(’;l, E;il, E;Q y E;Z-Q, se han multiplicado por 107 para
poder apreciar las magnitudes. Los sesgos empiricos By, By, 3217 Bgil, BZQ y B;;Z.Q, se han
multiplicado por 10°, mientras que las probabilidades de cobertura se muestran en %.
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F.2. Tablas correspondientes al caso homocedastico, / = 0

F.2.1. Error cuadratico medio empirico, Fy; y Fy

d| E; | EiY | E2 | d i| Eg E E3?
1|5.979 | 2.250 | 0.565 | 5 1| 12.809 | 46.842 | 12.968
2 | 5.786 | 1.910 | 0.570 || 5 2 | 14.213 | 48.026 | 14.381
3| 5.868 | 2.051 | 0.567 || 5 3| 13.123 | 51.458 | 13.289
4 6.305 | 2.059 | 0.565 || 5 4 | 12.585 | 50.756 | 12.743
5| 4.871 | 2.100 | 0.655 | 5 5 | 12.546 | 46.024 | 12.703
6 | 6.406 | 1.995 | 0.567 || 10 1 | 12.562 | 49.384 | 12.724
7| 5.795 | 1.945 | 0.569 | 10 2 | 12.729 | 51.079 | 12.883
8| 6.159 | 1.978 | 0.564 || 10 3 | 12.703 | 46.956 | 12.860
9 | 5.301 | 2.048 | 0.602 | 10 4 | 12.940 | 48.457 | 13.092
10 | 4.894 | 2.235 | 0.652 || 10 5 | 12.552 | 45.807 | 12.709
11 | 6.713 | 2.098 | 0.579 | 15 1 | 12.762 | 51.382 | 12.926
12 | 6.488 | 2.121 | 0.570 || 15 2 | 12.745 | 49.367 | 12.904
13 | 6.173 | 2.264 | 0.564 || 15 3 | 12.564 | 47.175 | 12.719
14 | 6.049 | 1.972 | 0.563 || 15 4 | 12.549 | 47.854 | 12.707
15 | 5.354 | 2.121 | 0.597 || 15 5 | 12.886 | 46.957 | 13.051
16 | 6.156 | 2.055 | 0.564 | 20 1 | 12.533 | 43.172 | 12.691
17 | 6.349 | 2.153 | 0.568 | 20 2 | 12.579 | 47.271 | 12.743
18 | 5.044 | 2.071 | 0.631 | 20 3 | 12.557 | 49.702 | 12.723
19 | 6.662 | 2.146 | 0.577 || 20 4 | 12.615 | 46.633 | 12.774
20 | 6.615 | 2.179 | 0.575 | 20 5 | 12.601 | 52.134 | 12.754
21 | 7.033 | 2.145 | 0.602 | 25 1| 13.941 | 51.193 | 14.089
22 | 5.893 | 2.150 | 0.568 || 25 2 | 13.359 | 46.583 | 13.510
23 | 6.808 | 2.063 | 0.586 || 25 3 | 12.991 | 52.679 | 13.137
24 | 4.947 | 2.180 | 0.646 | 25 4 | 12.747 | 47.959 | 12.905
25 | 7.625 | 2.280 | 0.663 | 25 5 | 14.014 | 49.320 | 14.159
26 | 5.098 | 2.325 | 0.628 | 30 1 | 12.625 | 47.388 | 12.781
27 | 5.887 | 2.119 | 0.568 | 30 2 | 12.695 | 46.947 | 12.857
28 | 6.405 | 2.114 | 0.567 || 30 3 | 13.040 | 48.837 | 13.193
29 | 5.241 | 2.174 | 0.609 | 30 4 | 13.330 | 47.831 | 13.477
30 | 6.583 | 2.175 | 0.576 || 30 5 | 12.683 | 45.618 | 12.838

Tabla F.2.1: EMSE multiplicados por 107
para £ = 0, 02 = 0.5y 05 = 0.5.
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d| Eg | EiY | E? | d i| Eg Ex Ex2
1|6.400 | 2.262 | 0.567 || 5 1 | 13.140 | 49.130 | 13.287
262721922 | 0570 || 5 2| 14.206 | 50.864 | 14.474
316.292 | 2.070 | 0.570 || 5 3 | 13.466 | 55.549 | 13.666
416.736 | 2.068 | 0.567 || 5 4 | 12.984 | 53.383 | 13.029
55321 | 2126 | 0.655 || 5 5 | 12.965 | 48.393 | 13.024
6 | 6.858 | 2.005 | 0.570 || 10 1 | 12.988 | 52.387 | 13.039
716.262 | 1.954 | 0.570 || 10 2 | 13.230 | 53.849 | 13.215
8 | 6.594 | 1.983 | 0.566 || 10 3 | 13.055 | 50.231 | 13.181
9 | 5.742 | 2.067 | 0.603 || 10 4 | 13.749 | 51.865 | 13.672
10 | 5.330 | 2.262 | 0.654 || 10 5 | 12.987 | 48.604 | 13.090
11 | 7.164 | 2.096 | 0.582 || 15 1 | 13.139 | 54.416 | 13.290
12 | 6.978 | 2.127 | 0.574 || 15 2 | 13.125 | 52.900 | 13.267
13 | 6.626 | 2.281 | 0.566 || 15 3 | 12.986 | 50.090 | 13.078
14 | 6.507 | 1.985 | 0.565 || 15 4 | 12.973 | 50.594 | 13.069
15 | 5.800 | 2.147 | 0.598 || 15 5 | 13.349 | 50.097 | 13.532
16 | 6.607 | 2.079 | 0.566 || 20 1 | 12.951 | 45.893 | 13.015
17 | 6.814 | 2.161 | 0.571 || 20 2 | 13.001 | 50.118 | 13.052
18 | 5.478 | 2.091 | 0.633 || 20 3 | 12.986 | 53.286 | 13.051
19 | 7.121 | 2.139 | 0.580 || 20 4 | 12.963 | 49.709 | 13.061
20 | 7.059 | 2.186 | 0.578 || 20 5 | 13.044 | 54.696 | 13.075
21 | 7.455 | 2.139 | 0.604 || 25 1| 14.704 | 53.878 | 14.553
22 | 6.351 | 2.165 | 0.569 || 25 2 | 13.841 | 49.316 | 13.755
23 | 7.258 | 2.072 | 0.589 || 25 3 | 13.446 | 55.978 | 13.400
24 | 5.406 | 2.187 | 0.645 || 25 4 | 13.133 | 51.078 | 13.265
25 | 8.064 | 2.285 | 0.666 || 25 5 | 14.729 | 51.631 | 14.572
26 | 5.564 | 2.346 | 0.627 || 30 1 | 13.018 | 50.190 | 13.057
27 | 6.331 | 2.142 | 0.570 || 30 2 | 13.069 | 49.968 | 13.195
28 | 6.884 | 2.128 | 0.570 || 30 3 | 13.585 | 51.038 | 13.525
29 | 5.702 | 2.189 | 0.609 || 30 4 | 13.808 | 50.218 | 13.720
30 | 7.051 | 2.181 | 0.579 || 30 5 | 13.151 | 47.898 | 13.162

Tabla F.2.2: EMSE multiplicados por 107

para £ =0, 02 = 0.5y 03 = 1.
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d| Eg | EiY | E? | d i| Eyg Ex Ex2

15448 | 8.691 | 6.421 || 5 1| 13.919 | 210.128 | 158.617
2 | 5.364 | 8.460 | 6.434 || 5 2 | 14.951 | 207.139 | 161.118
3] 5.296 | 8.581 | 6.446 || 5 3 | 14.382 | 207.448 | 159.894
415805 | 8545 | 6.379 || 5 4| 13.676 | 212.127 | 157.277
5| 4.569 | 8.529 | 6.625 || 5 5 | 13.681 | 209.968 | 157.422
6 | 5.822 | 8.792 | 6.377 || 10 1 | 13.685 | 211.558 | 157.250
7| 5.309 | 8.453 | 6.444 || 10 2 | 13.891 | 211.251 | 156.396
8 | 5.637 | 8.531 | 6.396 || 10 3 | 13.963 | 212.621 | 158.734
9 | 4.910 | 8.692 | 6.528 || 10 4 | 14.513 | 215.474 | 156.013
10 | 4.592 | 8.497 | 6.619 || 10 5 | 13.848 | 206.935 | 158.377
11 | 6.085 | 8.691 | 6.364 || 15 1 | 14.088 | 210.476 | 159.135
12 | 6.007 | 8.733 | 6.363 || 15 2 | 13.978 | 215.108 | 158.802
13 | 5.617 | 8.700 | 6.404 || 15 3 | 13.755 | 210.077 | 158.004
14 | 5.593 | 8.524 | 6.403 || 15 4 | 13.817 | 209.594 | 158.317
15 | 4.885 | 8.617 | 6.535 || 15 5 | 14.500 | 211.788 | 160.223
16 | 5.622 | 8.557 | 6.400 || 20 1 | 13.704 | 213.970 | 157.439
17 | 5.775 | 8.599 | 6.383 || 20 2 | 13.684 | 212.289 | 157.647
18 | 4.704 | 8.586 | 6.585 || 20 3 | 13.704 | 207.597 | 157.512
19 | 6.110 | 8.665 | 6.360 || 20 4 | 13.686 | 210.427 | 157.444
20 | 6.026 | 8.634 | 6.370 || 20 5 | 13.690 | 213.781 | 157.212
21 | 6.466 | 8.762 | 6.349 || 25 1| 15.094 | 219.118 | 155.984
22 | 5.502 | 8.644 | 6.409 || 25 2 | 14.380 | 211.148 | 156.659
23 | 6.260 | 8.671 | 6.355 || 25 3 | 13.997 | 212.089 | 156.783
24 | 4.717 | 8.617 | 6.583 || 25 4 | 13.937 | 208.429 | 158.701
25 | 6.949 | 8.743 | 6.374 || 25 5 | 15.247 | 213.775 | 156.482
26 | 4.785 | 8.572 | 6.573 || 30 1 | 13.786 | 212.225 | 157.546
27 | 5.393 | 8.666 | 6.433 || 30 2 | 13.866 | 209.751 | 158.877
28 | 5.904 | 8.598 | 6.387 || 30 3 | 14.114 | 214.424 | 156.960
29 | 4.833 | 8.539 | 6.570 || 30 4 | 14.284 | 212.542 | 156.198
30 | 6.142 | 8.662 | 6.398 || 30 5 | 13.860 | 211.014 | 156.697

Tabla F.2.3: EMSE multiplicados por 107
para { =0, 0? = 0.5y 0% = 2.
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d| Ey EXx | E2 | d i| Eg Ex E*2
126262 | 2275|0567 || 5 1 |12.771 | 47.085 | 13.019
2| 25.842 | 1.924 | 0.572 || 5 2| 13.564 | 48.389 | 14.435
3] 25.930 | 2.082 | 0.571 || 5 3| 12.904 | 51.805 | 13.364
41 26.991 | 2.076 | 0.568 || 5 4 | 13.132 | 50.895 | 12.789
5123702 | 2.139 | 0.661 || 5 5 | 13.004 | 46.199 | 12.753
6 | 27.073 | 2.010 | 0.568 || 10 1 | 13.063 | 49.472 | 12.776
7 | 25.907 | 1.961 | 0.571 || 10 2 | 13.456 | 51.169 | 12.931
8 | 26.585 | 1.998 | 0.566 || 10 3 | 12.760 | 47.157 | 12.921
9 | 24.658 | 2.086 | 0.608 || 10 4 | 13.849 | 48.624 | 13.158
10 | 23.797 | 2.267 | 0.655 || 10 5 | 12.844 | 45.920 | 12.759
11 | 27.826 | 2.120 | 0.581 || 15 1 | 12.760 | 51.476 | 12.965
12 | 27.390 | 2.146 | 0.573 || 15 2| 12.774 | 49.510 | 12.957
13 | 26.700 | 2.294 | 0.566 || 15 3 | 12.852 | 47.323 | 12.770
14 | 26.545 | 1.991 | 0.566 || 15 4 | 12.855 | 48.033 | 12.755
15 | 24.845 | 2.155 | 0.601 || 15 5 | 12.810 | 47.195 | 13.124
16 | 26.648 | 2.073 | 0.566 || 20 1 | 12.956 | 43.160 | 12.736
17 | 27.099 | 2.178 | 0.571 || 20 2 | 13.100 | 47.446 | 12.796
18 | 24.131 | 2.095 | 0.635 || 20 3 | 12.900 | 49.897 | 12.770
19 | 27.664 | 2.163 | 0.578 || 20 4 | 12.761 | 46.659 | 12.814
20 | 27.743 | 2.193 | 0.580 || 20 5 | 13.165 | 52.215 | 12.810
21 | 28.497 | 2.166 | 0.604 || 25 1 | 15.271 | 51.237 | 14.147
22 | 26.145 | 2.163 | 0.570 || 25 2 | 14.454 | 46.625 | 13.559
23 | 28.064 | 2.077 | 0.589 || 25 3 | 13.906 | 52.814 | 13.192
24 | 24.063 | 2.187 | 0.640 || 25 4 | 12.807 | 48.276 | 12.962
25 | 29.727 | 2.295 | 0.665 || 25 5 | 15.353 | 49.392 | 14.202
26 | 24.278 | 2.356 | 0.630 || 30 1 | 13.200 | 47.433 | 12.829
27 | 26.089 | 2.126 | 0.571 || 30 2 | 12.787 | 47.127 | 12.912
28 | 27.259 | 2.121 | 0.571 || 30 3 | 13.977 | 49.013 | 13.243
29 | 24.597 | 2.198 | 0.612 || 30 4 | 14.430 | 47.770 | 13.534
30 | 27.599 | 2.194 | 0.579 || 30 5 | 13.332 | 45.743 | 12.908

Tabla F.2.4: EMSE multiplicados por 107

para £ = 0, 02 = 1y 02 = 0.5.



304 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d| Ey EX | E®? || d i| Eg4 Ex Ex2
1|30.485 | 2.279 | 0.568 || 5 1 | 13.083 | 49.039 | 13.314
2| 30.089 | 1.923 | 0.572 || 5 2| 13.997 | 51.182 | 14.524
3] 30.123 | 2.086 | 0.572 || 5 3| 13.384 | 55.660 | 13.754
4| 31.260 | 2.077 | 0.568 || 5 4 | 13.074 | 53.037 | 13.067
5| 27.789 | 2.141 | 0.661 || 5 5 | 13.055 | 48.327 | 13.065
6 | 31.365 | 2.012 | 0.569 || 10 1 | 13.087 | 52.004 | 13.079
7 | 30.131 | 1.962 | 0.572 || 10 2 | 13.397 | 53.857 | 13.242
8 | 30.824 | 1.998 | 0.567 || 10 3 | 13.042 | 50.184 | 13.234
9 | 28.790 | 2.088 | 0.609 || 10 4 | 14.024 | 51.384 | 13.712
10 | 27.850 | 2.272 | 0.657 || 10 5 | 13.003 | 48.386 | 13.129
11 | 32.153 | 2.119 | 0.582 || 15 1 | 13.083 | 54.318 | 13.318
12 | 31.739 | 2.143 | 0.574 || 15 2| 13.083 | 52.924 | 13.302
13 | 30.975 | 2.296 | 0.567 || 15 3 | 13.015 | 49.912 | 13.121
14 | 30.784 | 1.994 | 0.567 || 15 4 | 13.000 | 50.543 | 13.101
15 | 28.981 | 2.156 | 0.602 || 15 5 | 13.281 | 50.029 | 13.608
16 | 30.923 | 2.076 | 0.567 || 20 1 | 13.021 | 45.593 | 13.050
17 | 31.389 | 2.178 | 0.571 || 20 2 | 13.094 | 49.937 | 13.092
18 | 28.223 | 2.099 | 0.636 || 20 3 | 13.068 | 53.115 | 13.090
19 | 32.009 | 2.161 | 0.579 || 20 4 | 12.986 | 49.446 | 13.102
20 | 32.057 | 2.193 | 0.580 || 20 5 | 13.170 | 54.887 | 13.120
21 | 32.870 | 2.166 | 0.604 || 25 1| 15.073 | 53.543 | 14.583
22 | 30.374 | 2.169 | 0.570 || 256 2 | 14.130 | 49.100 | 13.798
23 | 32.414 | 2.073 | 0.590 || 25 3 | 13.684 | 55.719 | 13.450
24 | 28.167 | 2.193 | 0.640 || 25 4 | 13.110 | 51.439 | 13.315
25 | 34.168 | 2.298 | 0.666 || 25 5 | 15.109 | 51.283 | 14.609
26 | 28.411 | 2.355 | 0.630 || 30 1 | 13.121 | 50.063 | 13.098
27 | 30.302 | 2.131 | 0.571 || 30 2 | 13.061 | 49.701 | 13.247
28 | 31.586 | 2.124 | 0.572 || 30 3 | 13.824 | 51.239 | 13.558
29 | 28.736 | 2.203 | 0.613 || 30 4 | 14.083 | 49.866 | 13.755
30 | 31.951 | 2.194 | 0.581 || 30 5 | 13.325 | 47.776 | 13.219

Tabla F.2.5: EMSE multiplicados por 107
para{ = 0,02 =1y o% = 1.
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d| Ey EXx | E2 | d i| Eg Ex E*2
1|28.716 | 2.282 | 0.570 || 5 1 | 13.647 | 50.632 | 13.794
2| 28.451 | 1.932 | 0.573 || 5 2| 14.532 | 52.905 | 14.811
3| 28.390 | 2.098 | 0.574 || 5 3| 14.051 | 58.320 | 14.275
41 29.459 | 2.087 | 0.570 || 5 4 | 13.517 | 54.962 | 13.571
526259 | 2.162 | 0.661 || 5 5 | 13.518 | 50.011 | 13.574
6 | 29.597 | 2.019 | 0.571 || 10 1 | 13.542 | 54.108 | 13.583
7| 28471 | 1.979 | 0.573 || 10 2 | 13.791 | 55.768 | 13.752
8 | 29.068 | 2.006 | 0.569 || 10 3 | 13.603 | 52.514 | 13.734
9 | 27.174 | 2.106 | 0.610 || 10 4 | 14.574 | 53.867 | 14.433
10 | 26.295 | 2.294 | 0.659 || 10 5 | 13.571 | 50.351 | 13.691
11 | 30.327 | 2.116 | 0.584 || 15 1| 13.691 | 56.160 | 13.851
12 | 29.996 | 2.150 | 0.577 || 15 2 | 13.681 | 55.224 | 13.833
13 | 29.230 | 2.314 | 0.569 || 15 3 | 13.550 | 52.014 | 13.648
14 | 29.068 | 2.004 | 0.568 || 15 4 | 13.541 | 52.642 | 13.646
15 | 27.366 | 2.181 | 0.603 || 15 5 | 13.998 | 52.324 | 14.211
16 | 29.178 | 2.089 | 0.569 || 20 1 | 13.500 | 47.783 | 13.562
17 | 29.637 | 2.187 | 0.573 || 20 2 | 13.548 | 51.965 | 13.597
18 | 26.633 | 2.114 | 0.638 || 20 3 | 13.570 | 55.488 | 13.607
19 | 30.204 | 2.163 | 0.581 || 20 4 | 13.502 | 51.711 | 13.581
20 | 30.226 | 2.198 | 0.582 || 20 5 | 13.612 | 56.585 | 13.629
21 | 30.952 | 2.161 | 0.605 || 25 1 | 15.397 | 55.589 | 15.184
22 | 28.672 | 2.182 | 0.572 || 25 2 | 14.367 | 51.198 | 14.247
23 | 30.562 | 2.078 | 0.592 || 25 3 | 13.977 | 57.903 | 13.910
24 | 26.636 | 2.198 | 0.639 || 25 4 | 13.686 | 53.701 | 13.823
25 | 32.192 | 2.303 | 0.667 || 25 5 | 15.371 | 53.015 | 15.157
26 | 26.868 | 2.371 | 0.629 || 30 1 | 13.552 | 52.225 | 13.595
27 | 28.591 | 2.150 | 0.573 || 30 2 | 13.622 | 51.890 | 13.751
28 | 29.836 | 2.139 | 0.574 || 30 3 | 14.169 | 52.836 | 14.075
29 | 27.156 | 2.213 | 0.613 || 30 4 | 14.288 | 51.804 | 14.174
30 | 30.166 | 2.199 | 0.583 || 30 5 | 13.738 | 49.429 | 13.723

Tabla F.2.6: EMSE multiplicados por 107

para { =0,0? =1y 02 = 2.
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d| Eq4 EXY | E2 || d i| Eg4 E Ex2
1] 112.664 | 2.291 | 0.571 || 5 1| 13.676 | 47.190 | 13.054
2 | 111.846 | 1.934 | 0.576 || 5 2| 13.275 | 48.608 | 14.461
3| 111.850 | 2.106 | 0.576 || 5 3 | 13.410 | 52.010 | 13.408
4| 114.246 | 2.090 | 0.572 || 5 4| 15.194 | 50.909 | 12.817
5| 107.198 | 2.164 | 0.666 || 5 5 | 14.904 | 46.323 | 12.783
6 | 114.213 | 2.023 | 0.571 || 10 1 | 15.040 | 49.483 | 12.807
7| 112.040 | 1.972 | 0.575 || 10 2 | 15.874 | 51.237 | 12.961
8 | 113.242 | 2.013 | 0.570 || 10 3 | 13.822 | 47.296 | 12.961
9 | 109.165 | 2.111 | 0.615 || 10 4 | 16.619 | 48.718 | 13.198
10 | 107.421 | 2.291 | 0.660 || 10 5 | 14.387 | 45.979 | 12.791
11 | 115.926 | 2.134 | 0.585 || 15 1 | 13.780 | 51.564 | 12.986
12 | 115.126 | 2.160 | 0.577 || 15 2 | 13.810 | 49.590 | 12.990
13 | 113.642 | 2.313 | 0.570 || 15 3 | 14.388 | 47.420 | 12.802
14 | 113.484 | 2.004 | 0.570 || 15 4 | 14.467 | 48.133 | 12.783
15 | 109.668 | 2.178 | 0.605 || 15 5 | 13.590 | 47.363 | 13.173
16 | 113.517 | 2.088 | 0.570 || 20 1 | 14.776 | 43.182 | 12.763
17 | 114.498 | 2.195 | 0.575 || 20 2 | 15.127 | 47.573 | 12.830
18 | 108.129 | 2.112 | 0.640 || 20 3 | 14.579 | 50.002 | 12.799
19 | 115.515 | 2.176 | 0.581 || 20 4 | 14.075 | 46.675 | 12.838
20 | 115.936 | 2.203 | 0.585 || 20 5 | 15.276 | 52.288 | 12.845
21 | 117.301 | 2.181 | 0.607 || 25 1 | 18.861 | 51.254 | 14.181
22 | 112.574 | 2.175 | 0.573 || 25 2 | 17.582 | 46.633 | 13.586
23 | 116.479 | 2.087 | 0.594 || 25 3 | 16.683 | 52.869 | 13.226
24 | 108.269 | 2.192 | 0.637 || 25 4 | 13.891 | 48.491 | 13.000
25 | 119.811 | 2.306 | 0.668 || 25 5 | 18.965 | 49.409 | 14.225
26 | 108.522 | 2.375 | 0.633 || 30 1 | 15.298 | 47.416 | 12.858
27 | 112.372 | 2.132 | 0.574 || 30 2 | 13.948 | 47.212 | 12.945
28 | 114.916 | 2.125 | 0.575 || 30 3 | 16.801 | 49.097 | 13.275
29 | 109.171 | 2.216 | 0.617 || 30 4 | 17.572 | 47.745 | 13.569
30 | 115.563 | 2.208 | 0.584 || 30 5 | 15.641 | 45.821 | 12.958

Tabla F.2.7: EMSE multiplicados por 107
para { =0, 02 = 2y 05 = 0.5.
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d| Ey EXx | E? || d i| Eg4 Exl E3?
1| 138.886 | 2.293 | 0.572 || 5 1 | 13.041 | 49.167 | 13.342
2 | 138.035 | 1.933 | 0.576 || 5 2| 13.629 | 51.394 | 14.548
3| 137.975 | 2.107 | 0.577 || 5 3| 13.200 | 55.895 | 13.798
4| 140.624 | 2.089 | 0.572 || 5 4 | 13.292 | 53.091 | 13.093
5| 132.874 | 2.164 | 0.666 | 5 5 | 13.262 | 48.419 | 13.092
6 | 140.616 | 2.024 | 0.572 || 10 1 | 13.322 | 52.029 | 13.107
7| 138.212 | 1.972 | 0.575 | 10 2 | 13.780 | 53.912 | 13.268
8 | 139.520 | 2.012 | 0.570 | 10 3 | 13.042 | 50.320 | 13.269
9 | 135.036 | 2.112 | 0.615 | 10 4 | 14.611 | 51.468 | 13.756
10 | 133.071 | 2.292 | 0.661 | 10 5 | 13.078 | 48.426 | 13.157
11 | 142.484 | 2.133 | 0.585 || 15 1 | 13.040 | 54.357 | 13.337
12 | 141.651 | 2.159 | 0.578 | 15 2 | 13.055 | 53.018 | 13.332
13 | 139.988 | 2.314 | 0.571 || 15 3 | 13.110 | 50.019 | 13.150
14 | 139.768 | 2.005 | 0.570 || 15 4 | 13.108 | 50.645 | 13.125
15 | 135.572 | 2.178 | 0.606 || 15 5 | 13.146 | 50.229 | 13.657
16 | 139.852 | 2.090 | 0.571 || 20 1 | 13.200 | 45.591 | 13.075
17 | 140.917 | 2.194 | 0.575 | 20 2 | 13.323 | 50.045 | 13.121
18 | 133.880 | 2.114 | 0.640 || 20 3 | 13.271 | 53.236 | 13.117
19 | 142.069 | 2.175 | 0.581 | 20 4 | 13.076 | 49.426 | 13.125
20 | 142.483 | 2.203 | 0.585 || 20 5 | 13.456 | 54.887 | 13.151
21 | 144.010 | 2.180 | 0.607 || 25 1 | 15.832 | 53.575 | 14.613
22 | 138.784 | 2.178 | 0.573 || 25 2 | 14.709 | 49.116 | 13.821
23 | 143.103 | 2.085 | 0.594 | 25 3 | 14.163 | 55.815 | 13.483
24 | 134.031 | 2.195 | 0.637 | 25 4 | 13.098 | 51.660 | 13.350
25 | 146.767 | 2.306 | 0.668 | 25 5 | 15.859 | 51.320 | 14.627
26 | 134.340 | 2.373 | 0.633 | 30 1 | 13.356 | 50.077 | 13.126
27 | 138.554 | 2.135 | 0.575 | 30 2 | 13.074 | 49.781 | 13.278
28 | 141.402 | 2.127 | 0.576 | 30 3 | 14.329 | 51.364 | 13.585
29 | 135.045 | 2.217 | 0.617 | 30 4 | 14.664 | 49.831 | 13.787
30 | 142.130 | 2.208 | 0.585 | 30 5 | 13.698 | 47.844 | 13.263

Tabla F.2.8: EMSE multiplicados por 107

para { =0, 0? =2y 02 = 1.
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d| Ey EXx | E2 | d i| Eg Ex Ex?
1| 140.926 | 2.296 | 0.572 || 5 1 | 13.598 | 50.487 | 13.805
2 | 140.162 | 1.932 | 0.576 || 5 2 | 14.397 | 53.116 | 14.839
3| 140.013 | 2.109 | 0.577 || 5 3 | 13.980 | 58.348 | 14.331
4| 142.652 | 2.090 | 0.572 || 5 4 | 13.538 | 54.670 | 13.592
5| 135.018 | 2.165 | 0.666 || 5 5 | 13.550 | 49.985 | 13.593
6 | 142.672 | 2.024 | 0.572 || 10 1 | 13.579 | 53.717 | 13.603
7 | 140.297 | 1.972 | 0.575 || 10 2 | 13.872 | 55.809 | 13.764
8 | 141.551 | 2.013 | 0.571 || 10 3 | 13.577 | 52.476 | 13.766
9 | 137.133 | 2.112 | 0.615 || 10 4 | 14.747 | 53.404 | 14.457
10 | 135.149 | 2.295 | 0.663 || 10 5 | 13.549 | 50.152 | 13.713
11 | 144.508 | 2.133 | 0.585 || 15 1 | 13.634 | 56.094 | 13.863
12 | 143.752 | 2.158 | 0.579 || 15 2 | 13.632 | 55.399 | 13.850
13 | 142.059 | 2.315 | 0.571 || 15 3 | 13.543 | 51.840 | 13.673
14 | 141.802 | 2.007 | 0.571 || 15 4 | 13.527 | 52.430 | 13.661
15 | 137.648 | 2.178 | 0.607 || 15 5 | 13.930 | 52.310 | 14.261
16 | 141.931 | 2.092 | 0.571 || 20 1 | 13.516 | 47.546 | 13.580
17 | 142.966 | 2.194 | 0.575 || 20 2 | 13.575 | 51.822 | 13.618
18 | 135.981 | 2.116 | 0.641 || 20 3 | 13.615 | 55.478 | 13.629
19 | 144.139 | 2.173 | 0.582 || 20 4 | 13.507 | 51.384 | 13.603
20 | 144.492 | 2.204 | 0.586 || 20 5 | 13.669 | 56.559 | 13.652
21 | 146.025 | 2.179 | 0.608 || 25 1 | 15.598 | 55.277 | 15.188
22 | 140.847 | 2.181 | 0.574 || 25 2 | 14.521 | 50.882 | 14.269
23 | 145.134 | 2.083 | 0.594 || 25 3 | 14.107 | 57.802 | 13.943
24 | 136.151 | 2.198 | 0.638 || 25 4 | 13.657 | 53.790 | 13.858
25 | 148.753 | 2.309 | 0.669 || 25 5 | 15.584 | 52.698 | 15.173
26 | 136.482 | 2.371 | 0.633 || 30 1 | 13.583 | 52.000 | 13.617
27 | 140.601 | 2.139 | 0.575 || 30 2 | 13.598 | 51.595 | 13.780
28 | 143.484 | 2.129 | 0.577 || 30 3 | 14.285 | 52.956 | 14.082
29 | 137.159 | 2.220 | 0.617 || 30 4 | 14.429 | 51.384 | 14.190
30 | 144.213 | 2.207 | 0.586 || 30 5 | 13.834 | 49.389 | 13.758

Tabla F.2.9: EMSE multiplicados por 107
para £ =0, 02 =2y 0% = 2.
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F.2.2.

Sesgo empirico, By y By;

d| By Bt B2 d i| Ba B! B2

1]-69.734 | -0.265 | 1.129 || 5 1| 16.540 | -2.543 | 16.677
2 | -68.332 | 1.334 | 2.525 || 5 2| 40.947 | 33.017 | 41.101
3] -68.928 | 2.668 | 1.931 || 5 3| 24.209 | 17.232 | 24.349
4| -72.027 | -4.702 | -1.168 || 5 4| -7.120 | -15.929 | -6.990
5|-61.274 | 8803 | 9.586 || 5 5 | -2.997 | -16.452 | -2.859
6 | -72.725 | -1.700 | -1.869 || 10 1 | -4.438 | -8.704 | -4.288
7|-68.396 | 1.301 | 2.456 || 10 2 |-13.911 | -30.821 | -13.747
8 | -71.007 | -1.792 | -0.150 || 10 3 | 12.725 | 11.569 | 12.854
9 | -64.684 | 4.160 | 6.169 | 10 4 | -20.026 | -30.135 | -19.880
10 | -61.452 | 7.854 | 9.402 || 10 5| 3.292 | -4.001 | 3.428
11 | -74.814 | -3.707 |-3.960 || 15 1| 15.043 | -5.389 | 15.193
12 | -73.287 | -1.728 | -2.436 || 15 2 | 13.887 | 2.505 | 14.019
13 | -71.107 | -0.065 | -0.256 || 15 3 | 3.312 | -6.795 | 3.460
14 | -70.228 | 0.848 | 0.623 || 15 4| 3.106 | -7.464 | 3.255
15 | -65.092 | 4.179 | 5.759 || 15 5 | 18.351 | -1.184 | 18.533
16 | -70.993 | -0.626 | -0.146 || 20 1 | -1.954 |-22.788 | -1.797
17 | -72.315 | -2.558 | -1.473 || 20 2 | -5.239 |-23.297 | -5.104
18 | -62.653 | 8.931 | 8.190 || 20 3| 1.692 |-18.465 | 1.860
19 | -74.458 | -6.013 | -3.613 || 20 4 | 9.309 | 1.939 | 9.443
20 | -74.154 | -3.823 | -3.308 || 20 5 | -6.582 | -2.741 | -6.423
21 | -76.904 | -6.139 | -6.064 || 25 1 | -37.371 | -60.675 | -37.198
22 | -69.093 | -1.622 | 1.751 || 25 2 | -28.436 | -36.314 | -28.267
23 | -75.430 | -3.081 | -4.588 || 25 3 | -20.941 | -29.735 | -20.794
24 | -61.854 | 8.380 | 8.983 | 25 4 | 12.756 | -2.270 | 12.903
25 | -80.659 | -13.042 | -9.820 || 25 5 | -38.607 | -51.466 | -38.439
26 | -63.089 | 8.658 | 7.755 | 30 1| -8.135 | -21.037 | -7.957
27 | -69.059 | 0.902 | 1.776 || 30 2 | 11.522 | -4.054 | 11.674
28 | -72.705 | -4.485 | -1.871 || 30 3 | -22.326 | -34.843 | -22.178
29 | -64.198 | 6.884 | 6.633 | 30 4 | -28.277 | -41.930 | -28.126
30 | -73.910 | -3.347 | -3.080 || 30 5 | -8.740 | -23.696 | -8.609

Tabla F.2.10: Sesgos multiplicados por 10°

para £ = 0, 02 = 0.5y 05 = 0.5.
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d| By B! B2 d i| By B! B2
1|-69.432 | 0.047 | 1.215 || 5 1| 13.603 | 1.840 | 16.328
2 | -68.504 | 1.245 | 2.141 || 5 2| 35.358 | 34.344 | 38.091
3| -68.651 | 2968 | 1.995 || 5 3| 22.585 | 23.665 | 25.315
4| -71.817 | -4.285 | -1.172 || 5 4| -5.433 | -5.749 | -2.715
5(-61.172 | 8789 | 9475 || 5 5| -2.984 | -8.647 | -0.264
6 | -72.656 | -1.497 | -2.014 || 10 1 | -5.146 | -2.318 | -2.416
7| -68.436 | 1.328 | 2207 || 10 2 | -16.622 | -24.437 | -13.884
8| -70.814 | -1.458 | -0.171 || 10 3 | 9.719 | 18.021 | 12.433
9 | -64.524 | 4411 | 6.119 || 10 4 | -28.114 | -29.716 | -25.389
10 | -61.236 | 8.132 | 9407 || 10 5| 5.090 | 6.175 | 7.811
11 | -74.740 | -3.497 | -4.098 || 15 1| 13.588 | 0.260 | 16.316
12 | -73.471 | -1.721 |-2.832 || 15 2| 12.375 | 7.991 | 15.096
13 | -71.038 | -0.096 | -0.398 || 15 3| 3.266 | 1.282 | 5.993
14 | -70.204 | 0.899 | 0.437 || 15 4| 3.893 | 2.449 | 6.622
15 | -64.969 | 4.251 | 5.671 || 15 5| 19.415 | 7.833 | 22.159
16 | -70.918 | -0.591 | -0.283 || 20 1 | -2.085 | -14.404 | 0.646
17 | -72.335 | -2.418 | -1.700 || 20 2 | -5.008 | -14.479 | -2.284
18 | -62.427 | 9.103 | 8.207 || 20 3 | -2.794 |-14.049 | -0.055
19 | -74.432 | -5.931 | -3.796 || 20 4 | 4.188 | 5.864 | 6.911
20 | -74.037 | -3.739 | -3.400 || 20 5 | -7.807 | 4.362 | -5.073
21 | -76.646 | -5.818 | -6.015 || 25 1 | -41.668 | -58.051 | -38.923
22 | -69.064 | -1.596 | 1.572 || 25 2 | -29.681 | -28.282 | -26.936
23 | -75.344 | -3.104 | -4.708 || 25 3 | -21.695 | -23.124 | -18.963
24 | -61.832 | 8.481 | 8.797 || 25 4 | 11.040 | 3.234 | 13.775
25 | -80.516 | -12.941 | -9.883 || 25 5 | -42.266 | -47.811 | -39.524
26 | -63.123 | 8.676 | 7.513 || 30 1 | -6.604 | -11.361 | -3.858
27 | -68.927 | 1.127 | 1.702 || 30 2| 9.247 | 1.957 | 11.982
28 | -72.820 | -4.630 | -2.189 || 30 3 | -24.904 | -30.111 | -22.169
29 | -64.181 | 6.961 | 6.447 | 30 4 | -29.200 | -35.195 | -26.465
30 | -73.944 | -3.288 | -3.318 || 30 5 | -11.594 | -18.622 | -8.872

Tabla F.2.11: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0, 0?2 = 0.5y 0% = 1.
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d| Bg B! B2 d i| Ba B! B2
1|-58.973 | -5.579 | 8.680 || 5 1| 15.646 | -24.758 | 51.891
2 | -58.255 | -6.190 | 9.400 || 5 2| 35.708 | 9.590 | 72.118
3| -57.663 | -4.427 | 9.998 || 5 3| 26.582 | -12.822 | 62.920
4| -61.924 | -10.266 | 5.701 || 5 4| 0.526 | -43.249 | 36.646
51-50.970 | 1.182 | 16.743 || 5 5| 2.384 | -26.005 | 38.520
6 | -62.055 | -6.460 | 5.571 || 10 1| -0.674 | -36.211 | 35.448
7| -57.782 | -4.651 | 9.878 || 10 2 | -14.731 | -49.672 | 21.280
8 | -60.551 | -5.854 | 7.086 || 10 3| 16.702 | -19.993 | 52.955
9 | -54.216 | -0.058 | 13.469 || 10 4 | -28.912 | -71.321 | 6.976
10 | -51.203 | -0.788 | 16.509 || 10 5 | 13.066 | -31.118 | 49.292
11 | -64.131 | -13.104 | 3.477 || 15 1| 19.824 | -9.069 | 56.108
12 | -63.531 | -12.065 | 4.078 || 15 2| 16.776 | -19.695 | 53.042
13 | -60.386 | -7.903 | 7.253 || 15 3| 8.884 | -24.163 | 45.084
14 | -60.181 | -8.746 | 7.454 || 15 4 | 11.829 | -28.998 | 48.057
15 | -53.984 | 0.693 | 13.704 || 15 5| 28.831 | -5.238 | 65.192
16 | -60.427 | -7.386 | 7.209 || 20 1| 2.320 | -44.602 | 38.466
17 | -61.672 | -8.574 | 5.948 || 20 2| 2.011 | -41.672 | 38.182
18 | -52.298 | -0.498 | 15.402 || 20 3 | -0.595 | -32.245 | 35.569
19 | -64.320 | -9.610 | 3.283 || 20 4 | 3.955 | -34.098 | 40.103
20 | -63.670 | -12.218 | 3.941 || 20 5 | -2.771 | -42.847 | 33.356
21 | -67.021 | -13.226 | 0.558 || 25 1| -37.008 | -72.841 | -1.188
22 | -59.458 | -5.188 | 8.182 || 25 2 |-26.869 | -61.676 | 9.113
23 | -65.489 | -12.557 | 2.106 || 25 3 | -15.480 | -54.206 | 20.563
24 | -52.414 | -0.047 | 15.286 || 25 4 | 13.598 | -24.272 | 49.863
25 | -70.546 | -16.654 | -2.984 || 25 5 | -39.653 | -75.021 | -3.779
26 | -53.054 | -0.212 | 14.645 || 30 1| 1.189 | -33.248 | 37.341
27 | -58.473 | -6.609 | 9.178 | 30 2 | 13.246 | -24.560 | 49.539
28 | -62.709 | -9.299 | 4.917 | 30 3 |-19.464 | -57.230 | 16.599
29 | -53.452 | 0.983 | 14.249 || 30 4 | -23.083 | -70.440 | 12.865
30 | -64.555 | -11.054 | 3.066 || 30 5 | -11.286 | -53.646 | 24.763

Tabla F.2.12: Sesgos multiplicados por 10°
para £ = 0, 02 = 0.5y 03 = 2.
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d By B! B2 d i| Ba B B2
1|-153.064 | 0.224 | 1.135 || 5 1| 4.061 | -1.451 | 16.774
2 | -151.685 | 1.833 | 2,510 || 5 2| 28.430 | 34.219 | 41.160
3|-151.976 | 3.457 | 2.220 || 5 3 | 12.153 | 18.816 | 24.866
4| -155.427 | -4.281 |-1.230 || 5 4 |-19.465 | -14.709 | -6.756
5| -144.459 | 9.477 | 9.739 || 5 5 |-15.738 | -15.692 | -3.021
6 | -155.691 | -0.846 |-1.495 || 10 1 | -17.320 | -8.154 | -4.591
7| -151.901 | 1.646 | 2.293 || 10 2 | -26.466 | -30.064 | -13.724
8 | -154.114 | -1.079 | 0.083 || 10 3| 0.652 | 13.088 | 13.362
9 | -147.730 | 4.850 | 6.465 || 10 4 | -33.027 | -29.473 | -20.301
10 | -144.784 | 8.346 | 9.412 || 10 5| -9.065 | -2.998 | 3.648
11 | -158.094 | -3.270 | -3.900 || 15 1| 2.122 | -4.878 | 14.854
12 | -156.702 | -1.283 | -2.509 || 15 2 | 1.459 | 3.841 | 14.173
13 | -154.485 | 0.400 |-0.291 || 15 3| -8.977 | -5.443 | 3.755
14 | -153.984 | 0.929 | 0.211 || 15 4| -9.802 | -6.936 | 2.927
15 | -148.363 | 4.807 | 5.834 || 15 5| 6.404 | 0.548 | 19.166
16 | -154.327 | -0.123 | -0.134 || 20 1 | -14.547 | -21.444 | -1.806
17 | -155.766 | -2.007 | -1.575 || 20 2 | -18.103 | -22.674 | -5.385
18 | -145.927 | 9.457 | 8.264 || 20 3 | -11.259 | -17.904 | 1.492
19 | -157.573 | -5.401 | -3.380 || 20 4 | -3.698 | 2.562 | 9.019
20 | -157.835 | -3.613 | -3.641 || 20 5 | -19.684 | -2.295 | -6.944
21 | -160.198 | -5.571 | -6.006 || 25 1 | -50.091 | -59.947 | -37.330
22 | -152.674 | -1.377 | 1.520 || 25 2 | -41.016 | -35.447 | -28.262
23 | -158.840 | -2.624 | -4.647 || 25 3 | -33.649 | -29.095 | -20.914
24 | -145.690 | 8.349 | 8.502 || 25 4| 0.399 | -0.997 | 13.132
25 | -163.989 | -12.610 | -9.797 || 25 5 | -51.111 | -50.472 | -38.359
26 | -146.452 | 9.128 | 7.743 || 30 1| -20.324 | -19.609 | -7.555
27 | -152.497 | 1.309 | 1.694 || 30 2 | -0.942 | -3.170 | 11.800
28 | -156.277 | -4.195 | -2.085 || 30 3 | -34.803 | -34.156 | -22.061
29 | -147.513 | 7.263 | 6.677 || 30 4 | -41.023 | -40.972 | -28.283
30 | -157.362 | -3.017 | -3.171 || 30 5 | -22.431 | -23.739 | -9.706

Tabla F.2.13: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0, 0? = 1y 05 = 0.5.
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d By B! B2 d i| Ba B! B2

1|-162.370 | 0.362 | 1.177 || 5 1| 9373 | 2.398 | 15.958
2 | -161.145 | 1.744 | 2.400 || 5 2| 31.636 | 35.400 | 38.229
3|-161.252 | 3.581 | 2.293 || 5 3| 19.677 | 25.325 | 26.264
4] -164.739 | -4.216 | -1.192 || 5 4| -8.902 | -4.734 | -2.321
5-153.844 | 9.497 | 9.703 || 5 5| -7.608 | -8.639 | -1.025
6 | -165.056 | -0.783 | -1.511 || 10 1| -9.183 | -0.808 | -2.591
7 |-161.275 | 1.714 | 2.267 || 10 2 | -20.066 | -23.708 | -13.467
8 | -163.409 | -0.943 | 0.136 || 10 3| 6.449 | 18.780 | 13.027
9 | -157.062 | 4.925 | 6.482 || 10 4 | -32.016 | -29.524 | -25.429
10 | -154.036 | 8.495 | 9.509 || 10 5| 1.228 | 6.136 | 7.810
11 | -167.432 | -3.161 | -3.888 || 15 1| 9.366 | 0.900 | 15.959
12 | -166.183 | -1.370 | -2.640 || 15 2 | 8.411 | 9.692 | 14.995
13 | -163.868 | 0.431 |-0.325| 15 3| -0.238 | 2.330 | 6.353
14 | -163.286 | 1.006 | 0.258 || 15 4 | -0.608 | 2.303 | 5.984
15 | -157.669 | 4.863 | 5.875 || 15 5| 16.354 | 9.184 | 22.961
16 | -163.719 | -0.126 | -0.177 || 20 1| -6.089 | -13.271 | 0.509
17 | -165.126 | -1.992 | -1.585 || 20 2 | -8.755 | -13.762 | -2.168
18 | -155.239 | 9.554 | 8.302 || 20 3 | -6.952 | -14.810 | -0.347
19 | -166.991 | -5.394 | -3.449 || 20 4| 0.535 | 6.462 | 7.124
20 | -167.150 | -3.549 | -3.607 || 20 5 | -12.091 | 4.650 | -5.493
21 | -169.552 | -5.548 | -6.011 || 25 1 | -45.449 | -57.466 | -38.838
22 | -162.020 | -1.328 | 1.523 || 25 2 | -33.589 | -28.367 | -26.980
23 | -168.205 | -2.602 | -4.662 || 25 3 | -25.802 | -23.429 | -19.205
24 | -155.053 | 8.411 | 8.488 | 25 4| 7.490 | 4.005 | 14.087
25 | -173.339 | -12.597 | -9.797 || 25 5 | -46.097 | -46.620 | -39.490
26 | -155.869 | 9.131 | 7.676 || 30 1 |-10.020 | -10.417 | -3.406
27 | -161.806 | 1.418 | 1.734 |30 2| 5.790 | 2.307 | 12.395
28 | -165.714 | -4.238 | -2.173 || 30 3 | -28.510 | -29.843 | -21.907
29 | -156.875 | 7.287 | 6.665 || 30 4 | -33.002 | -33.882 | -26.399
30 | -166.811 | -3.079 | -3.271 || 30 5 | -16.321 | -18.301 | -9.730

Tabla F.2.14: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0,0? =1y o2 = 1.
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d By B! B2 d i| Bg B! B2
1|-151.295 | 0.664 | 1.290 || 5 1| 11.691 | 4.068 | 14.958
2| -150.418 | 1.678 | 2.166 || 5 2 | 31.931 | 34.358 | 35.201
3| -150.215 | 3.727 | 2.369 || 5 3| 23.221 | 28.652 | 26.491
4| -153.731 | -3.894 | -1.147 || 5 4| -2.589 | 1271 | 0.674
5| -142.945 | 9424 | 9.639 || 5 5| -2.340 | -3.849 | 0.924
6 | -154.177 | -0.575 | -1.594 || 10 1 | -4.846 | 2.359 | -1.575
7| -150.483 | 1.645 | 2.099 | 10 2| -16.792 | -20.080 | -13.518
8 | -152.454 | -0.789 | 0.129 || 10 3 | 9.355 | 22.225 | 12.616
9 | -146.107 | 5.087 | 6.476 || 10 4 | -32.546 | -30.392 | -29.279
10 | -143.063 | 8.642 | 9.520 || 10 5 | 7.357 | 12.366 | 10.622
11 | -156.534 | -3.091 |-3.951 || 15 1| 13.429 | 4.204 | 16.699
12 | -155.465 | -1.298 | -2.883 || 15 2 | 12.366 | 12.652 | 15.633
13 | -152.982 | 0.334 |-0.400 || 15 3| 4.109 | 6.540 | 7.379
14 | -152.454 | 0.952 | 0.129 || 15 4| 5.102 | 8.436 | 8.373
15 | -146.768 | 4.850 | 5.814 || 15 5 | 21.597 | 14.118 | 24.874
16 | -152.822 | -0.120 |-0.241 || 20 1| -1.328 | -8.184 | 1.945
17 | -154.302 | -1.865 | -1.722 || 20 2| -3.470 | -8.630 | -0.200
18 | -144.237 | 9.596 | 8.344 || 20 3 | -5.654 | -13.136 | -2.377
19 | -156.125 | -5.387 | -3.543 || 20 4| 1.283 | 7.696 | 4.553
20 | -156.218 | -3.537 | -3.635 || 20 5 | -8.238 | 8.301 | -4.964
21 | -158.509 | -5.253 | -5.929 || 25 1 | -43.271 | -56.362 | -39.989
22 | -151.140 | -1.300 | 1.443 || 25 2| -29.213 | -23.586 | -25.931
23 | -157.274 | -2.716 | -4.692 || 25 3| -20.992 | -19.309 | -17.716
24 | -144.240 | 8.329 | 8.340 || 25 4| 10.610 | 6.109 | 13.887
25 | -162.376 | -12.468 | -9.793 || 25 5 | -43.238 | -44.327 | -39.956
26 | -145.078 | 9.108 | 7.506 | 30 1| -4.124 | -4.714 | -0.840
27 | -150.882 | 1.519 | 1.698 |30 2| 8774 | 4.915 | 12.055
28 | -154.942 | -4.316 | -2.359 || 30 3| -25.255 | -27.266 | -21.975
29 | -146.022 | 7.295 | 6.560 || 30 4 | -27.844 | -29.439 | -24.565
30 | -155.994 | -3.054 | -3.413 || 30 5 | -12.959 | -15.346 | -9.686

Tabla F.2.15: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0, 02 =1y 0% = 2.
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d By B! B2 d i| Ba B! B2

1|-321.544 | 0.588 | 1.191 || 5 1 |-20.404 | -0.668 | 16.937
2 | -320.268 | 2.085 | 2.465 || 5 2| 3.757 | 34.871 | 41.116
3]-320.275 | 3.997 | 2458 || 5 3 |-12.208 | 19.648 | 25.132
4] -323.994 | -4.030 | -1.259 || 5 4 | -43.990 | -14.037 | -6.651
51-312.929 | 9.860 | 9.805 || 5 5| -40.531 | -15.278 | -3.184
6 | -323.943 | -0.263 | -1.209 || 10 1 | -42.081 | -7.792 | -4.723
7| -320.572 | 1.827 | 2.160 || 10 2 | -51.116 | -29.603 | -13.744
8 | -322.439 | -0.563 | 0.295 || 10 3 | -23.587 | 14.147 | 13.753
9 | -316.055 | 5.269 | 6.678 || 10 4 | -57.928 | -29.113 | -20.571
10 | -313.282 | 8.666 | 9.452 | 10 5 | -33.464 | -2.248 | 3.879
11 | -326.581 | -3.004 | -3.848 || 15 1 | -22.815 | -4.610 | 14.548
12 | -325.346 | -1.086 | -2.613 || 15 2 | -23.068 | 4.701 | 14.276
13 | -323.058 | 0.660 |-0.326 || 15 3| -33.340 | -4.516 | 4.022
14 | -322.814 | 0.917 | -0.081 || 15 4 | -34.666 | -6.701 | 2.692
15 | -316.850 | 5.182 | 5.885 || 15 5| -17.749 | 1.560 | 19.642
16 | -322.874 | 0.141 |-0.141 || 20 1 |-39.114 | -20.679 | -1.743
17 | -324.380 | -1.681 | -1.648 || 20 2 | -42.996 | -22.371 | -5.648
18 | -314.407 | 9.784 | 8.325 || 20 3 | -36.072 | -17.563 | 1.308
19 | -325.947 | -5.006 | -3.213 || 20 4 | -28.681 | 2.825 | 8.666
20 | -326.598 | -3.517 | -3.865 || 20 5 | -44.635 | -2.071 | -7.265
21 | -328.676 | -5.215 | -5.943 || 25 1 | -74.793 | -59.487 | -37.402
22 | -321.398 | -1.285 | 1.335 || 25 2 | -65.581 | -34.898 | -28.197
23 | -327.426 | -2.383 | -4.693 || 25 3 | -58.330 | -28.703 | -20.963
24 | -314.629 | 8.212 | 8.105 || 25 4 |-23.981 | -0.153 | 13.381
25 | -332.471 | -12.329 | -9.738 || 25 5 | -75.648 | -49.862 | -38.267
26 | -315.056 | 9.354 | 7.678 | 30 1 | -44.696 | -18.737 | -7.297
27 | -321.090 | 1.552 | 1.643 || 30 2| -25.518 | -2.685 | 11.852
28 | -325.015 | -4.080 |-2.281 || 30 3 | -59.395 | -33.828 | -22.023
29 | -316.058 | 7.422 | 6.675 || 30 4 | -65.737 | -40.323 | -28.369
30 | -326.017 | -2.901 | -3.283 || 30 5 | -47.989 | -24.112 | -10.631

Tabla F.2.16: Sesgos multiplicados por 10°
para £ = 0, 02 = 2y 02 = 0.5.
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d By B! B2 d i| Ba B B2
1|-354.604 | 0.634 | 1.205 || 5 1| 2.135 | 2.897 | 15.989
2 | -353.402 | 2.020 | 2.406 || 5 2| 24.322 | 35.980 | 38.185
3| -353.317 | 4.032 | 2491 || 5 3| 12.721 | 26.220 | 26.577
4| -357.045 | -4.003 | -1.236 || 5 4 |-15.994 | -4.078 | -2.142
5|-346.022 | 9.847 | 9.787 || 5 5 |-14.951 | -8.230 | -1.096
6 | -357.035 | -0.255 | -1.226 || 10 1 | -16.643 | -0.615 | -2.780
7| -353.653 | 1.847 | 2.154 || 10 2| -27.291 | -23.272 | -13.422
8 | -355.495 | -0.519 | 0.314 || 10 3| -0.484 | 19.622 | 13.366
9 | -349.132 | 5.301 | 6.676 || 10 4 | -39.625 | -29.356 | -25.766
10 | -346.304 | 8.732 | 9.504 || 10 5| -5.929 | 6.666 | 7.924
11 | -359.646 | -2.956 | -3.838 || 15 1| 1.844 | 1.096 | 15.709
12 | -358.479 | -1.139 | -2.671 || 15 2| 1.220 | 10.382 | 15.075
13 | -356.152 | 0.665 | -0.344 || 15 3| -7.330 | 3.189 | 6.534
14 | -355.844 | 0.963 | -0.036 || 15 4 | -8.152 | 2.447 | 5.710
15 | -349.900 | 5.198 | 5.909 || 15 5| 9.552 | 10.167 | 23.430
16 | -355.971 | 0.136 |-0.163 || 20 1 | -13.341 | -12.403 | 0.527
17 | -357.454 | -1.680 | -1.647 || 20 2 | -16.224 | -13.523 | -2.367
18 | -347.466 | 9.813 | 8.341 || 20 3 | -14.514 | -14.589 | -0.639
19 | -359.063 | -5.020 | -3.254 || 20 4 | -7.001 | 6.751 | 6.857
20 | -359.649 | -3.489 | -3.840 || 20 5 |-19.745 | 4.738 | -5.878
21 | -361.757 | -5.224 | -5.950 || 25 1 | -52.772 | -57.030 | -38.890
22 | -354.455 | -1.242 | 1.353 || 25 2 | -40.784 | -27.831 | -26.906
23 | -360.505 | -2.375 | -4.696 || 25 3| -33.193 | -23.169 | -19.324
24 | -347.684 | 8.264 | 8.124 || 25 4 | 0.454 | 4.864 | 14.320
25 | -365.548 | -12.325 | -9.739 || 25 5 | -53.244 | -46.031 | -39.368
26 | -348.158 | 9.351 | 7.652 || 30 1| -17.008 | -9.567 | -3.123
27 | -354.138 | 1.603 | 1.671 || 30 2| -1.395 | 2.723 | 12.478
28 | -358.122 | -4.109 | -2.314 || 30 3 | -35.685 | -29.514 | -21.811
29 | -349.135 | 7.430 | 6.673 || 30 4 | -40.371 | -33.373 | -26.500
30 | -359.143 | -2.946 |-3.334 || 30 5 | -24.396 | -18.587 | -10.533

Tabla F.2.17: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0, 0?2 =2y 0% = 1.
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d By B! B2 d i| Ba B! B2

1|-351.089 | 0.727 | 1.242 || 5 1| 9.011 | 3.999 | 14.670
2 -349.999 | 1.949 | 2331 || 5 2| 29.647 | 35.016 | 35.309
3| -349.785 | 4.117 | 2545 || 5 3| 21.499 | 29.329 | 27.159
4| -353.538 | -3.964 | -1.207 || 5 4| -4.679 | 1.980 | 0.977
5-342571 | 9.845 | 9.760 || 5 5| -5.662 | -4.374 | -0.004
6 | -353.566 | -0.219 | -1.236 || 10 1| -7.395 | 3.183 | -1.733
7 1-350.192 | 1.881 | 2.136 || 10 2 | -18.893 | -19.650 | -13.227
8 | -351.977 | -0.428 | 0.353 || 10 3 | 7.451 | 22.549 | 13.106
9 | -345.644 | 5.340 | 6.686 || 10 4 | -35.021 | -30.337 | -29.361
10 | -342.759 | 8.837 | 9.571 || 10 5| 5.108 | 12.031 | 10.765
11 | -356.157 | -2.879 | -3.828 || 15 1 | 10.801 | 4.411 | 16.464
12 | -355.088 | -1.198 | -2.759 || 15 2| 9.911 | 13.506 | 15.571
13 | -352.697 | 0.677 |-0.368 || 15 3| 2.082 | 7.149 | 7.746
14 | -352.333 | 1.005 |-0.003 || 15 4| 2.395 | 8.192 | 8.057
15 | -346.390 | 5.221 | 5.940 || 15 5| 19.806 | 14.896 | 25.475
16 | -352.524 | 0.121 |-0.195| 20 1| -3.771 | -7.573 | 1.895
17 | -353.980 | -1.677 |-1.652 || 20 2| -5.693 | -7.909 | -0.032
18 | -343.966 | 9.870 | 8.362 || 20 3| -8.420 |-13.921 | -2.750
19 | -355.631 | -5.014 | -3.301 || 20 4 | -0.854 | 7.904 | 4.808
20 | -356.142 | -3.456 | -3.811 || 20 5 | -10.872 | 8.200 | -5.207
21 | -358.278 | -5.211 | -5.949 || 25 1 | -45.479 | -55.948 | -39.805
22 | -350.970 | -1.204 | 1.360 || 25 2 | -31.642 | -23.765 | -25.969
23 | -357.035 | -2.369 | -4.705 || 25 3 | -23.733 | -20.041 | -18.065
24 | -344.213 | 8301 | 8.116 || 25 4| 8.699 | 6.879 | 14.365
25 | -362.067 | -12.332 | -9.736 || 25 5 | -45.573 | -43.891 | -39.901
26 | -344.727 | 9.343 | 7.605 || 30 1| -6.237 | -4.292 | -0.561
27 | -350.628 | 1.669 | 1.701 |30 2| 6.700 | 5.148 | 12.372
28 | -354.701 | -4.148 | -2.371 || 30 3 | -27.293 | -27.323 | -21.621
29 | -345.666 | 7.437 | 6.664 || 30 4 | -30.181 | -28.615 | -24.510
30 | -355.730 | -2.996 | -3.399 || 30 5 | -16.030 | -15.384 | -10.365

Tabla F.2.18: Sesgos multiplicados por 10°
para { =0, 0? =2y 02 = 2.
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F.2.3. Probabilidad de cobertura empirica, Cy; y Cy al 95 %

d] Cg et d i] cu | CF | C2
1]94.10 | 94.90 [ 94.90 || 5 1| 93.60 | 93.50 | 93.60
2 | 93.00 | 94.30 | 94.20 | 5 2| 94.20 | 94.10 | 94.20
319520 | 96.30 | 96.00 || 5 3| 95.30 | 95.50 | 95.40
41 93.40 | 94.40 | 94.50 5 4| 94.40 | 94.30 | 94.40
5| 93.60 | 94.50 | 94.40 || 5 5| 95.10 | 94.90 | 95.10
6 | 94.80 | 96.00 | 95.70 || 10 1 | 94.00 | 93.80 | 94.00
79370 | 94.90 | 94.90 || 10 2| 93.80 | 94.00 | 93.70
8 | 94.60 | 95.70 | 95.60 || 10 3 | 94.90 | 94.90 | 94.90
9 | 95.00 | 96.20 | 96.20 || 10 4 | 95.20 | 95.20 | 95.20
10 | 93.00 | 93.70 | 93.90 || 10 5 | 94.80 | 95.00 | 94.80
11 | 94.40 | 95.10 | 95.20 || 15 1 | 94.30 | 94.30 | 94.30
12 | 93.00 | 94.50 | 94.20 || 15 2 | 95.30 | 95.30 | 95.30
13 | 95.20 | 96.60 | 96.30 || 15 3 | 95.00 | 94.80 | 95.00
14 | 94.30 | 95.30 | 95.20 || 15 4 | 95.30 | 95.40 | 95.30
15 | 92.10 | 93.20 | 93.10 || 15 5 | 93.70 | 93.90 | 93.70
16 | 95.20 | 96.80 | 96.70 || 20 1 | 94.60 | 94.50 | 94.60
17 | 94.10 | 94.80 | 94.80 || 20 2 | 94.40 | 94.30 | 94.40
18 | 94.70 | 95.40 | 95.50 || 20 3 | 94.90 | 94.80 | 95.00
19 | 94.40 | 95.50 | 95.50 || 20 4 | 94.70 | 94.90 | 94.80
20 | 94.20 | 95.50 | 95.50 || 20 5 | 95.10 | 95.40 | 95.10
21 | 95.00 | 95.60 | 95.70 || 25 1 | 95.30 | 95.40 | 95.30
22 | 95.00 | 96.60 | 96.50 || 25 2 | 94.50 | 94.30 | 94.50
23 | 94.60 | 95.50 | 95.60 || 25 3 | 94.20 | 94.00 | 94.20
24 | 94.90 | 95.50 | 95.40 || 25 4 | 95.60 | 95.90 | 95.60
25 | 93.40 | 94.70 | 94.50 || 25 5 | 94.50 | 94.60 | 94.40
26 | 94.30 | 95.30 | 95.30 || 30 1| 94.20 | 94.10 | 94.20
27 | 95.70 | 96.40 | 96.60 || 30 2 | 93.80 | 93.30 | 93.80
28 | 94.10 | 95.20 | 95.50 || 30 3 | 95.30 | 95.20 | 95.30
29 | 94.50 | 95.20 | 95.40 || 30 4 | 94.90 | 94.90 | 94.90
30 | 93.40 | 94.90 | 95.00 || 30 5 | 95.10 | 95.40 | 95.10

Tabla F.2.19: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0, 02 = 0.5 y 05 = 0.5.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
1]94.10 | 94.80 [ 95.00 || 5 1 | 93.60 | 93.40 | 93.60
2 | 93.00 | 94.40 | 94.40 | 5 2| 94.40 | 94.20 | 94.40
3 (95.00 | 96.10 | 96.00 || 5 3| 95.20 | 95.50 | 95.20
419320 | 9450 | 94.50 | 5 4| 94.20 | 93.90 | 94.20
519400 | 94.50 | 94.60 || 5 5| 95.20 | 95.00 | 95.20
6 | 94.80 | 95.90 | 95.60 || 10 1 | 93.70 | 93.50 | 93.70
7| 93.80 | 94.90 | 94.80 || 10 2 | 93.90 | 94.20 | 94.00
8 | 94.40 | 95.40 | 95.70 || 10 3 | 95.00 | 95.20 | 95.00
9 | 95.00 | 95.90 | 96.00 || 10 4 | 95.00 | 94.90 | 95.00
10 | 93.00 | 93.50 | 93.90 || 10 5 | 94.80 | 94.90 | 94.80
11 | 94.40 | 95.10 | 94.90 || 15 1 | 94.50 | 94.40 | 94.50
12 | 92.90 | 94.40 | 94.00 || 15 2 | 95.40 | 95.10 | 95.40
13 | 95.30 | 96.50 | 96.20 || 15 3 | 94.40 | 94.50 | 94.40
14 | 94.30 | 95.50 | 95.40 || 15 4 | 95.10 | 95.40 | 95.10
15 | 92.20 | 93.20 | 93.10 || 15 5 | 93.70 | 94.00 | 93.70
16 | 95.20 | 96.80 | 96.80 || 20 1 | 94.30 | 94.40 | 94.40
17 | 93.90 | 94.90 | 95.00 || 20 2 | 94.50 | 94.20 | 94.50
18 | 94.50 | 95.50 | 95.60 || 20 3 | 95.10 | 94.80 | 95.10
19 | 94.40 | 95.40 | 95.50 || 20 4 | 94.60 | 94.70 | 94.70
20 | 94.00 | 95.40 | 95.60 || 20 5 | 95.10 | 95.10 | 95.10
21 | 95.20 | 95.60 | 95.50 || 25 1 | 95.40 | 95.40 | 95.50
22 | 95.20 | 96.50 | 96.40 || 25 2 | 94.70 | 94.30 | 94.70
23 | 94.70 | 95.60 | 95.60 || 25 3 | 94.00 | 94.00 | 94.00
24 | 94.90 | 95.50 | 95.40 || 25 4 | 95.40 | 95.30 | 95.40
25 | 93.40 | 94.50 | 94.30 || 25 5 | 94.80 | 94.60 | 94.80
26 | 94.40 | 95.00 | 95.40 || 30 1 | 94.00 | 94.10 | 94.00
27 | 95.40 | 96.30 | 96.60 || 30 2 | 93.20 | 93.30 | 93.20
28 | 94.30 | 95.10 | 95.80 || 30 3 | 95.00 | 95.20 | 95.00
29 | 94.30 | 95.30 | 95.60 || 30 4 | 95.40 | 95.00 | 95.40
30 | 93.60 | 94.80 | 94.90 || 30 5 | 95.40 | 95.50 | 95.40

Tabla F.2.20: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0, 02 = 0.5y 05 = 1.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19385 | 94.66 | 95.26 | 5 1 | 93.35 | 93.45 | 93.55
2 [ 93.95 | 94.86 | 95.06 || 5 2| 93.75 | 93.75 | 93.85
39435 | 95.16 | 95.46 || 5 3| 96.17 | 96.07 | 96.37
419526 | 96.07 | 96.07 | 5 4| 94.46 | 94.76 | 94.86
59254 | 9355 | 93.75 || 5 5| 94.76 | 95.16 | 94.96
6 | 95.26 | 95.87 | 95.97 || 10 1 | 94.25 | 94.56 | 94.46
7] 94.46 | 95.36 | 95.56 || 10 2 | 93.45 | 93.35 | 93.65
8 | 94.05 | 94.86 | 94.76 || 10 3 | 95.46 | 95.67 | 95.67
9 | 92.84 | 94.25 | 94.05 || 10 4 | 94.96 | 94.86 | 95.06
10 | 94.66 | 95.06 | 95.67 || 10 5 | 94.76 | 94.86 | 94.76
11 | 93.85 | 94.66 | 94.46 || 15 1| 95.36 | 95.36 | 95.56
12 | 92.94 | 94.05 | 94.35 || 15 2 | 95.97 | 95.97 | 96.17
13 | 94.76 | 95.36 | 95.67 || 15 3 | 94.56 | 94.66 | 94.66
14 | 93.35 | 93.85 | 94.05 || 15 4 | 94.05 | 94.25 | 94.15
15 | 95.87 | 96.57 | 96.88 || 15 5 | 94.05 | 94.05 | 94.35
16 | 93.65 | 94.86 | 95.06 || 20 1 | 94.25 | 94.05 | 94.46
17 | 94.66 | 95.26 | 95.36 || 20 2 | 94.76 | 95.06 | 94.96
18 | 94.05 | 94.76 | 94.96 || 20 3 | 95.06 | 95.16 | 95.16
19 | 94.76 | 95.26 | 95.97 || 20 4 | 94.56 | 94.56 | 94.86
20 | 92.64 | 94.05 | 94.35 || 20 5 | 94.35 | 93.95 | 94.76
21 | 93.75 | 94.56 | 94.96 || 25 1 | 95.26 | 95.26 | 95.56
22 | 93.25 | 93.85 | 93.85 || 25 2 | 95.36 | 95.46 | 95.46
23 | 94.25 | 94.76 | 95.06 || 25 3 | 95.16 | 95.26 | 95.16
24 | 95.06 | 95.77 | 95.77 || 25 4 | 95.36 | 94.96 | 95.56
25 | 95.46 | 95.87 | 96.07 || 25 5 | 95.16 | 95.16 | 95.16
26 | 94.76 | 95.16 | 95.67 || 30 1 | 95.26 | 95.06 | 95.36
27 | 94.35 | 95.46 | 95.67 || 30 2 | 94.46 | 94.56 | 94.76
28 | 94.35 | 95.26 | 95.46 || 30 3 | 94.46 | 94.35 | 94.66
29 | 94.76 | 95.56 | 95.67 || 30 4 | 95.56 | 95.36 | 95.87
30 | 94.15 | 95.16 | 95.26 || 30 5 | 95.16 | 95.06 | 95.36

Tabla F.2.21: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0, 03 = 0.5y 03 = 2.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19280 ] 95.10 [ 95.20 || 5 1 | 93.60 | 93.50 | 93.60
2 | 91.40 | 94.20 | 94.40 | 5 2| 94.30 | 94.20 | 94.30
39410 | 96.10 | 96.10 || 5 3| 95.30 | 95.50 | 95.30
419200 | 9450 | 94.10 | 5 4| 94.50 | 94.40 | 94.60
519230 | 94.30 | 94.30 || 5 5 95.10 | 95.10 | 95.10
6 | 93.40 | 95.80 | 95.60 || 10 1 | 93.70 | 93.70 | 93.70
71 92.30 | 95.10 | 94.80 || 10 2 | 93.60 | 94.00 | 93.60
8 | 92.90 | 95.60 | 95.90 || 10 3 | 94.70 | 94.90 | 94.80
9 | 93.40 | 96.30 | 96.30 || 10 4 | 95.00 | 95.00 | 95.00
10 | 91.70 | 93.70 | 93.90 || 10 5 | 94.60 | 95.00 | 94.70
11 | 93.00 | 95.20 | 94.70 || 15 1| 94.20 | 94.20 | 94.20
12 | 91.90 | 94.20 | 94.10 || 15 2 | 95.30 | 95.30 | 95.30
13 | 93.70 | 96.50 | 96.30 || 15 3 | 94.90 | 95.00 | 95.00
14 | 92.90 | 95.30 | 95.20 || 15 4 | 95.20 | 95.50 | 95.30
15 | 90.80 | 93.30 | 93.10 || 15 5 | 93.40 | 93.80 | 93.80
16 | 94.30 | 96.80 | 96.90 || 20 1 | 94.70 | 94.60 | 94.70
17 | 93.30 | 94.70 | 94.90 || 20 2 | 94.40 | 94.40 | 94.40
18 | 92.90 | 95.40 | 95.50 || 20 3 | 94.90 | 94.70 | 94.90
19 | 92.70 | 95.50 | 95.50 || 20 4 | 94.50 | 94.80 | 94.80
20 | 92.80 | 95.40 | 95.50 || 20 5 | 95.20 | 95.10 | 95.30
21 | 93.00 | 95.50 | 95.40 || 25 1| 95.20 | 95.30 | 95.30
22 | 93.00 | 96.30 | 96.20 || 25 2 | 94.60 | 94.30 | 94.70
23 | 93.20 | 95.50 | 95.40 || 25 3 | 94.20 | 94.00 | 94.20
24 | 93.00 | 95.40 | 95.50 || 25 4 | 95.60 | 95.80 | 95.60
25 | 91.90 | 94.60 | 94.60 || 25 5 | 94.40 | 94.50 | 94.40
26 | 92.80 | 95.30 | 95.50 || 30 1 | 94.00 | 94.20 | 94.10
27 | 94.00 | 96.60 | 96.50 || 30 2 | 93.90 | 93.50 | 93.90
28 | 92.30 | 95.10 | 95.60 || 30 3 | 95.10 | 95.30 | 95.10
29 | 92.20 | 95.20 | 95.40 || 30 4 | 94.80 | 94.80 | 94.90
30 | 92.20 | 95.00 | 95.20 || 30 5 | 95.10 | 95.50 | 95.10

Tabla F.2.22: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0, 02 = 1y 05 = 0.5.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19270 | 95.10 [ 95.20 || 5 1 | 93.60 | 93.40 | 93.60
2 [ 90.80 | 94.00 | 94.10 || 5 2| 94.50 | 94.40 | 94.50
3 (93.90 | 96.00 | 96.00 || 5 3 95.10 | 95.50 | 95.30
419170 | 94.70 | 94.30 | 5 4| 94.30 | 94.10 | 94.40
519210 | 94.40 | 94.40 || 5 5 95.20 | 95.00 | 95.20
6 | 93.20 | 96.00 | 95.60 || 10 1 | 93.50 | 93.40 | 93.50
7 92.00 | 95.00 | 94.80 || 10 2| 93.90 | 94.20 | 94.00
8 | 92.50 | 95.60 | 95.80 || 10 3 | 95.00 | 95.20 | 95.00
9 [ 93.20 | 96.10 | 96.20 || 10 4 | 95.10 | 95.10 | 95.10
10 | 91.10 | 93.60 | 94.00 || 10 5 | 94.80 | 95.00 | 94.80
11 | 92.70 | 95.30 | 94.80 || 15 1 | 94.50 | 94.60 | 94.50
12 | 91.40 | 94.20 | 94.00 || 15 2| 95.40 | 95.10 | 95.40
13 | 93.60 | 96.50 | 96.20 || 15 3 | 94.40 | 94.40 | 94.50
14 | 92.50 | 95.20 | 95.40 || 15 4 | 95.00 | 95.30 | 95.00
15 | 90.40 | 93.30 | 93.10 || 15 5 | 93.60 | 94.00 | 93.60
16 | 94.20 | 96.90 | 96.90 || 20 1 | 94.30 | 94.40 | 94.30
17 | 93.10 | 94.80 | 94.90 || 20 2 | 94.60 | 94.20 | 94.70
18 | 92.70 | 95.40 | 95.50 || 20 3 | 95.10 | 94.80 | 95.10
19 | 92.60 | 95.40 | 95.50 || 20 4 | 94.60 | 94.60 | 94.60
20 | 92.70 | 95.40 | 95.50 || 20 5 | 95.10 | 95.10 | 95.10
21 | 92.60 | 95.70 | 95.40 || 25 1 | 95.50 | 95.40 | 95.50
22 | 93.10 | 96.30 | 96.30 || 25 2 | 94.40 | 94.20 | 94.40
23 | 93.10 | 95.50 | 95.50 || 25 3 | 94.00 | 93.90 | 94.00
24 | 92.60 | 95.40 | 95.50 || 25 4 | 95.40 | 95.40 | 95.40
25 | 92.00 | 94.60 | 94.60 || 25 5 | 94.80 | 94.80 | 94.80
26 | 92.30 | 95.20 | 95.30 || 30 1 | 93.90 | 94.10 | 93.90
27 | 93.90 | 96.50 | 96.30 || 30 2 | 93.20 | 93.30 | 93.20
28 | 92.00 | 95.20 | 95.70 || 30 3 | 95.10 | 95.20 | 95.10
29 | 92.20 | 95.20 | 95.40 || 30 4 | 95.30 | 95.00 | 95.30
30 | 92.20 | 94.90 | 95.20 || 30 5 | 95.30 | 95.60 | 95.30

Tabla F.2.23: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ =0, 02 = 1y o3 = 1.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19280 95.10 [ 95.20 || 5 1 |93.70 | 93.70 | 93.70
2 [90.70 | 94.10 | 94.30 || 5 2| 94.40 | 94.60 | 94.40
3 (9410 | 96.00 | 96.00 || 5 3| 95.20 | 95.50 | 95.20
419190 | 94.60 | 94.50 | 5 4| 94.40 | 94.30 | 94.40
519230 | 9440 | 94.50 || 5 5| 95.10 | 94.80 | 95.10
6 | 93.30 | 96.00 | 95.70 || 10 1 | 93.80 | 93.70 | 93.80
7| 92.40 | 95.00 | 94.80 || 10 2 | 94.00 | 93.90 | 94.00
8 | 92.70 | 95.80 | 95.80 || 10 3 | 95.10 | 95.30 | 95.10
9 | 93.30 | 96.10 | 96.10 || 10 4 | 94.90 | 95.00 | 94.90
10 | 91.20 | 93.60 | 94.00 || 10 5 | 95.00 | 95.00 | 95.00
11 | 93.40 | 95.30 | 94.80 || 15 1 | 94.50 | 94.40 | 94.50
12 | 91.30 | 94.20 | 93.90 || 15 2 | 95.20 | 94.90 | 95.20
13 | 93.40 | 96.40 | 96.20 || 15 3 | 94.80 | 94.50 | 94.80
14 | 92.50 | 95.30 | 95.40 || 15 4 | 95.10 | 95.40 | 95.20
15 | 90.10 | 93.30 | 93.20 || 15 5 | 93.60 | 93.80 | 93.60
16 | 94.50 | 96.80 | 96.90 || 20 1 | 94.20 | 94.30 | 94.30
17 | 93.10 | 94.80 | 95.10 || 20 2 | 94.40 | 94.40 | 94.40
18 | 92.80 | 95.20 | 95.80 || 20 3 | 94.80 | 95.00 | 94.80
19 | 92.70 | 95.30 | 95.40 || 20 4 | 94.70 | 94.70 | 94.70
20 | 92.50 | 95.30 | 95.40 || 20 5 | 95.10 | 95.20 | 95.10
21 | 92.50 | 95.70 | 95.50 || 25 1 | 95.30 | 95.50 | 95.30
22 | 93.20 | 96.10 | 96.30 || 25 2 | 94.20 | 94.20 | 94.30
23 | 93.30 | 95.40 | 95.50 || 25 3 | 93.90 | 93.70 | 93.90
24 | 93.00 | 95.40 | 95.40 || 25 4 | 95.70 | 95.50 | 95.70
25 | 92.10 | 94.70 | 94.30 || 25 5 | 95.00 | 94.60 | 95.00
26 | 92.40 | 95.00 | 95.20 || 30 1 | 94.20 | 94.40 | 94.20
27 | 94.00 | 96.50 | 96.20 || 30 2 | 93.30 | 93.70 | 93.30
28 | 92.00 | 95.10 | 95.60 || 30 3 | 94.80 | 94.80 | 94.80
29 | 92.80 | 95.20 | 95.40 || 30 4 | 95.50 | 95.30 | 95.40
30 | 92.30 | 94.80 | 95.10 || 30 5 | 95.70 | 95.70 | 95.70

Tabla F.2.24: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0, 07 = 1y 03 = 2.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
18880 | 95.00 | 95.10 || 5 1 |93.50 | 93.50 | 93.60
2 | 86.60 | 94.20 | 94.30 || 5 2| 94.20 | 94.10 | 94.30
3 (89.30 | 95.90 | 96.00 || 5 3 95.30 | 95.40 | 95.40
4] 88.00 | 9450 | 94.20 | 5 4| 94.40 | 94.20 | 94.50
5| 88.00 | 94.30 | 94.40 || 5 5 95.00 | 95.10 | 95.10
6 | 89.00 | 95.80 | 95.80 || 10 1 | 93.40 | 93.60 | 93.50
7 | 87.80 | 94.90 | 95.00 || 10 2| 93.50 | 94.00 | 93.70
8 | 87.80 | 95.80 | 95.90 || 10 3 | 94.50 | 94.80 | 94.60
9 | 89.70 | 96.30 | 96.10 || 10 4 | 94.70 | 95.00 | 94.90
10 | 86.10 | 93.80 | 94.00 || 10 5 | 94.60 | 95.00 | 94.80
11 | 87.10 | 95.40 | 94.90 || 15 1 | 94.10 | 94.20 | 94.20
12 | 86.70 | 94.10 | 94.00 || 15 2 | 95.20 | 95.30 | 95.20
13 | 87.90 | 96.50 | 96.20 || 15 3 | 94.80 | 95.00 | 94.90
14 | 87.50 | 95.30 | 95.50 || 15 4 | 95.10 | 95.50 | 95.10
15 | 85.20 | 93.40 | 93.30 || 15 5 | 93.40 | 93.90 | 93.60
16 | 90.10 | 96.90 | 96.90 || 20 1 | 94.60 | 94.50 | 94.70
17 | 88.20 | 94.60 | 94.80 || 20 2 | 94.40 | 94.40 | 94.40
18 | 88.90 | 95.40 | 95.50 || 20 3 | 94.80 | 94.60 | 94.80
19 | 88.00 | 95.40 | 95.20 || 20 4 | 94.60 | 94.80 | 94.80
20 | 88.00 | 95.30 | 95.40 || 20 5 | 95.00 | 95.10 | 95.10
21 | 88.50 | 95.50 | 95.40 || 25 1 | 95.10 | 95.40 | 95.40
22 | 88.10 | 96.10 | 96.30 || 25 2 | 94.50 | 94.40 | 94.70
23 | 88.90 | 95.40 | 95.50 || 25 3 | 94.10 | 94.00 | 94.20
24 | 89.00 | 95.50 | 95.60 || 25 4 | 95.50 | 95.60 | 95.50
25 | 87.50 | 94.50 | 94.40 || 25 5 | 94.40 | 94.60 | 94.40
26 | 88.40 | 95.20 | 95.30 || 30 1 | 93.90 | 94.30 | 94.10
27 | 89.50 | 96.60 | 96.40 || 30 2 | 93.90 | 93.50 | 93.90
28 | 86.40 | 95.20 | 95.50 || 30 3 | 95.20 | 95.30 | 95.20
29 | 86.90 | 95.40 | 95.40 || 30 4 | 94.80 | 95.10 | 95.20
30 | 88.10 | 94.90 | 94.90 || 30 5 | 95.00 | 95.50 | 95.20

Tabla F.2.25: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0, 03 = 2y 05 = 0.5.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
18680 95.10 | 95.10 || 5 1 | 93.60 | 93.40 | 93.60
2 | 85.40 | 94.30 | 94.40 | 5 2| 94.30 | 94.40 | 94.40
3| 87.80 | 96.00 | 96.00 || 5 3| 95.20 | 95.40 | 95.30
418720 | 9450 | 94.20 | 5 4| 94.40 | 94.30 | 94.50
5| 86.60 | 94.30 | 94.50 || 5 5| 95.30 | 95.00 | 95.30
6 | 87.60 | 95.70 | 95.70 || 10 1 | 93.40 | 93.40 | 93.40
7| 86.10 | 95.00 | 95.00 || 10 2 | 94.00 | 94.30 | 94.00
8 | 86.40 | 95.60 | 95.90 || 10 3 | 94.90 | 95.00 | 94.90
9 | 88.40 | 96.20 | 96.10 || 10 4 | 95.10 | 95.20 | 95.10
10 | 84.50 | 93.80 | 94.10 || 10 5 | 94.70 | 94.80 | 94.70
11 | 85.20 | 95.20 | 94.80 || 15 1 | 94.40 | 94.60 | 94.50
12 | 85.70 | 94.10 | 94.10 || 15 2 | 95.30 | 95.20 | 95.40
13 | 86.50 | 96.50 | 96.30 || 15 3 | 94.40 | 94.20 | 94.60
14 | 85.80 | 95.30 | 95.50 || 15 4 | 94.90 | 95.30 | 94.90
15 | 83.30 | 93.40 | 93.40 || 15 5 | 93.60 | 94.00 | 93.90
16 | 88.90 | 96.80 | 96.80 || 20 1 | 94.30 | 94.30 | 94.30
17 | 86.40 | 94.60 | 94.80 || 20 2 | 94.30 | 94.20 | 94.50
18 | 87.20 | 95.40 | 95.70 || 20 3 | 95.10 | 94.80 | 95.10
19 | 86.40 | 95.40 | 95.20 || 20 4 | 94.60 | 94.30 | 94.60
20 | 86.90 | 95.30 | 95.40 || 20 5 | 95.00 | 95.00 | 95.10
21 | 87.50 | 95.50 | 95.40 || 25 1| 95.50 | 95.40 | 95.50
22 | 87.40 | 96.00 | 96.30 || 25 2 | 94.30 | 94.30 | 94.40
23 | 87.10 | 95.40 | 95.50 || 25 3 | 93.90 | 93.70 | 93.90
24 | 86.80 | 95.50 | 95.70 || 25 4 | 95.50 | 95.50 | 95.50
25 | 86.00 | 94.60 | 94.30 || 25 5 | 94.90 | 94.80 | 94.90
26 | 87.50 | 95.20 | 95.30 || 30 1 | 93.90 | 94.10 | 94.00
27 | 88.60 | 96.60 | 96.20 || 30 2 | 93.40 | 93.30 | 93.40
28 | 84.70 | 95.20 | 95.50 || 30 3 | 95.20 | 95.10 | 95.20
29 | 85.60 | 95.40 | 95.50 || 30 4 | 95.30 | 95.10 | 95.30
30 | 86.30 | 95.00 | 94.90 || 30 5 | 95.20 | 95.60 | 95.20

Tabla F.2.26: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0,07 =2y 03 = 1.



326 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
18630 95.10 | 95.20 || 5 1 |93.80 | 93.80 | 93.80
2 | 85.00 | 94.10 | 94.50 || 5 2| 94.40 | 94.70 | 94.40
3| 87.60 | 96.00 | 96.10 || 5 3| 95.30 | 95.50 | 95.40
4] 86.60 | 94.50 | 94.20 | 5 4| 94.40 | 94.30 | 94.40
5| 86.60 | 94.30 | 94.60 || 5 5| 95.00 | 95.00 | 95.00
6 | 87.30 | 95.70 | 95.70 || 10 1 | 93.80 | 93.70 | 93.80
7| 85.90 | 94.90 | 95.00 || 10 2| 94.20 | 93.90 | 94.20
8 | 86.10 | 95.60 | 95.80 || 10 3 | 95.00 | 95.30 | 95.10
9 | 87.80 | 96.20 | 96.10 || 10 4 | 94.90 | 95.00 | 94.90
10 | 84.70 | 93.40 | 94.10 || 10 5 | 94.70 | 94.90 | 94.70
11 | 85.10 | 95.30 | 94.80 || 15 1 | 94.40 | 94.50 | 94.40
12 | 85.60 | 94.10 | 94.10 || 15 2 | 95.10 | 95.00 | 95.10
13 | 86.30 | 96.50 | 96.30 || 15 3 | 94.80 | 94.40 | 94.80
14 | 86.00 | 95.30 | 95.60 || 15 4 | 95.10 | 95.30 | 95.10
15 | 83.60 | 93.50 | 93.40 || 15 5 | 93.80 | 93.70 | 93.90
16 | 83.50 | 96.70 | 96.80 || 20 1 | 94.20 | 94.20 | 94.20
17 | 86.60 | 94.70 | 94.80 || 20 2 | 94.40 | 94.30 | 94.40
18 | 86.80 | 95.40 | 95.70 || 20 3 | 94.80 | 95.00 | 94.80
19 | 85.90 | 95.30 | 95.20 || 20 4 | 94.60 | 94.40 | 94.70
20 | 87.00 | 95.30 | 95.40 || 20 5 | 95.00 | 95.20 | 95.00
21 | 86.50 | 95.60 | 95.60 || 25 1 | 95.40 | 95.40 | 95.40
22 | 87.30 | 96.00 | 96.40 || 25 2 | 94.30 | 94.40 | 94.30
23 | 86.40 | 95.40 | 95.50 || 25 3 | 93.80 | 93.70 | 93.80
24 | 86.90 | 95.50 | 95.60 || 25 4 | 95.50 | 95.50 | 95.50
25 | 86.10 | 94.50 | 94.30 || 25 5 | 95.00 | 94.60 | 95.00
26 | 87.40 | 95.10 | 95.30 || 30 1 | 94.20 | 94.30 | 94.20
27 | 88.40 | 96.50 | 96.20 || 30 2 | 93.40 | 93.80 | 93.50
28 | 85.00 | 95.20 | 95.50 || 30 3 | 94.70 | 94.80 | 94.70
29 | 85.50 | 95.30 | 95.50 || 30 4 | 95.50 | 95.50 | 95.50
30 | 86.00 | 95.00 | 94.70 || 30 5 | 95.60 | 95.70 | 95.60

Tabla F.2.27: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ =0, 0? =2y 03 = 2.
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F.2.4.

Probabilidad de cobertura empirica, C; y Cy al 99 %

d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19870 | 99.10 [ 99.10 || 5 1 | 98.80 | 98.60 | 98.80
2 [ 98.50 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.30 | 99.20 | 99.30
3] 9850 | 98.90 | 99.20 || 5 3 99.30 | 99.10 | 99.30
419870 [ 99.00 | 99.20 | 5 4| 98.60 | 98.50 | 98.60
519830 | 99.10 | 98.90 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.90 | 99.30 | 99.30 || 10 1 | 98.90 | 98.70 | 98.90
7 | 9850 | 98.90 | 99.00 || 10 2 | 98.60 | 98.50 | 98.60
8 | 99.00 | 99.40 | 99.30 || 10 3 | 98.90 | 99.10 | 98.90
9 | 98.70 | 98.90 | 99.00 || 10 4 | 98.70 | 98.70 | 98.70
10 | 98.30 | 98.60 | 98.60 || 10 5 | 99.00 | 98.80 | 99.00
11 | 98.60 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.40 | 98.40 | 98.40
12 | 98.00 | 98.50 | 98.40 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
13 | 98.90 | 99.20 | 99.20 || 15 3 | 98.50 | 98.60 | 98.50
14 | 98.10 | 98.70 | 98.70 || 15 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
15 | 98.00 | 98.60 | 98.60 || 15 5 | 98.90 | 98.70 | 98.90
16 | 99.00 | 99.40 | 99.30 || 20 1 | 99.00 | 98.90 | 99.00
17 | 98.60 | 99.10 | 99.00 || 20 2 | 99.00 | 99.00 | 99.00
18 | 98.80 | 99.30 | 99.40 || 20 3 | 98.80 | 98.80 | 98.80
19 | 99.20 | 99.40 | 99.50 || 20 4 | 99.30 | 99.20 | 99.30
20 | 98.70 | 99.10 | 99.10 || 20 5 | 99.20 | 99.20 | 99.20
21 | 99.20 | 99.30 | 99.30 || 25 1| 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 98.80 | 98.90 | 98.90 || 25 2| 99.20 | 99.10 | 99.20
23 | 99.00 | 99.30 | 99.30 || 25 3 | 98.90 | 98.80 | 98.90
24 | 99.30 | 99.60 | 99.70 || 25 4 | 99.10 | 99.10 | 99.10
25 | 98.40 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.50 | 98.60 | 98.50
26 | 98.90 | 99.10 | 99.10 || 30 1 | 99.00 | 99.10 | 99.00
27 | 99.10 | 99.30 | 99.40 || 30 2 | 98.50 | 98.60 | 98.50
28 | 98.60 | 98.70 | 98.70 || 30 3 | 99.10 | 99.10 | 99.10
29 | 98.30 | 98.60 | 98.70 || 30 4 | 99.00 | 99.10 | 99.00
30 | 98.70 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 98.90 | 98.90

Tabla F.2.28: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99% para £ = 0, 07 = 0.5y 03 = 0.5.



328 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19880 99.10 [ 99.10 || 5 1 | 98.60 | 98.40 | 98.60
2 [ 98.50 | 98.70 | 98.60 || 5 2 99.30 | 99.20 | 99.30
3 (9850 | 98.90 | 99.10 || 5 3 99.00 | 98.90 | 99.00
4] 98.60 | 99.00 | 99.10 | 5 4| 98.30 | 98.20 | 98.30
59840 | 99.00 | 98.90 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.90 | 99.20 | 99.30 || 10 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
7 | 9850 | 98.90 | 99.00 || 10 2| 98.70 | 98.50 | 98.70
8 | 98.90 | 99.50 | 99.30 || 10 3 | 98.70 | 98.90 | 98.70
9 | 98.60 | 99.00 | 99.00 || 10 4 | 98.80 | 98.80 | 98.80
10 | 98.40 | 98.60 | 98.70 || 10 5 | 99.30 | 99.10 | 99.30
11 | 98.50 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.60 | 98.60 | 98.60
12 | 98.10 | 98.50 | 98.50 || 15 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
13 | 98.90 | 99.20 | 99.10 || 15 3 | 98.50 | 98.70 | 98.50
14 | 98.00 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.20 | 99.00 | 99.20
15 | 98.10 | 98.50 | 98.60 || 15 5 | 98.70 | 98.70 | 98.70
16 | 99.10 | 99.40 | 99.30 || 20 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
17 | 98.60 | 99.10 | 99.00 || 20 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
18 | 98.80 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.70 | 98.70 | 98.70
19 | 99.10 | 99.40 | 99.40 || 20 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
20 | 98.70 | 99.10 | 99.10 || 20 5 | 99.00 | 99.20 | 99.00
21 | 99.10 | 99.30 | 99.30 || 25 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 98.80 | 98.90 | 93.90 || 25 2 | 99.20 | 99.10 | 99.20
23 | 99.00 | 99.20 | 99.30 || 25 3 | 98.90 | 98.80 | 99.00
24 | 99.40 | 99.60 | 99.70 || 25 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
25 | 98.50 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
26 | 98.90 | 99.10 | 99.10 || 30 1 | 98.90 | 99.10 | 98.90
27 | 99.00 | 99.30 | 99.40 || 30 2 | 98.30 | 98.40 | 98.30
28 | 98.40 | 98.80 | 93.90 || 30 3 | 99.00 | 99.10 | 99.00
29 | 98.30 | 98.60 | 93.70 || 30 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
30 | 98.60 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00

Tabla F.2.29: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 9% para £ = 0, 03 = 0.5y 03 = 1.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19889 ]99.19 9940 || 5 1] 98.79 | 98.69 | 98.99
2 [ 98.59 | 98.99 | 99.09 || 5 2| 98.69 | 98.69 | 98.79
3]98.49 | 98.59 | 98.89 || 5 3 99.50 | 99.40 | 99.70
419869 | 98.89 | 98.80 || 5 4| 98.69 | 98.69 | 99.09
519839 | 98.69 | 98.99 || 5 5 99.09 | 99.19 | 99.29
6 | 99.40 | 99.60 | 99.70 || 10 1 | 98.69 | 98.59 | 98.99
7| 98.69 | 99.09 | 99.19 || 10 2 | 98.99 | 99.09 | 99.19
8 | 98.79 | 99.29 | 99.19 || 10 3 | 98.79 | 98.69 | 98.99
9 | 98.39 | 98.89 | 99.09 || 10 4 | 99.19 | 98.99 | 99.50
10 | 99.70 | 99.70 | 99.90 || 10 5 | 99.09 | 99.09 | 99.09
11 | 98.29 | 98.69 | 98.99 || 15 1| 99.70 | 99.70 | 99.90
12 | 98.49 | 99.09 | 99.50 || 15 2 | 98.69 | 98.69 | 98.89
13 | 99.19 | 99.19 | 99.60 || 15 3 | 99.40 | 99.50 | 99.80
14 | 98.29 | 98.79 | 98.69 || 15 4 | 98.99 | 99.19 | 99.19
15 | 99.09 | 99.60 | 99.60 || 15 5 | 98.39 | 98.49 | 98.89
16 | 98.89 | 98.89 | 99.09 || 20 1| 99.29 | 99.40 | 99.60
17 | 98.49 | 98.79 | 98.99 || 20 2 | 98.89 | 98.79 | 99.09
18 | 98.29 | 99.09 | 99.29 || 20 3 | 99.19 | 98.99 | 99.29
19 | 98.79 | 99.19 | 99.50 || 20 4 | 99.09 | 99.19 | 99.40
20 | 98.49 | 98.89 | 99.29 || 20 5 | 98.69 | 98.69 | 99.09
21 | 98.39 | 98.49 | 98.59 || 25 1| 99.19 | 99.19 | 99.50
22 | 98.19 | 98.39 | 98.59 || 25 2 | 98.99 | 99.29 | 99.19
23 | 99.09 | 99.29 | 99.29 || 25 3 | 98.49 | 98.49 | 98.59
24 | 98.59 | 98.79 | 98.89 || 25 4 | 99.19 | 99.29 | 99.40
25 | 99.09 | 99.29 | 99.40 || 25 5| 99.19 | 99.29 | 99.19
26 | 99.09 | 99.19 | 99.60 || 30 1 | 98.89 | 99.09 | 99.09
27 | 99.09 | 99.29 | 99.50 || 30 2 | 99.19 | 99.19 | 99.50
28 | 98.39 | 98.89 | 98.89 || 30 3| 99.19 | 99.29 | 99.40
29 | 99.09 | 99.60 | 99.70 || 30 4 | 99.19 | 99.19 | 99.60
30 | 98.99 | 99.40 | 99.60 || 30 5 | 99.50 | 99.50 | 99.60

Tabla F.2.30: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 9% para £ = 0, 02 = 0.5y 05 = 2.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
197.60 | 99.20 [ 99.20 || 5 1 | 98.80 | 98.60 | 98.80
2 [97.90 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.30 | 99.10 | 99.30
3 (9830 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.10 | 99.30
4] 97.80 [ 99.00 | 99.10 | 5 4| 98.60 | 98.50 | 98.60
5| 97.50 | 99.00 | 98.80 || 5 5| 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.30 | 99.10 | 99.20 || 10 1 | 98.90 | 98.60 | 98.90
7| 97.70 | 98.90 | 99.00 || 10 2 | 98.60 | 98.50 | 98.60
8 | 98.00 | 99.50 | 99.30 || 10 3 | 98.90 | 99.10 | 99.00
9 [ 98.30 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.80 | 98.80 | 98.80
10 | 97.40 | 98.60 | 98.50 || 10 5 | 99.00 | 98.80 | 99.00
11 | 98.20 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.40 | 98.50 | 98.40
12 | 97.60 | 98.50 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
13 | 98.10 | 99.20 | 99.30 || 15 3 | 98.50 | 98.60 | 98.50
14 | 97.80 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
15 | 97.20 | 98.60 | 98.60 || 15 5 | 98.80 | 98.60 | 98.80
16 | 98.70 | 99.40 | 99.50 || 20 1 | 99.00 | 98.90 | 99.00
17 | 98.10 | 99.10 | 99.10 || 20 2 | 99.00 | 99.00 | 99.00
18 | 98.60 | 99.30 | 99.40 || 20 3 | 98.80 | 98.80 | 98.80
19 | 98.50 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.30 | 99.20 | 99.30
20 | 98.20 | 99.10 | 99.10 || 20 5 | 99.20 | 99.30 | 99.20
21 | 98.70 | 99.20 | 99.30 || 25 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 98.50 | 98.90 | 98.90 || 25 2 | 99.20 | 99.10 | 99.20
23 | 98.50 | 99.30 | 99.30 || 25 3 | 98.80 | 98.80 | 98.90
24 | 98.80 | 99.50 | 99.70 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.20
25 | 97.60 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.50 | 98.70 | 98.50
26 | 98.40 | 99.20 | 99.10 || 30 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
27 | 98.50 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.60 | 98.60 | 98.60
28 | 98.30 | 98.80 | 93.90 || 30 3 | 99.00 | 99.10 | 99.10
29 | 97.80 | 98.60 | 93.70 || 30 4 | 98.90 | 99.00 | 98.90
30 | 98.10 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 99.00 | 98.90

Tabla F.2.31: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 9% para £ = 0, 03 = 1y 05 = 0.5.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
1]97.50 | 99.20 [ 99.20 || 5 1 | 98.50 | 98.40 | 98.50
2 [ 97.60 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.30 | 99.20 | 99.30
3 (9820 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.10 | 98.90 | 99.10
4] 97.80 [ 99.00 | 99.10 | 5 4| 98.30 | 98.30 | 98.40
519740 | 99.00 | 98.90 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.30 | 99.10 | 99.20 || 10 1 | 98.80 | 98.70 | 98.80
7| 97.70 | 99.00 | 99.10 || 10 2 | 98.60 | 98.60 | 98.60
8 | 97.90 | 99.50 | 99.30 || 10 3 | 98.70 | 98.80 | 98.70
9 [ 98.30 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.80 | 98.70 | 98.80
10 | 97.20 | 98.60 | 98.50 || 10 5 | 99.30 | 99.10 | 99.30
11 | 98.20 | 98.80 | 99.00 || 15 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
12 | 97.70 | 98.50 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
13 | 98.00 | 99.20 | 99.30 || 15 3 | 98.50 | 98.70 | 98.50
14 | 97.80 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.10 | 99.00 | 99.10
15 | 97.10 | 98.60 | 98.60 || 15 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
16 | 98.60 | 99.40 | 99.50 || 20 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
17 | 97.90 | 99.10 | 99.10 || 20 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
18 | 98.40 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.80 | 98.70 | 98.80
19 | 98.40 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
20 | 98.10 | 99.10 | 99.10 || 20 5 | 99.00 | 99.20 | 99.00
21 | 98.70 | 99.20 | 99.30 || 25 1| 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 98.50 | 98.90 | 98.90 || 25 2 | 99.20 | 99.10 | 99.20
23 | 98.20 | 99.30 | 99.30 || 25 3 | 98.70 | 98.80 | 98.80
24 | 98.50 | 99.60 | 99.70 || 25 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
25 | 97.50 | 98.80 | 99.10 || 25 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
26 | 98.30 | 99.30 | 99.10 || 30 1 | 98.90 | 99.10 | 98.90
27 | 98.60 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.40 | 98.40 | 98.40
28 | 98.30 | 98.90 | 98.90 || 30 3 | 99.00 | 99.10 | 99.00
29 | 97.80 | 98.70 | 98.70 || 30 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
30 | 97.80 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00

Tabla F.2.32: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 9% para £ = 0,07 =1y 03 = 1.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
1]97.70 | 99.10 [ 99.20 || 5 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
2 [ 98.10 | 98.70 | 98.70 || 5 2 99.30 | 99.20 | 99.30
3 (9820 | 99.00 | 99.00 || 5 3| 98.80 | 98.90 | 98.80
419770 [ 99.00 | 99.10 | 5 4| 98.50 | 98.40 | 98.50
5| 97.40 | 98.90 | 99.00 || 5 5| 99.00 | 98.90 | 99.00
6 | 98.40 | 99.10 | 99.20 || 10 1 | 98.60 | 98.60 | 98.60
71 97.90 | 99.00 | 99.10 || 10 2 | 98.80 | 98.70 | 98.80
8 | 97.90 | 99.50 | 99.30 || 10 3| 98.70 | 98.80 | 98.70
9 [ 98.30 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.90 | 98.90 | 98.90
10 | 97.30 | 98.60 | 98.60 || 10 5 | 99.30 | 99.20 | 99.30
11 | 93.00 | 98.80 | 99.00 || 15 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
12 | 97.70 | 98.50 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 98.80 | 98.90
13 | 98.20 | 99.20 | 99.20 || 15 3 | 98.60 | 98.60 | 98.60
14 | 97.80 | 98.70 | 98.70 || 15 4 | 99.00 | 98.90 | 99.00
15 | 97.40 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.60 | 98.70 | 98.60
16 | 98.50 | 99.40 | 99.50 || 20 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
17 | 98.00 | 99.20 | 99.10 || 20 2 | 99.10 | 99.00 | 99.10
18 | 98.70 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.70 | 98.90 | 98.70
19 | 98.50 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.10 | 99.00 | 99.10
20 | 98.10 | 99.10 | 99.10 || 20 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00
21 | 98.70 | 99.20 | 99.30 || 25 1 | 98.80 | 98.70 | 98.80
22 | 98.50 | 98.90 | 98.90 || 25 2 | 99.30 | 99.20 | 99.30
23 | 98.30 | 99.20 | 99.30 || 25 3 | 98.70 | 98.80 | 98.70
24 | 98.70 | 99.50 | 99.60 || 25 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
25 | 97.80 | 98.80 | 99.10 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.80
26 | 98.60 | 99.30 | 99.20 || 30 1 | 99.00 | 99.00 | 99.00
27 | 98.60 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.40 | 98.40 | 98.40
28 | 98.20 | 98.90 | 99.00 || 30 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
29 | 97.80 | 98.70 | 98.70 || 30 4 | 99.30 | 99.20 | 99.30
30 | 97.70 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 99.10 | 99.00 | 99.10

Tabla F.2.33: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 9% para £ =0, 02 = 1y 03 = 2.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19520 | 99.20 [ 99.20 || 5 1 | 98.80 | 98.60 | 98.80
2 [ 94.60 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.20 | 99.10 | 99.20
3| 96.80 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.20 | 99.20 | 99.30
4] 95.00 | 99.00 | 99.00 | 5 4| 98.50 | 98.50 | 98.50
519570 | 99.10 | 98.90 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 96.40 | 99.00 | 99.10 || 10 1 | 98.90 | 98.60 | 98.90
7| 96.00 | 99.00 | 99.00 || 10 2 | 98.60 | 98.50 | 98.60
8 | 96.00 | 99.40 | 99.30 || 10 3 | 98.80 | 99.10 | 99.00
9 [ 96.30 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.80 | 98.80 | 98.80
10 | 94.60 | 98.50 | 98.60 || 10 5 | 99.00 | 98.80 | 99.00
11 | 95.90 | 98.90 | 99.00 || 15 1 | 98.40 | 98.50 | 98.40
12 | 95.20 | 98.60 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 99.00
13 | 96.40 | 99.30 | 99.20 || 15 3 | 98.40 | 98.60 | 98.50
14 | 95.70 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.10 | 99.10 | 99.20
15 | 94.00 | 98.70 | 98.60 || 15 5 | 98.80 | 98.70 | 98.80
16 | 96.90 | 99.50 | 99.50 || 20 1 | 99.00 | 98.80 | 99.00
17 | 96.10 | 99.20 | 99.20 || 20 2 | 99.00 | 99.00 | 99.00
18 | 95.50 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.80 | 98.80 | 98.80
19 | 96.10 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
20 | 95.50 | 99.20 | 99.10 || 20 5 | 99.20 | 99.30 | 99.20
21 | 96.20 | 99.30 | 99.20 || 25 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 96.30 | 98.80 | 98.90 || 25 2 | 99.20 | 99.20 | 99.20
23 | 95.40 | 99.30 | 99.30 || 25 3 | 98.70 | 98.80 | 98.80
24 | 96.50 | 99.40 | 99.60 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.20
25 | 95.20 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.50 | 98.70 | 98.50
26 | 95.80 | 99.30 | 99.20 || 30 1 | 99.10 | 99.00 | 99.10
27 | 96.70 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.60 | 98.60 | 98.60
28 | 95.70 | 98.80 | 98.90 || 30 3 | 99.00 | 99.20 | 99.00
29 | 95.50 | 98.70 | 98.80 || 30 4 | 98.90 | 99.00 | 98.90
30 | 95.70 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 99.00 | 98.90

Tabla F.2.34: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99% para £ = 0, 02 = 2y 05 = 0.5.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
1]94.80 | 99.20 [ 99.20 || 5 1| 9850 | 98.40 | 98.50
2 [93.70 | 98.60 | 98.80 || 5 2 99.10 | 99.20 | 99.20
3] 96.20 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.00 | 98.90 | 99.10
419410 [ 99.00 | 99.00 | 5 4| 98.30 | 98.30 | 98.40
5] 94.80 | 99.10 | 98.90 || 5 5| 99.00 | 99.00 | 99.10
6 | 95.40 | 99.10 | 99.10 || 10 1 | 98.60 | 98.60 | 98.70
7 | 95.40 | 99.00 | 99.00 || 10 2 | 98.60 | 98.50 | 98.60
8 | 94.80 | 99.40 | 99.30 || 10 3 | 98.70 | 98.90 | 98.70
9 | 95.50 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.80 | 98.70 | 98.80
10 | 93.90 | 98.50 | 98.60 || 10 5 | 99.30 | 99.10 | 99.30
11 | 95.10 | 98.90 | 99.00 || 15 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
12 | 93.80 | 98.60 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
13 | 95.60 | 99.30 | 99.20 || 15 3 | 98.50 | 98.70 | 98.60
14 | 94.70 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.10 | 99.00 | 99.10
15 | 92.40 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.80 | 98.70 | 98.80
16 | 96.50 | 99.50 | 99.50 || 20 1 | 99.10 | 99.00 | 99.10
17 | 94.90 | 99.20 | 99.20 || 20 2 | 98.90 | 98.90 | 98.90
18 | 95.10 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.80 | 98.70 | 98.80
19 | 95.20 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
20 | 94.80 | 99.20 | 99.10 || 20 5 | 99.00 | 99.20 | 99.10
21 | 95.80 | 99.30 | 99.20 || 25 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
22 | 95.70 | 98.80 | 98.90 || 25 2 | 99.20 | 99.10 | 99.20
23 | 94.50 | 99.30 | 99.30 || 25 3 | 98.60 | 98.70 | 98.60
24 | 95.60 | 99.40 | 99.50 || 25 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
25 | 93.70 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
26 | 94.50 | 99.30 | 99.20 || 30 1 | 98.90 | 99.10 | 98.90
27 | 96.00 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.30 | 98.40 | 98.40
28 | 95.00 | 98.80 | 93.90 || 30 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
29 | 94.80 | 98.70 | 93.80 || 30 4 | 99.20 | 99.10 | 99.20
30 | 95.00 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00

Tabla F.2.35: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 9% para £ =0, 02 =2y o3 = 1.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
194.80 | 99.10 [ 99.20 || 5 1| 98.60 | 98.50 | 98.60
2 [93.30 | 98.60 | 98.70 || 5 2 99.30 | 99.30 | 99.30
3 (9590 | 99.00 | 99.00 || 5 3| 98.90 | 98.90 | 98.90
4] 93.80 | 99.00 | 99.00 | 5 4| 98.50 | 98.40 | 98.60
5] 94.60 | 99.10 | 99.00 || 5 5| 99.00 | 98.90 | 99.00
6 | 95.10 | 99.10 | 99.10 || 10 1 | 98.60 | 98.60 | 98.60
7| 95.00 | 99.00 | 99.00 || 10 2 | 98.80 | 98.70 | 98.90
8 | 94.50 | 99.40 | 99.30 || 10 3 | 98.70 | 98.90 | 98.90
9 9530 | 99.10 | 98.90 || 10 4 | 98.90 | 98.90 | 98.90
10 | 93.50 | 98.60 | 98.60 || 10 5 | 99.30 | 99.30 | 99.30
11 | 95.00 | 98.90 | 99.00 || 15 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
12 | 93.60 | 98.60 | 98.60 || 15 2 | 98.80 | 98.90 | 98.80
13 | 95.20 | 99.30 | 99.30 || 15 3 | 98.60 | 98.60 | 98.60
14 | 94.00 | 98.70 | 98.80 || 15 4 | 99.00 | 98.90 | 99.10
15 | 92.00 | 98.70 | 98.60 || 15 5 | 98.50 | 98.60 | 98.60
16 | 95.90 | 99.40 | 99.50 || 20 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
17 | 94.40 | 99.20 | 99.20 || 20 2 | 99.10 | 99.00 | 99.10
18 | 94.50 | 99.30 | 99.30 || 20 3 | 98.80 | 98.80 | 98.80
19 | 94.80 | 99.30 | 99.50 || 20 4 | 99.10 | 99.10 | 99.10
20 | 94.10 | 99.20 | 99.10 || 20 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00
21 | 95.70 | 99.20 | 99.20 || 25 1 | 98.80 | 98.70 | 98.80
22 | 95.40 | 98.90 | 98.90 || 25 2 | 99.30 | 99.20 | 99.30
23 | 94.20 | 99.20 | 99.30 || 25 3 | 98.70 | 98.80 | 98.70
24 | 95.40 | 99.40 | 99.50 || 25 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
25 | 93.70 | 98.90 | 99.10 || 25 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
26 | 94.10 | 99.30 | 99.20 || 30 1 | 99.00 | 99.00 | 99.00
27 | 95.40 | 99.30 | 99.30 || 30 2 | 98.40 | 98.40 | 98.40
28 | 95.10 | 98.80 | 98.90 || 30 3 | 99.10 | 99.00 | 99.10
29 | 94.70 | 98.70 | 98.80 || 30 4 | 99.30 | 99.20 | 99.30
30 | 94.80 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 99.00 | 99.00

Tabla F.2.36: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 9% para £ =0, 07 =2y 03 = 2.
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F.3. Tablas correspondientes al caso heterocedastico, ¢ = 1/2

F.3.1. Error cuadratico medio empirico, Fy; y Fy;

d| Ey4 Ex E3? d Ey Ex E32
1| 5726 | 2921 | 0.771 || 5 95.320 | 184.313 | 96.622
2| 5.530 | 3.448 | 1.125 || 5 116.773 | 203.331 | 118.389
3| 5.563 | 4.642 | 1.578 || 5 105.068 | 201.390 | 106.552
4| 6293 | 5.777 | 2.040 || 5 121.811 | 239.792 | 123.091
5| 4.526 | 6.719 | 2.822 || 5 127.630 | 208.568 | 129.109
6 | 7.038 | 7.642 | 3.077 | 10 257.110 | 385.849 | 260.576
7| 6521 | 8.454 | 3.716 | 10 256.663 | 406.260 | 259.204
8 | 6.651 | 9.372 | 3.984 | 10 253.779 | 394.396 | 257.523
9 | 6.736 | 10.921 | 4.803 | 10 268.509 | 409.991 | 271.612
10 | 6.117 | 12.794 | 5.698 || 10 282.621 | 424.235 | 286.283
11 | 9.722 | 13.474 | 6.047 || 15 418.809 | 599.389 | 422.700
12 | 8.948 | 13.718 | 6.125 || 15 370.212 | 544.984 | 374.537
13 | 9.683 | 16.675 | 7.017 | 15 396.555 | 584.802 | 401.693
14 | 9.567 | 15.391 | 7.630 | 15 412.947 | 621.676 | 418.177
15 | 9.025 | 17.202 | 7.920 || 15 423.021 | 600.710 | 428.711
16 | 10.610 | 19.080 | 8.698 | 20 503.200 | 716.109 | 507.804

U R W N H OB WD O R WD O R WD P O WD - Ot W N e,

17 | 10.934 | 18.974 | 8.770 || 20 599.657 | 816.665 | 606.373
18 | 9.748 | 20.229 | 9.661 || 20 049.352 | T754.484 | 554.674
19 | 13.655 | 21.867 | 10.968 || 20 555.615 | 814.128 | 562.266
20 | 13.126 | 22.850 | 9.824 || 20 552.658 | 794.339 | 558.289
21 | 13.648 | 23.486 | 10.678 || 25 727.681 | 989.575 | 734.462
22 | 12.652 | 23.158 | 11.583 || 25 720.262 | 1002.848 | 722.250
23 | 14.594 | 23.854 | 12.309 || 25 695.557 | 997.535 | 700.431
24 | 12.334 | 27.320 | 13.385 || 25 714.102 | 927.510 | 721.806
25 | 18.363 | 28.827 | 14.154 || 25 746.950 | 1081.964 | 756.923
26 | 13.048 | 29.174 | 13.492 || 30 891.227 | 1185.805 | 901.763
27 | 14.123 | 27.472 | 13.051 || 30 794.736 | 1071.945 | 802.527
28 | 15.779 | 28.630 | 14.041 || 30 832.512 | 1129.396 | 840.498
29 | 14.543 | 31.134 | 14.916 || 30 799.785 | 1091.323 | 804.589
30 | 17.807 | 32.673 | 15.330 || 30 882.986 | 1189.041 | 891.437

Tabla F.3.1: EMSE multiplicados por 107
para £ = 0.5, 03 = 0.5y 03 = 0.5.
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d| Ey4 Ex E? d i Ey Ex Ex?

1| 6334 | 2947 | 0774 || 5 1| 108.712 | 204.270 | 109.695
2| 6.373 | 3.480 | 1.129 || 5 2| 131.964 | 232.287 | 133.754
3| 6.419 | 4.701 | 1.588 || 5 3| 124.812 | 236.081 | 126.272
4| 7301 | 5835 | 2.058 || 5 4| 141516 | 271.578 | 142.265
5| 5371 | 6.784 | 2.829 | 5 5| 149.044 | 236.395 | 149.437
6| 8159 | 7.716 | 3.098 || 10 1 | 311.259 | 457.779 | 313.621
7| 7.644 | 8511 | 3.745 || 10 2| 313.800 | 476.177 | 314.532
8| 7.691 | 9.420 | 4.024 || 10 3| 309.999 | 471.852 | 313.378
9| 7.749 | 11.052 | 4.862 || 10 4 | 331.526 | 487.783 | 332.803
10 | 6.870 | 12.921 | 5.722 || 10 5 | 350.453 | 502.451 | 351.919
11 | 11.014 | 13.532 | 6.117 || 15 1| 531.063 | 743.824 | 535.202
12 | 10.290 | 13.745 | 6.218 || 15 2 | 467.959 | 667.853 | 471.962
13 | 10.919 | 16.876 | 7.083 | 15 3 | 511.377 | 728.515 | 516.092
14 | 10.694 | 15.506 | 7.697 || 15 4 | 531.981 | 774.187 | 535.174
15 | 9.953 | 17.540 | 8.006 || 15 5 | 542.434 | 747.624 | 547.922
16 | 11.806 | 19.390 | 8.818 | 20 1| 657.213 | 898.289 | 659.506
17 | 12.066 | 19.111 | 8.869 || 20 2 | 775.530 | 1025.270 | 780.041
18 | 10.462 | 20.685 | 9.820 || 20 3 | 725.042 | 969.768 | 729.981
19 | 14.932 | 21.802 | 11.134 || 20 4 | 727.381 | 1031.749 | 733.214
20 | 14.644 | 23.040 | 9.984 || 20 5| 731.011 | 1002.515 | 735.130
21 | 15.025 | 23.855 | 10.888 || 25 1 | 954.132 | 1244.448 | 954.805
22 | 13.651 | 23.566 | 11.762 || 25 2 | 974.977 | 1317.406 | 974.832
23 | 15.841 | 24.158 | 12.508 || 25 3 | 938.752 | 1282.136 | 940.010
24 | 12.814 | 27.653 | 13.483 || 25 4 | 966.069 | 1200.524 | 972.564
25 | 20.223 | 29.106 | 14.453 || 25 5 | 1013.516 | 1414.141 | 1021.451
26 | 13.629 | 29.620 | 13.587 || 30 1 | 1208.064 | 1542.644 | 1213.595
27 | 15.230 | 27.887 | 13.273 || 30 2 | 1092.742 | 1429.589 | 1101.976
28 | 17.197 | 28.838 | 14.334 || 30 3 | 1153.657 | 1477.011 | 1157.841
29 | 15.300 | 31.405 | 15.064 || 30 4 | 1109.455 | 1424.171 | 1112.291
30 | 19.378 | 32.873 | 15.622 || 30 5 | 1224.993 | 1577.118 | 1231.501

Tabla F.3.2: EMSE multiplicados por 107

para £ = 0.5, 02 = 0.5 y 02 = 1.
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d| Eq4 Ex Ex? d i Ey Ex Ex2

1| 5471 | 11.099 | 8169 | 5 1| 140.949 | 663.557 | 518.887
2| 5.677 | 14.537 | 11.460 | 5 2| 142.797 | 653.884 | 500.446
3| 5.740 | 18.080 | 14.197 || 5 3| 159.593 | 685.843 | 614.015
4| 6.532 | 21.380 | 15.545 || 5 4| 162.021 | 747.077 | 579.113
5| 5.428 | 25.184 | 20.003 || 5 5| 159.714 | 738.498 | 626.857
6| 7.882 | 29.017 | 21.317 || 10 1 | 378.801 | 1215.261 | 1089.462
7| 6.918 | 31.300 | 22.250 || 10 2 | 349.630 | 1214.108 | 1019.318
8 | 7.724 | 35.056 | 27.608 || 10 3 | 378.590 | 1273.933 | 978.308
9 | 7.537 | 39.144 | 30.454 || 10 4 | 370.150 | 1264.281 | 993.798
10 | 6.755 | 40.753 | 32.151 || 10 5 | 375.046 | 1241.690 | 954.578
11 | 10.407 | 45.837 | 34.236 || 15 1| 603.004 | 1770.227 | 1503.192
12 | 10.048 | 48.065 | 35.748 || 15 2 | 616.228 | 1782.617 | 1441.175
13 | 10.197 | 52.034 | 38.539 || 15 3 | 632.707 | 1807.211 | 1525.379
14 | 11.319 | 54.442 | 41.022 || 15 4 | 603.453 | 1794.173 | 1480.902
15 | 10.193 | 57.626 | 44.865 || 15 5 | 651.516 | 1858.972 | 1585.120
16 | 12.085 | 60.888 | 43.148 || 20 1 | 875.559 | 2348.521 | 1945.165
17 | 12.219 | 63.574 | 48.705 || 20 2 | 892.184 | 2323.352 | 2025.672
18 | 10.696 | 65.687 | 52.163 || 20 3 | 889.815 | 2371.712 | 1738.044
19 | 13.673 | 69.045 | 52.854 || 20 4 | 901.321 | 2329.076 | 1971.714
20 | 15.701 | 73.323 | 51.225 || 20 5 | 907.812 | 2425.731 | 1741.852
21 | 15.292 | 75.694 | 59.780 || 256 1 | 1222.815 | 2955.076 | 2579.249
22 | 14.211 | 78.403 | 61.545 || 25 2 | 1272.777 | 3088.813 | 2414.582
23 | 15.763 | 81.617 | 63.865 || 25 3 | 1183.607 | 2866.885 | 2388.170
24 | 13.538 | 86.144 | 64.494 || 25 4 | 1202.545 | 2893.352 | 2379.624
25 | 19.437 | 90.381 | 65.344 || 25 5 | 1257.813 | 3002.324 | 2720.753
26 | 15.527 | 90.308 | 74.808 || 30 1 | 1472.638 | 3428.788 | 2697.162
27 | 15.813 | 94.986 | 74.007 || 30 2 | 1429.746 | 3303.628 | 2716.119
28 | 17.551 | 96.384 | 69.960 || 30 3 | 1466.483 | 3469.749 | 2643.787
29 | 15.291 | 99.689 | 76.763 || 30 4 | 1419.989 | 3422.260 | 2541.181
30 | 20.183 | 102.632 | 70.441 || 30 5 | 1508.432 | 3543.937 | 3117.040

Tabla F.3.3: EMSE multiplicados por 107
para £ = 0.5, 02 = 0.5 y 02 = 2.
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d| Ey Ex E3? d i| FEg Ex E2

1|24537 | 2958 | 0.773 || 5 1| 96.341 | 186.228 | 97.431
2| 22,662 | 3.473 | 1.128 | 5 2| 114.614 | 205.885 | 119.394
3121239 | 4.715 | 1.589 | 5 3| 105.207 | 203.348 | 107.471
4| 21.842 | 5857 | 2.065 | 5 4| 125325 | 241.583 | 124.166
5116447 | 6.882 | 2.851 | 5 5 | 132.639 | 209.856 | 130.234
6 | 21.103 | 7.732 | 3.105 | 10 1 | 262.720 | 388.666 | 263.387
7119.138 | 8.611 | 3.779 | 10 2 | 266.478 | 409.771 | 261.972
8 | 18.538 | 9.579 | 4.061 | 10 3| 254.459 | 398.564 | 260.477
9| 17.458 | 11.286 | 4.920 | 10 4 | 276.513 | 414.657 | 274.573
10 | 14.940 | 13.017 | 5.715 | 10 5 | 291.773 | 426.623 | 288.862
11 | 22.189 | 13.814 | 6.173 | 15 1 | 427.152 | 606.914 | 429.091
12 | 20.334 | 14.051 | 6.260 | 15 2 | 378.090 | 551.350 | 379.996
13 | 20.694 | 17.213 | 7.204 | 15 3 | 404.785 | 591.208 | 407.388
14 | 19.824 | 15.777 | 7.814 | 15 4 | 423.894 | 628.032 | 423.352
15 | 17.772 | 17.730 | 8.095 | 15 5 | 430.432 | 609.853 | 434.918
16 | 20.178 | 19.582 | 8.944 | 20 1 | 524.495 | 724.354 | 516.460
17 | 20.906 | 19.486 | 8.929 | 20 2| 619.419 | 829.426 | 616.202
18 | 16.919 | 20.801 | 9.991 | 20 3 | 563.197 | 765.122 | 563.944
19 | 23.782 | 22.264 | 11.213 | 20 4 | 570.287 | 826.087 | 571.687
20 | 24.347 | 23.305 | 10.132 || 20 5 | 573.206 | 805.474 | 567.308
21 | 24.036 | 24.119 | 10.970 || 25 1 | 766.763 | 1003.862 | 748.093
22 | 20.778 | 23.652 | 11.860 || 25 2 | 758.526 | 1020.035 | 737.937
23 | 24.044 | 24.145 | 12.566 || 25 3 | 729.532 | 1014.362 | 712.889
24 | 17.838 | 28.019 | 13.578 || 25 4 | 734.293 | 946.124 | 736.048
25 | 30.068 | 29.711 | 14.665 || 25 5 | 771.041 | 1100.069 | 769.732
26 | 18.937 | 30.086 | 13.859 || 30 1 | 930.882 | 1201.499 | 918.059
27 | 22.020 | 28.279 | 13.559 || 30 2 | 816.891 | 1094.776 | 821.048
28 | 24.549 | 29.116 | 14.514 || 30 3 | 866.861 | 1148.625 | 857.343
29 | 20.273 | 32.376 | 15.510 || 30 4 | 842,507 | 1111.826 | 822.632
30 | 27.252 | 33.393 | 15.905 || 30 5 | 914.312 | 1211.373 | 910.231

Tabla F.3.4: EMSE multiplicados por 107

para £ = 0.5, 02 = 1 y 02 = 0.5.
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d| E4 Ex E3? d i Ey Ex Ex2

129500 | 2.964 | 0.774 | 5 1| 108.833 | 204.827 | 110.424
2 [ 28393 | 3475 | 1.130 | 5 2| 131.278 | 233.478 | 134.764
3127309 | 4.728 | 1.593 || 5 3| 124.659 | 237.232 | 127.218
428470 | 5872 | 2.071 | 5 4| 142202 | 271.959 | 143.289
522536 | 6.899 | 2.856 | 5 5| 150.469 | 236.525 | 150.559
6 | 28229 | 7.763 | 3.111 || 10 1 | 313.038 | 458.305 | 316.451
726155 | 8.621 | 3.793 | 10 2 | 317.088 | 478.597 | 317.235
8 | 25.537 | 9.595 | 4.078 | 10 3| 310.378 | 475.660 | 316.446
9 | 24.301 | 11.323 | 4.947 | 10 4 | 334.665 | 489.902 | 335.704
10 | 21.130 | 13.077 | 5.744 | 10 5 | 353.307 | 505.275 | 354.643
11 | 30.064 | 13.819 | 6.197 | 15 1| 535.162 | 749.934 | 541.619
12 | 28.106 | 14.056 | 6.297 | 15 2 | 471.217 | 674.508 | 477.290
13 | 28.385 | 17.270 | 7.224 | 15 3| 514.337 | 732.011 | 522.102
14 | 27.181 | 15.853 | 7.844 | 15 4 | 536.170 | 778.863 | 540.622
15 | 24.596 | 17.797 | 8.141 | 15 5 | 545.527 | 754.301 | 554.626
16 | 27.693 | 19.696 | 8.992 | 20 1 | 666.398 | 907.201 | 668.518
17 | 28.468 | 19.528 | 8.965 | 20 2 | 784.424 | 1034.193 | 790.199
18 | 23.103 | 20.988 | 10.070 | 20 3 | 732.370 | 975.512 | 740.024
19 | 31.786 | 22.293 | 11.275 | 20 4 | 734.827 | 1046.972 | 743.125
20 | 33.008 | 23.366 | 10.188 || 20 5 | 739.634 | 1015.379 | 744.591
21 | 32.388 | 24.187 | 11.060 || 25 1 | 972.934 | 1255.480 | 968.848
22 | 27.835 | 23.849 | 11.952 || 25 2 | 994.096 | 1325.748 | 991.173
23 | 32.003 | 24.233 | 12.645 || 25 3 | 955.102 | 1295.586 | 953.806
24 | 23.532 | 28.206 | 13.643 || 25 4 | 977.422 | 1224.399 | 988.073
25 | 39.607 | 29.786 | 14.777 || 25 5 | 1024.887 | 1433.707 | 1035.158
26 | 24.904 | 30.198 | 13.920 || 30 1 | 1227.635 | 1556.354 | 1232.199
27 | 29.304 | 28.463 | 13.654 || 30 2 | 1106.089 | 1443.196 | 1122.393
28 | 32.594 | 29.280 | 14.646 || 30 3 | 1171.905 | 1500.660 | 1176.482
29 | 26.406 | 32.542 | 15.601 || 30 4 | 1131.495 | 1448.730 | 1131.954
30 | 35.859 | 33.559 | 16.031 | 30 5 | 1243.228 | 1598.009 | 1252.061

Tabla F.3.5: EMSE multiplicados por 107
para { = 0.5, 02 = 1y 03 = 1.
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d| Eq4 Ex Ex? d i Ey; Ex Ex2

128365 | 2982 | 0.777 || 5 1| 120.151 | 219.807 | 121.184
2 28.073 | 3.512 | 1.133 || 5 2| 145.047 | 253.848 | 146.967
327401 | 4.769 | 1.601 || 5 3| 140.987 | 263.032 | 142.627
428976 | 5909 | 2.082 || 5 4| 157.988 | 297.030 | 158.995
5123499 | 6.965 | 2.865 || 5 5| 166.431 | 259.527 | 166.840
6 | 29.444 | 7.825 | 3.126 || 10 1| 356.121 | 512.179 | 358.833
7|27.753 | 8.688 | 3.815 || 10 2| 360.628 | 533.501 | 361.474
8 | 27.211 | 9.639 | 4.107 || 10 3 | 357.632 | 536.838 | 361.606
9 | 26.181 | 11.419 | 4.987 | 10 4 | 383.716 | 551.908 | 384.769
10 | 23.063 | 13.197 | 5.769 || 10 5 | 404.799 | 565.642 | 406.451
11 | 32.367 | 13.840 | 6.246 || 15 1| 626.375 | 860.730 | 631.642
12 | 30.751 | 14.117 | 6.361 | 15 2| 552.955 | 772.919 | 557.964
13 | 31.058 | 17.397 | 7.275 || 15 3 | 608.486 | 849.435 | 614.882
14 | 29.944 | 15.960 | 7.896 || 15 4 | 631.432 | 898.720 | 635.472
15 | 27.239 | 18.068 | 8.205 | 15 5 | 643.517 | 874.183 | 650.640
16 | 30.755 | 19.983 | 9.078 || 20 1 | 792.549 | 1064.186 | 795.908
17 | 31.500 | 19.698 | 9.041 | 20 2 | 925.375 | 1200.196 | 931.420
18 | 25.869 | 21.437 | 10.187 || 20 3 | 879.718 | 1155.415 | 886.276
19 | 35.016 | 22.234 | 11.383 || 20 4 | 878.969 | 1226.154 | 885.911
20 | 36.684 | 23.586 | 10.298 || 20 5 | 888.407 | 1183.183 | 894.326
21 | 35.843 | 24.309 | 11.195 || 25 1 | 1154.928 | 1471.847 | 1155.714
22 | 31.183 | 24.195 | 12.087 || 25 2 | 1204.481 | 1591.816 | 1206.367
23 | 35.656 | 24.370 | 12.784 || 25 3 | 1155.363 | 1535.326 | 1158.224
24 | 26.764 | 28.454 | 13.734 || 25 4 | 1191.634 | 1455.981 | 1200.627
25 | 43.921 | 29.969 | 14.975 || 25 5 | 1250.784 | 1715.862 | 1261.208
26 | 28.198 | 30.516 | 14.013 || 30 1 | 1494.386 | 1864.925 | 1502.488
27 | 33.219 | 28.787 | 13.824 || 30 2 | 1373.369 | 1768.417 | 1387.383
28 | 36.999 | 29.601 | 14.865 || 30 3 | 1447.921 | 1801.012 | 1454.318
29 | 30.295 | 32.823 | 15.731 || 30 4 | 1397.239 | 1738.979 | 1403.521
30 | 40.491 | 33.773 | 16.251 || 30 5 | 1539.168 | 1929.579 | 1548.906

Tabla F.3.6: EMSE multiplicados por 107

para { = 0.5, 0?2 = 1 y 02 = 2.
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d| Eq Ex Ex? d i Ey Ex Ex2

1]104.678 | 2.981 | 0.778 || 5 1| 105.418 | 187.212 | 97.912
2| 95.715 | 3.494 | 1.138 || 5 2| 117.496 | 207.382 | 119.985
3| 88.337 | 4.781 | 1.607 || 5 3| 112.880 | 204.522 | 108.034
4| 86.564 | 5.928 | 2.095 || 5 4| 139.944 | 242.560 | 124.812
5| 71.893 | 7.009 | 2.886 || 5 5| 150.391 | 210.855 | 130.903
6 | 79.170 | 7.813 | 3.145 || 10 1| 285.739 | 389.957 | 265.044
7| 73.081 | 8731 | 3.848 || 10 2| 297.871 | 411.995 | 263.658
8| 69.456 | 9.746 | 4.145 || 10 3 | 267.738 | 401.246 | 262.256
9 | 64.964 | 11.551 | 5.038 || 10 4 | 304.875 | 417.555 | 276.389
10 | 57.806 | 13.236 | 5.776 || 10 5 | 322.503 | 428.144 | 290.371
11 | 71.354 | 14.058 | 6.306 || 15 1 | 457.780 | 612.217 | 432.965
12 | 66.680 | 14.310 | 6.411 || 15 2| 409.115 | 555.288 | 383.352
13 | 65.301 | 17.610 | 7.381 || 15 3| 436.142 | 595.473 | 410.758
14 | 62.324 | 16.091 | 8.002 || 15 4 | 462.348 | 631.602 | 426.449
15 | 56.357 | 18.153 | 8.292 || 15 5 | 459.749 | 615.092 | 438.659
16 | 59.813 | 20.024 | 9.194 || 20 1| 583.818 | 729.310 | 521.705
17 | 60.926 | 19.906 | 9.134 || 20 2 | 674.768 | 837.657 | 622.181
18 | 50.387 | 21.296 | 10.317 || 20 3| 607.565 | 771.519 | 569.512
19 | 62.686 | 22.610 | 11.482 || 20 4 | 617.223 | 833.142 | 577.487
20 | 65.211 | 23.738 | 10.473 || 20 5 | 632.283 | 812.374 | 572.882
21 | 62.524 | 24.666 | 11.296 || 25 1 | 860.308 | 1012.662 | 756.245
22 | 54.598 | 24.201 | 12.200 || 25 2 | 847.723 | 1030.216 | 747.500
23 | 59.887 | 24.493 | 12.893 || 25 3 | 814.187 | 1025.141 | 720.359
24 | 45.860 | 28.656 | 13.860 || 25 4 | 790.035 | 957.915 | 744.638
25 | 69.214 | 30.429 | 15.157 || 25 5 | 838.127 | 1111.378 | 777.684
26 | 46.555 | 30.872 | 14.266 || 30 1 | 1026.877 | 1211.150 | 927.907
27 | 53.110 | 28.999 | 14.089 || 30 2 | 877.092 | 1110.010 | 832.621
28 | 57.242 | 29.600 | 15.038 || 30 3 | 953.146 | 1160.890 | 867.524
29 | 46.260 | 33.413 | 16.097 || 30 4 | 943.725 | 1125.140 | 833.655
30 | 60.423 | 34.101 | 16.507 || 30 5 | 994.394 | 1225.448 | 921.870

Tabla F.3.7: EMSE multiplicados por 107
para £ = 0.5, 02 = 2y 02 = 0.5.
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d| Eq E E3? d i Ey Ex Ex2

1| 133751 | 2.985 | 0.779 || 5 1| 108.909 | 205.991 | 110.899
2| 127.655 | 3.495 | 1.139 || 5 2| 129.505 | 235.154 | 135.353
3| 121.855 | 4.789 | 1.610 || 5 3| 123.933 | 238.637 | 127.818
4121971 | 5.930 | 2.098 || 5 4 | 143.116 | 273.298 | 143.953
5| 106.122 | 7.015 | 2.890 || 5 5| 152.550 | 237.560 | 151.238
6 | 116.334 | 7.835 | 3.148 || 10 1| 314.545 | 460.063 | 318.246
7 | 110.119 | 8.739 | 3.856 | 10 2 | 321.819 | 481.212 | 319.064
8 | 106.612 | 9.749 | 4.155 || 10 3 | 308.973 | 478.655 | 318.358
9 | 101.725 | 11.562 | 5.050 || 10 4 | 338.964 | 493.104 | 337.664
10 | 93.195 | 13.260 | 5.798 || 10 5 | 356.901 | 507.179 | 356.354
11 | 110.948 | 14.058 | 6.316 | 15 1 | 538.040 | 755.052 | 545.868
12 | 105.869 | 14.314 | 6.431 || 15 2| 473.863 | 678.884 | 480.902
13 | 104.397 | 17.638 | 7.392 || 15 3| 515.410 | 737.221 | 525.950
14 | 100.790 | 16.141 | 8.020 || 15 4 | 540.188 | 782.871 | 544.128
15 | 93.392 | 18.185 | 8.319 || 15 5 | 546.047 | 761.088 | 558.934
16 | 98.297 | 20.086 | 9.216 |[ 20 1| 676.724 | 914.123 | 674.435
17 | 99.841 | 19.930 | 9.154 || 20 2| 793.252 | 1043.291 | 796.968
18 | 85.684 | 21.408 | 10.361 || 20 3 | 737.800 | 983.335 | 746.495
19 | 102.363 | 22.623 | 11.515 || 20 4 | 741.315 | 1055.108 | 749.702
20 | 106.649 | 23.778 | 10.502 || 20 5 | 748.746 | 1023.343 | 750.947
21 | 103.002 | 24.707 | 11.348 || 25 1 | 996.827 | 1265.860 | 978.190
22 | 91.956 | 24.296 | 12.254 || 25 2 | 1015.649 | 1338.944 | 1002.146
23 | 99.363 | 24.540 | 12.940 || 25 3 | 973.905 | 1308.636 | 962.725
24 | 79.893 | 28.729 | 13.899 || 25 4 | 985.256 | 1238.262 | 998.199
25 | 112.189 | 30.473 | 15.220 || 25 5 | 1035.118 | 1447.974 | 1044.381
26 | 80.947 | 30.927 | 14.304 || 30 1 | 1247.370 | 1568.918 | 1243.963
27 | 90.591 | 29.093 | 14.134 || 30 2 | 1113.846 | 1460.572 | 1136.138
28 | 96.365 | 29.694 | 15.120 || 30 3 | 1190.114 | 1515.842 | 1188.736
29 | 80.564 | 33.481 | 16.150 || 30 4 | 1156.220 | 1465.620 | 1145.179
30 | 100.666 | 34.189 | 16.578 || 30 5 | 1260.359 | 1614.141 | 1265.853

Tabla F.3.8: EMSE multiplicados por 107

para { = 0.5, 0?2 =2y 02 = 1.
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d| E4 Ex Ex? d i Ey Ex Ex2

1|138.411 | 2.989 | 0.781 || 5 1| 120.012 | 219.707 | 121.564
2| 135.378 | 3.496 | 1.140 || 5 2| 144.386 | 254.530 | 147.502
3| 131.644 | 4.798 | 1.613 || 5 3| 140.649 | 263.468 | 143.220
41133.718 | 5.934 | 2101 || 5 4| 158.025 | 296.290 | 159.579
5| 118.895 | 7.026 | 2.894 || 5 5| 166.997 | 258.859 | 167.466
6 | 130.920 | 7.850 | 3.152 || 10 1 | 356.413 | 512.700 | 360.454
7| 125.740 | 8.751 | 3.866 || 10 2 | 362.022 | 534.806 | 363.053
8 | 123.024 | 9.756 | 4.167 || 10 3 | 357.058 | 538.232 | 363.404
9 | 118.812 | 11.581 | 5.067 || 10 4 | 385.206 | 551.023 | 386.459
10 | 110.354 | 13.299 | 5.820 || 10 5 | 405.653 | 568.405 | 408.021
11 | 130.349 | 14.057 | 6.332 || 15 1| 627.608 | 864.156 | 635.457
12 | 125.955 | 14.315 | 6.455 || 15 2 | 553.762 | 778.400 | 561.106
13 | 125.006 | 17.673 | 7.408 || 15 3 | 608.606 | 849.933 | 618.498
14 | 121.583 | 16.192 | 8.041 || 15 4 | 632.626 | 901.736 | 638.734
15 | 114.027 | 18.212 | 8.350 |{ 15 5 | 643.662 | 877.781 | 654.735
16 | 120.282 | 20.172 | 9.249 || 20 1 | 796.395 | 1069.638 | 801.331
17 | 122.184 | 19.965 | 9.180 || 20 2 | 928.728 | 1206.945 | 937.639
18 | 106.921 | 21.513 | 10.414 || 20 3 | 882.430 | 1158.171 | 892.414
19 | 125.900 | 22.624 | 11.557 || 20 4 | 881.850 | 1232.721 | 892.000
20 | 131.517 | 23.829 | 10.537 || 20 5 | 891.628 | 1194.136 | 900.105
21 | 127.794 | 24.749 | 11.408 || 25 1 | 1164.740 | 1473.806 | 1164.159
22 | 115.606 | 24.432 | 12.318 || 25 2 | 1214.101 | 1594.581 | 1216.353
23 | 124.453 | 24.576 | 12.994 || 25 3 | 1163.172 | 1544.366 | 1166.822
24 | 102.885 | 28.856 | 13.944 || 25 4 | 1195.732 | 1474.385 | 1210.223
25 | 139.751 | 30.526 | 15.298 || 25 5 | 1254.736 | 1728.033 | 1269.813
26 | 104.536 | 31.004 | 14.356 || 30 1 | 1502.281 | 1871.410 | 1513.859
27 | 116.192 | 29.214 | 14.204 || 30 2 | 1377.911 | 1769.995 | 1400.538
28 | 123.284 | 29.817 | 15.216 || 30 3 | 1455.971 | 1817.756 | 1465.939
29 | 105.459 | 33.566 | 16.216 || 30 4 | 1407.948 | 1756.020 | 1415.917
30 | 128.750 | 34.301 | 16.673 || 30 5 | 1547.496 | 1941.050 | 1562.020

Tabla F.3.9: EMSE multiplicados por 107
para { = 0.5, 03 =2y 03 = 2.
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F.3.2.

Sesgo empirico, By y By;

d| By B! B2 d i| Ba B! B2

1|-66.879 | -0.503 | 1.310 || 5 1| 24.211 | -22.965 | 26.296
2| -63.499 | -0.359 | 1.522 || 5 2| 72734 | 48.363 | 74.960
3|-60.648 | 2.018 | 1.898 || 5 3| 28.741 | -0.834 | 31.028
4| -63.277 | -9.443 | -2.733 || 5 4| -7.585 | -39.507 | -5.177
5| -42.773 | 13.257 | 15.982 || 5 5| -29.134 | -67.401 | -26.607
6 | -62.550 | -6.162 | -5.320 || 10 1| -1.600 | -35.225 | 3.251

7|-51.717 | -0.335 | 4.143 | 10 2 | -46.078 | -107.087 | -41.220
8 | -50.891 | -1.875 | 3.685 || 10 3| 42.687 | 11.525 | 47.638
9 | -43.798 | 3.889 | 9.690 || 10 4 | -24.940 | -73.990 | -19.865
10 | -32.170 | 14.435 | 20.220 || 10 5| -55.033 | -91.897 | -49.861
11 | -61.532 | -11.773 | -10.169 || 15 1| 21.612 | -57.916 | 28.811
12 | -53.604 | -4.754 | -3.139 || 15 2| 13.066 | -48.967 | 20.319
13 | -52.397 | -5.279 | -2.791 || 15 3| -3.740 | -56.552 | 3.833
14 | -46.023 | -1.191 | 2.721 || 15 4 | -36.264 | -97.233 | -28.548
15 | -37.754 | 3.879 | 10.171 |16 5| 13.717 | -65.114 | 21.695
16 | -44.285 | -3.070 | 2.918 || 20 1| -60.916 | -153.994 | -51.108
17 | -49.684 | -10.982 | -3.298 || 20 2 | -42.039 | -124.681 | -32.320
18 | -24.552 | 16.668 | 21.180 || 20 3| -5.857 | -93.595 | 3.999
19 | -56.002 | -22.137 | -10.931 || 20 4 | 0.558 | -58.053 | 10.435
20 | -61.658 | -23.078 | -17.231 || 20 5 | -58.765 | -89.876 | -48.443
21 | -58.382 | -20.925 | -14.686 || 25 1 | -136.431 | -239.228 | -124.341
22 | -37.011 | -8.794 | 6.132 | 25 2 |-118.968 | -185.653 | -107.054
23 | -53.234 | -11.304 | -10.756 || 25 3 | -123.927 | -177.526 | -111.962
24 | -13.873 | 20.381 | 28.067 || 25 4 | -15.508 | -98.846 | -3.398
25 | -74.556 | -46.503 | -33.159 || 25 5 | -60.738 | -129.313 | -47.991
26 | -20.069 | 16.411 | 20.841 | 30 1 |-136.507 | -222.510 | -122.123
27 | -36.470 | -4.898 | 3.828 | 30 2| 19.481 | -74.704 | 33.444
28 | -46.022 | -20.802 | -6.285 | 30 3 | -92.664 | -170.514 | -78.567
29 | -18.184 | 16.168 | 20.971 || 30 4 | -116.421 | -208.384 | -102.424
30 | -55.348 | -22.865 | -16.659 || 30 5 | -57.552 | -148.914 | -43.537

Tabla F.3.10: Sesgos multiplicados por 10°

para £ = 0.5, 03 = 0.5 y 05 = 0.5.
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d| By B! B3? d i| By B! B2

1|-67.887 | -0.200 | 1.324 | 5 1| 18.828 | -7.291 | 26.960
2 | -66.485 | -0.563 | 0.868 | 5 2| 64.646 | 61.695 | 72.967
3]-63.925 | 2672 | 1.925 | 5 3| 26.105 | 20.052 | 34.632
4| -67.514 | -8.703 | -2.927 || 5 4| -3.123 | -11.116 | 5.611

5| -47.771 | 13.401 | 15.665 | 5 5| -30.392 | -46.067 | -21.516
6 | -68.116 | -5.570 | -5.692 | 10 1| 0.525 | -3.016 | 13.321
7|-58.191 | 0.133 | 3.314 | 10 2| -56.138 | -83.437 | -43.269
8 | -56.906 | -0.541 | 3.700 | 10 3| 35.675 | 39.128 | 48.721
9 | -50.313 | 4.770 | 9.540 | 10 4 | -46.154 | -63.312 | -32.934
10 | -39.079 | 15.347 | 19.994 | 10 5 | -56.831 | -61.775 | -43.544
11 | -68.915 | -10.990 | -10.608 | 15 1 | 16.308 | -31.960 | 32.944
12 | -62.545 | -4.748 | -4.903 || 15 2| 6.570 | -22.241 | 23.315
13 | -60.524 | -4.998 | -3.525 | 15 3| 6.569 | -11.378 | 23.638
14 | -54.308 | -0.406 | 2.045 | 15 4| -39.163 | -59.211 | -21.946
15 | -45.953 | 4.596 | 9.753 | 15 5| 22.961 | -22.495 | 40.430
16 | -52.776 | -2.182 | 2.367 | 20 1| -62.955 |-113.809 | -42.681
17 | -59.062 | -10.349 | -4.548 || 20 2 | -43.197 | -83.419 | -22.855
18 | -32.751 | 18.292 | 21.231 || 20 3 | -12.051 | -58.114 | 8.431

19 | -65.271 | -21.153 | -11.808 || 20 4 | -10.201 | -25.578 | 10.351
20 | -70.967 | -22.381 | -18.054 || 20 5 | -57.115 | -43.907 | -36.077
21 | -67.589 | -20.546 | -15.283 || 25 1 | -161.542 | -228.151 | -137.933
22 | -46.565 | -8.246 | 5.285 (| 25 2 | -128.315 | -145.008 | -104.738
23 | -63.023 | -10.721 | -11.703 || 25 3 | -134.715 | -146.705 | -111.103
24 | -24.263 | 20.968 | 26.573 || 25 4 | -19.584 | -61.499 | 4.148

25 | -84.614 | -46.264 | -34.250 || 25 5 | -64.861 | -89.761 | -40.403
26 | -30.604 | 17.247 | 19.300 | 30 1 |-132.400 | -175.956 | -105.787
27 | -46.893 | -3.992 | 2502 [ 30 2| 26.682 | -20.521 | 53.270
28 | -58.120 | -21.552 | -9.175 | 30 3 | -106.945 | -142.168 | -80.283
29 | -29.022 | 16.776 | 19.389 | 30 4 | -127.382 | -176.102 | -100.719
30 | -67.218 | -23.537 | -19.230 || 30 5 | -78.546 | -123.644 | -51.852

Tabla F.3.11: Sesgos multiplicados por 10°
para £ = 0.5, 0?2 = 0.5y 02 = 1.
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d| By B! B2 d i| Ba B! B2

1|-57.602 | -6.323 | 9.962 || 5 1| 15.908 | -48.825 | 76.618
2 | -56.169 | -9.291 | 11.691 || 5 2| 69.355 | 25.244 | 128.600
3| -54.721 | -8.319 | 13.219 || 5 3| 38.592 | -30.399 | 104.808
4| -58.347 | -15.776 | 9.168 || 5 4| -13.095 | -90.152 | 50.834
5(-40.860 | 0.634 |27.204 || 5 5| -5.882 | -57.202 | 61.624
6 | -60.540 | -14.704 | 7.270 || 10 1| 2995 | -73.872 | 86.927
7 | -50.600 | -11.344 | 16.797 || 10 2| -28.251 | -108.772 | 53.881
8 | -52.429 | -10.437 | 15.766 || 10 3 | 23.832 | -58.787 | 102.236
9 | -42.478 | -2.047 | 25.649 || 10 4 | -22.244 | -120.072 | 57.611
10 | -31.192 | -1.945 | 36.736 || 10 5| 4.214 | -93.380 | 81.669
11 | -62.481 | -31.621 | 5.356 || 15 1| 18.737 | -57.670 | 115.234
12 | -58.363 | -28.300 | 9.419 || 15 2| 34.606 | -61.896 | 127.803
13 | -50.726 | -19.269 | 16.964 || 15 3 | 27.483 | -51.368 | 123.995
14 | -50.684 | -23.999 | 16.871 || 15 4 | -37.758 | -140.535 | 57.794
15 | -39.739 | -6.719 | 28.185 || 16 5| 66.195 | -25.229 | 164.241
16 | -47.527 | -18.494 | 19.361 || 20 1 | -43.830 | -174.163 | 62.962
17 | -52.240 | -23.430 | 15.443 || 20 2 | -1.297 | -121.719 | 106.488
18 | -30.458 | -5.958 | 37.435 || 20 3 | 12.306 | -77.950 | 108.415
19 | -60.031 | -29.061 | 7.547 || 20 4| 26.986 | -80.219 | 133.738
20 | -66.137 | -46.196 | 0.330 || 20 5 | -65.594 | -183.208 | 30.927
21 | -64.463 | -38.074 | 3.363 || 25 1 |-151.061 | -270.247 | -29.618
22 | -42.701 | -17.376 | 24.891 || 25 2| -71.063 | -187.583 | 40.542
23 | -62.778 | -39.108 | 4.938 || 25 3 | -15.769 | -142.988 | 97.471
24 | -21.562 | -2.537 | 45.453 || 25 4 | 87.948 | -38.388 | 201.877
25 | -75.880 | -54.768 | -9.240 || 25 5 | -91.501 | -206.838 | 31.991
26 | -24.588 | -6.944 | 43.470 || 30 1| -94.819 | -205.842 | 22.506
27 | -40.110 | -24.847 | 27.414 || 30 2| 17.319 | -109.950 | 138.152
28 | -56.383 | -36.582 | 10.003 || 30 3| -74.069 | -204.348 | 40.873
29 | -17.180 | 4.159 | 49.642 || 30 4 | -72.609 | -242.961 | 41.902
30 | -64.468 | -47.080 | 0.788 || 30 5 | -38.934 | -185.869 | 93.399

Tabla F.3.12: Sesgos multiplicados por 10°

para £ = 0.5, 02 = 0.5 y 02 = 2.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1|-147.145 | 0.175 | 1.308 | 5 1| -10.521 | -20.005 | 26.450
2 |-140.182 | 0.392 | 1.433 | 5 2| 37.825 | 51.978 | 75.442
3|-133.843 | 3.618 | 2410 || 5 3| -5.885 | 3.429 | 32.434
4|-134.795 | 8379 | -2.870 || 5 4| -44.064 | -36.334 | -4.817
5| -111.691 | 15.149 | 16.364 || 5 5 | -67.036 | -65.258 | -27.246
6 | -129.392 | -3.955 | -4.604 || 10 1 | -51.379 | -32.649 | 2.049
7|-118.037 | 1.114 | 3.828 | 10 2| -95.022 | -103.642 | -41.425
8 | -114.788 | 0.482 | 4.297 | 10 3| -5.043 | 17.622 | 49.317
9 | -106.188 | 6.514 | 10.583 || 10 4 | -75.433 | -70.346 | -20.629
10 | -94.128 | 16.551 | 20.294 || 10 5 | -103.839 | -86.831 | -48.799
11 | -122.316 | -9.532 | -10.051 || 15 1| -37.953 | -53.723 | 27.739
12 | -113.807 | -2.557 | -3.451 || 15 2| -45.240 | -42.051 | 20.839
13 | -111.569 | -2.956 | -3.015 || 15 3 | -61.876 | -49.025 | 5.253
14 | -105.496 | -0.056 | 1.240 | 15 4 | -97.438 | -93.184 | -29.860
15 | -94.524 | 7.172 | 10.525 || 15 5| -43.929 | -56.624 | 24.135
16 | -100.435 | 0.079 | 3.145 |20 1 |-128.315 | -147.339 | -51.593
17 | -106.039 | -8.174 | -4.095 || 20 2 | -110.003 | -119.068 | -33.113
18 | -78.710 | 20.412 | 21.885 || 20 3 | -74.589 | -88.658 | 2.607
19 | -109.527 | -18.829 | -10.304 || 20 4 | -69.944 | -54.298 | 7.424
20 | -116.762 | -21.141 | -18.828 || 20 5 | -129.023 | -84.620 | -50.342
21 | -111.319 | -17.384 | -14.766 || 25 1 | -211.394 | -233.595 | -125.332
22 | -90.123 | -6.378 | 5.292 || 25 2 | -193.678 | -179.338 | -107.788
23 | -105.303 | -7.947 | -11.217 || 25 3 | -197.673 | -170.013 | -111.441
24 | -66.454 | 22.540 | 26.644 || 25 4 | -88.966 | -89.946 | -2.470
25 | -125.095 | -42.903 | -33.042 || 25 5 | -135.645 | -120.916 | -47.542
26 | -69.886 | 20.651 | 21.143 || 30 1 | -215.036 | -212.334 | -120.786
27 | -86.720 | -1.356 | 3.263 || 30 2 | -59.537 | -65.514 | 34.876
28 | -96.352 | -17.773 | -7.397 || 30 3 | -172.955 | -163.988 | -78.371
29 | -65.994 | 20.771 | 21.946 || 30 4 | -198.198 | -199.997 | -103.675
30 | -103.975 | -19.216 | -16.907 || 30 5 | -142.941 | -144.036 | -48.277

Tabla F.3.13: Sesgos multiplicados por 10°
para £ = 0.5, 02 = 1 y 02 = 0.5.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1(-159.071 | 0.329 | 1.347 || 5 1| 7.497 | -6.102 | 26.327
2| -155.195 | 0.215 | 1.232 || 5 2| 54.721 | 64.705 | 73.928
3| -150.654 | 3.880 | 2554 || 5 3| 17.065 | 24.017 | 36.706
4| -153.318 | -8.205 | -2.767 || 5 4| -13.917 | -7.859 | 6.249
5|-131.789 | 15.291 | 16.331 || 5 5 | -43.552 | -45.015 | -23.085
6 | -150.586 | -3.640 | -4.555 || 10 1| -16.614 | 0.371 | 12.334
7|-140.440 | 1.247 | 3.691 | 10 2| -71.162 | -80.774 | -42.064
8 | -137.791 | 0.993 | 4.508 | 10 3| 21.267 | 43.661 | 50.834
9 | -130.105 | 6.815 | 10.646 || 10 4 | -62.736 | -61.585 | -32.860
10 | -118.558 | 17.088 | 20.599 || 10 5 | -73.291 | -59.439 | -43.300
11 | -147.566 | -9.007 | -9.892 || 15 1| -5.201 | -27.831 | 32.059
12 | -140.343 | -2.877 | -3.998 || 15 2| -15.238 | -16.232 | 22.284
13 | -138.182 | -2.702 | -3.094 || 15 3 | -13.255 | -4.119 | 24.939
14 | -132.195 | 0.609 | 1.606 | 15 4 | -62.351 | -57.419 | -23.873
15 | -121.784 | 7.648 | 10.795 || 15 5| 4.799 | -14.797 | 43.637
16 | -128.425 | 0.296 | 3.098 | 20 1 | -88.270 | -108.792 | -43.218
17 | -134.423 | -7.874 | -4.119 || 20 2| -66.749 | -78.054 | -21.532
18 | -107.122 | 21.107 | 22.187 || 20 3 | -39.533 | -58.533 | 5.960
19 | -138.694 | -18.549 | -10.400 || 20 4 | -35.272 | -19.737 | 10.351
20 | -145.918 | -20.528 | -18.578 || 20 5 | -84.353 | -40.291 | -37.787
21 | -141.068 | -17.180 | -14.802 || 25 1 | -189.798 | -221.820 | -137.648
22 | -119.775 | -5.641 | 5.626 || 25 2 | -156.928 | -141.179 | -104.783
23 | -135.445 | -7.481 | -11.053 || 25 3 | -163.508 | -142.555 | -111.202
24 | -97.211 | 22.747 | 26.398 || 25 4 | -46.796 | -56.014 | 5.711

25 | -156.014 | -42.733 | -33.210 || 25 5 | -93.816 | -81.822 | -40.022
26 | -101.025 | 21.219 | 20.953 || 30 1 | -164.066 | -168.422 | -105.539
27 | -118.054 | -0.885 | 3.102 || 30 2| -3.726 | -15.009 | 55.158
28 | -128.753 | -18.313 | -8.421 || 30 3 | -138.196 | -137.901 | -79.242
29 | -97.936 | 20.703 | 21.588 || 30 4 |-159.624 | -165.906 | -100.610
30 | -136.784 | -19.976 | -17.979 || 30 5 | -113.631 | -117.155 | -54.522

Tabla F.3.14: Sesgos multiplicados por 10°
para = 0.5, 02 = 1y 0% = 1.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1|-149.704 | 0.646 | 1.458 | 5 1| 15.698 | -0.061 | 24.980
2 | -148276 | 0.171 | 0.868 | 5 2| 60.857 | 68.118 | 70.339
3| -144.847 | 4.265 | 2639 || 5 3| 28.368 | 34.394 | 38.093
4| -148.842 | -7.631 | -2.749 || 5 4| 3.923 9.474 | 13.913
5| -128.560 | 15.427 | 16.244 || 5 5| -29.766 | -33.207 | -19.620
6 | -148.455 | -3.143 | -4.776 || 10 1| 3.485 | 17.549 | 18.287
7 |-139.464 | 1.286 | 3.182 | 10 2 | -57.867 | -66.753 | -42.970
8 | -137.115 | 1.744 | 4.519 || 10 3| 35.905 | 59.036 | 51.052
9 | -130.150 | 7.464 | 10.630 || 10 4 | -59.322 | -59.173 | -43.993
10 | -119.310 | 17.641 | 20.576 || 10 5 | -53.136 | -40.210 | -37.749
11 | -149.178 | -8.483 | -10.140 || 15 1| 14.868 | -12.654 | 34.445
12 | -143.388 | -2.940 | -5.110 || 15 2| 4.253 | -1.947 | 23.980
13 | -140.984 | -2.740 | -3.427 || 15 3| 16.332 | 22.764 | 36.435
14 | -135.543 | 0.974 | 1.268 | 15 4| -37.388 | -31.092 | -17.139
15 | -125.402 | 8.043 | 10.685 || 15 5| 36.020 | 12.969 | 56.490
16 | -132.570 | 0.692 | 2.895 |20 1| -60.852 | -81.540 | -36.726
17 | -139.619 | -7.506 | -4.881 || 20 2 | -37.721 | -49.560 | -13.459
18 | -111.776 | 21.858 | 22.365 || 20 3 | -20.467 | -39.573 | 3.961

19 | -144.299 | -17.892 | -10.769 || 20 4 | -17.970 | -1.948 | 6.551

20 | -151.781 | -20.113 | -18.832 || 20 5 | -55.578 | -13.787 | -30.497
21 | -147.088 | -16.413 | -14.813 || 25 1 | -174.806 | -213.027 | -146.337
22 | -126.422 | -5.089 | 5.326 | 25 2 |-129.811 | -111.701 | -101.312
23 | -142.608 | -7.042 | -11.470 || 25 3 | -136.835 | -121.293 | -108.264
24 | -105.113 | 22.846 | 25.516 || 25 4 | -20.201 | -34.665 | 8.487
25 | -163.820 | -42.680 | -33.697 || 25 5 | -64.285 | -55.399 | -34.763
26 | -109.410 | 21.668 | 20.172 || 30 1 | -124.138 | -133.384 | -91.717
27 | -126.628 | -0.297 | 2.442 || 30 2| 32.695 | 19.183 | 65.386
28 | -138.742 | -18.965 | -10.184 || 30 3 | -113.750 | -120.087 | -81.041
29 | -107.444 | 20.895 | 20.581 || 30 4 | -127.859 | -139.243 | -95.057
30 | -147.060 | -20.197 | -19.510 || 30 5 | -92.824 | -99.168 | -59.969

Tabla F.3.15: Sesgos multiplicados por 10°
para { = 0.5, 03 = 1y 03 = 2.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1|-309.339 | 0.644 | 1.371 | 5 1| -78.382 | -17.941 | 26.758
2| -295.057 | 0.797 | 1.324 || 5 2| -31.158 | 54.027 | 75.607
3|-282.287 | 4.678 | 2833 | 5 3| -75.518 | 5.853 | 33.218
4| -278.992 | -7.782 | -2.962 || 5 4 |-115.884 | -34.492 | -4.683
5|-251.364 | 16.227 | 16.544 || 5 5 | -140.363 | -64.128 | -27.788
6 | -265.095 | -2.458 | -4.050 || 10 1 | -146.716 | -31.049 | 1.420
7| -251.375 | 1.882 | 3.545 | 10 2 |-190.273 | -101.648 | -41.660
8 | -244.180 | 2.184 | 4.876 | 10 3|-100.101 | 21.714 | 50.583
9 |-232.978 | 8.112 | 11.228 || 10 4 | -172.830 | -68.077 | -21.095
10 | -218.867 | 17.901 | 20.419 || 10 5 | -200.145 | -83.558 | -47.869
11 | -244.757 | -8.264 | -9.998 || 15 1 |-152.882 | -51.519 | 26.590
12 | -234.716 | -1.565 | -3.958 || 15 2 | -159.268 | -37.838 | 21.249
13 | -230.200 | -1.624 | -3.226 || 15 3 | -176.408 | -43.980 | 6.564
14 | -223.027 | 0.385 | 0.137 || 15 4 | -214.858 | -91.141 | -30.820
15 | -208.860 | 9.237 | 10.775 || 15 5 [ -158.892 | -51.541 | 26.072
16 | -213.406 | 1.807 | 3.177 | 20 1 |-258.192 | -143.062 | -51.547
17 | -217.962 | -6.540 | -4.752 || 20 2 | -241.231 | -115.879 | -33.934
18 | -187.957 | 22.745 | 22.431 || 20 3 | -206.085 | -85.717 | 1.856
19 | -217.291 | -16.713 | -9.782 || 20 4 | -203.658 | -52.748 | 4.731

20 | -224.797 | -20.106 | -19.959 || 20 5 | -262.740 | -81.277 | -51.328
21 | -216.742 | -15.184 | -14.741 || 25 1 | -355.062 | -229.652 | -125.738
22 | -195.152 | -5.167 | 4.484 || 25 2 | -337.192 | -175.368 | -107.999
23 | -208.477 | -6.008 | -11.575 || 25 3 | -340.978 | -165.215 | -110.890
24 | -169.681 | 23.233 | 25.209 || 25 4 | -231.864 | -84.015 | -1.265
25 | -225.493 | -40.581 | -32.755 || 25 5 | -281.268 | -115.922 | -47.221
26 | -169.597 | 22.986 | 20.986 || 30 1 | -368.493 | -206.028 | -119.885
27 | -185.729 | 0.750 | 2.773 || 30 2 |-213.986 | -59.831 | 35.834
28 | -194.978 | -16.249 | -8.548 || 30 3 | -328.641 | -160.387 | -78.584
29 | -162.185 | 23.018 | 22.219 || 30 4 | -354.782 | -194.775 | -104.687
30 | -200.068 | -17.394 | -17.449 || 30 5 | -303.212 | -143.047 | -52.724

Tabla F.3.16: Sesgos multiplicados por 10°

para £ = 0.5, 0?2 = 2y 05 = 0.5.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1|-347.573 | 0.696 | 1.383 | 5 1| -12.604 | -4.637 | 26.317
2 | -339.106 | 0.669 | 1.208 | 5 2| 34418 | 66.591 | 74.071
3]-330.414 | 4.790 | 2918 || 5 3| -2938 | 26.418 | 37.600
4 -330.436 | -7.674 | -2.869 || 5 4| -35.121 | -6.093 | 6.508
5| -305.771 | 16.262 | 16.533 || 5 5 | -65.653 | -44.016 | -23.421
6 | -321.761 | -2.283 | -3.979 || 10 1| -47.664 | 1.446 | 11.540
7|-310.215 | 1.926 | 3.464 | 10 2| -101.592 | -79.094 | -42.103
8 | -304.711 | 2.368 | 4.985 | 10 3| -8.524 | 47.091 | 51.977
9 | -295.130 | 8.229 | 11.226 || 10 4 | -94.615 | -59.841 | -33.556
10 | -282.308 | 18.171 | 20.612 || 10 5 | -103.905 | -56.804 | -42.607
11 | -309.525 | -7.928 | -9.806 | 15 1 | -44.586 | -26.003 | 31.157
12 | -301.032 | -1.716 | -4.174 || 15 2| -53.685 | -12.487 | 22.619
13 | -297.375 | -1.523 | -3.236 || 15 3| -51.711 | 0.289 | 25.901
14 | -290.863 | 0.870 | 0.507 | 15 4 | -103.189 | -55.966 | -25.002
15 | -277.786 | 9.467 | 10.977 || 15 5 | -33.134 | -9.578 | 45.594
16 | -283.292 | 1.915 | 3.206 || 20 1 |-134.388 | -104.280 | -43.226
17 | -288.586 | -6.363 | -4.655 | 20 2 | -113.530 | -75.148 | -21.991
18 | -259.220 | 23.054 | 22.574 || 20 3 | -87.304 | -56.551 | 4.734
19 | -289.366 | -16.542 | -9.753 || 20 4 | -83.981 | -17.958 | 8.303
20 | -297.280 | -19.716 | -19.696 || 20 5 | -133.246 | -37.820 | -39.142
21 | -290.115 | -15.137 | -14.763 || 25 1 | -243.099 | -218.460 | -138.009
22 | -268.606 | -4.536 | 4.898 || 25 2 | -210.011 | -137.385 | -104.833
23 | -282.697 | -5.667 | -11.331 || 25 3 | -216.555 | -138.890 | -110.958
24 | -244.636 | 23.335 | 25.118 || 25 4 | -99.178 | -50.547 | 6.744
25 | -300.947 | -40.597 | -32.898 || 25 5 | -147.630 | -76.735 | -39.394
26 | -245.286 | 23.341 | 21.000 || 30 1 |-221.794 | -162.245 | -104.176
27 | -261.997 | 0.883 | 2.629 || 30 2| -62.395 | -9.851 | 56.194
28 | -272.078 | -16.712 | -9.155 || 30 3 | -197.730 | -134.588 | -79.007
29 | -239.309 | 22.825 | 21.971 || 30 4 | -220.336 | -161.036 | -101.501
30 | -277.931 | -17.961 | -18.138 || 30 5 | -177.608 | -116.081 | -58.519

Tabla F.3.17: Sesgos multiplicados por 10°
para { = 0.5, 03 =2y 03 = 1.
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d By B! B2 d i| By B! B2

1|-347.545 | 0.802 | 1421 || 5 1| 8.345 0.133 | 24.220
2| -343.390 | 0.552 | 1.072 || 5 2| 54.502 | 69.884 | 70.706
3|-337.741 | 4.974 | 3.028 || 5 3| 23138 | 36.627 | 39.739
4| -340.477 | 7572 | -2.794 || 5 4| -2.704 | 10.828 | 14.380
5| -318.308 | 16.345 | 16.517 || 5 5 | -38.234 | -33.193 | -20.888
6 | -336.274 | -2.074 | -3.925 || 10 1| -7.766 | 19.677 | 17.437
7|-326.711 | 1.988 | 3.369 | 10 2 | -67.416 | -65.218 | -42.064
8 |-322.726 | 2.696 | 5.133 | 10 3| 26.634 | 61.205 | 52.448
9 | -314.719 | 8.378 | 11.263 || 10 4 | -70.130 | -58.731 | -44.038
10 | -303.194 | 18.498 | 20.836 || 10 5 | -63.425 | -39.566 | -37.230
11 | -331.903 | -7.574 | -9.697 || 15 1| 0.840 | -10.038 | 34.110
12 | -325.108 | -1.968 | -4.548 || 15 2| -10.634 | 2211 | 22.904
13 | -322.310 | -1.433 | -3.312 || 15 3| 3.500 | 27.481 | 37.674
14 | -316.638 | 1.266 | 0.749 | 15 4 | -53.933 | -32.020 | -19.497
15 | -304.677 | 9.738 | 11.175 || 15 5 | 23.903 | 17.363 | 58.636
16 | -311.354 | 2.006 | 3.171 |20 1 | -78.044 | -77.620 | -37.025
17 | -317.648 | -6.244 | -4.666 || 20 2 | -53.621 | -46.229 | -12.376
18 | -288.946 | 23.484 | 22.767 || 20 3 | -38.882 | -41.210 | 2.631

19 | -320.164 | -16.288 | -9.758 | 20 4 | -34.770 | 1.105 6.881

20 | -328.627 | -19.295 | -19.424 || 20 5 | -74.023 | -10.713 | -31.437
21 | -322.589 | -15.015 | -14.760 || 25 1 | -194.465 | -211.405 | -146.094
22 | -301.516 | -4.020 | 5.187 || 25 2 | -149.820 | -110.671 | -101.392
23 | -316.601 | -5.342 | -11.195 || 25 3 | -156.986 | -119.738 | -108.369
24 | -279.525 | 23.356 | 24.878 || 25 4| -39.164 | -31.636 | 9.626
25 | -336.395 | -40.634 | -33.035 || 25 5 | -84.395 | -50.484 | -34.296
26 | -281.306 | 23.713 | 20.943 || 30 1 | -145.013 | -128.187 | -89.885
27 | -298.711 | 1.136 | 2514 || 30 2| 11.541 | 22.232 | 67.230
28 | -309.991 | -17.096 | -9.834 || 30 3 | -135.478 | -117.708 | -79.752
29 | -277.484 | 22.642 | 21.648 || 30 4 | -150.586 | -133.424 | -94.730
30 | -317.016 | -18.458 | -18.833 || 30 5 | -118.336 | -96.778 | -62.355

Tabla F.3.18: Sesgos multiplicados por 10°
para £ = 0.5, 0? = 2y 0% = 2.
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F.3.3. Probabilidad de cobertura empirica, Cy; y Cy al 95 %

d] Cg et d i] cu | CF | C2
194.20 | 94.90 [ 94.90 || 5 1 |94.30 | 94.00 | 94.30
2 [93.90 | 94.40 | 94.50 || 5 2 93.90 | 93.80 | 93.90
39510 | 95.80 | 96.00 || 5 3| 95.90 | 95.60 | 95.90
419390 | 95.00 | 94.60 | 5 4| 94.50 | 94.10 | 94.50
59410 | 94.70 | 94.60 || 5 5| 94.90 | 95.00 | 94.90
6 | 95.60 | 96.00 | 96.00 || 10 1 | 94.20 | 94.10 | 94.30
79470 | 95.00 | 94.90 || 10 2| 93.90 | 93.90 | 93.90
8 | 94.90 | 95.10 | 95.30 || 10 3 | 95.20 | 95.00 | 95.20
9 | 95.30 | 95.90 | 96.20 || 10 4 | 95.20 | 95.10 | 95.20
10 | 94.00 | 94.60 | 94.50 || 10 5 | 95.10 | 95.20 | 95.00
11 | 95.40 | 96.00 | 96.10 || 15 1 | 94.40 | 94.20 | 94.50
12 | 93.80 | 94.10 | 94.10 || 15 2 | 95.40 | 95.50 | 95.40
13 | 96.40 | 96.30 | 96.50 || 15 3 | 94.30 | 94.20 | 94.30
14 | 94.90 | 95.20 | 95.00 || 15 4 | 95.10 | 95.10 | 95.10
15 | 92.70 | 93.20 | 93.30 || 15 5 | 93.60 | 93.60 | 93.70
16 | 96.70 | 96.60 | 96.80 || 20 1 | 95.10 | 94.90 | 95.10
17 | 94.20 | 94.60 | 94.30 || 20 2 | 94.20 | 94.10 | 94.20
18 | 95.70 | 96.00 | 96.10 || 20 3 | 94.60 | 94.50 | 94.60
19 | 95.20 | 95.50 | 95.40 || 20 4 | 94.70 | 94.60 | 94.70
20 | 95.00 | 95.30 | 95.10 || 20 5 | 94.90 | 94.70 | 94.90
21 | 95.70 | 95.70 | 95.90 || 25 1 | 95.30 | 95.20 | 95.30
22 | 95.50 | 95.90 | 95.50 || 25 2 | 95.40 | 95.20 | 95.40
23 | 95.10 | 95.50 | 95.20 || 25 3 | 94.50 | 94.50 | 94.50
24 | 95.50 | 95.20 | 95.50 || 25 4 | 95.70 | 95.20 | 95.70
25 | 94.10 | 94.60 | 94.30 || 25 5 | 94.70 | 94.60 | 94.70
26 | 95.20 | 95.40 | 95.50 || 30 1 | 94.80 | 94.60 | 94.80
27 | 95.90 | 96.10 | 96.10 || 30 2 | 94.20 | 94.10 | 94.20
28 | 95.40 | 95.60 | 95.70 || 30 3 | 94.80 | 94.80 | 94.80
29 | 95.80 | 96.00 | 95.80 || 30 4 | 94.80 | 94.60 | 94.80
30 | 94.10 | 94.10 | 94.30 || 30 5 | 94.60 | 94.60 | 94.60

Tabla F.3.19: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0.5, 07 = 0.5 y 03 = 0.5.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
1]94.20 | 94.80 [ 94.80 || 5 1| 94.00 | 93.90 | 94.00
2 [ 93.60 | 94.30 | 94.50 || 5 2| 94.20 | 94.20 | 94.20
3 (9520 | 96.00 | 96.00 || 5 3| 95.50 | 95.60 | 95.50
419390 | 94.70 | 94.60 | 5 4| 94.40 | 94.20 | 94.40
519420 | 94.70 | 94.80 || 5 5| 95.00 | 95.00 | 95.00
6 | 95.50 | 96.00 | 95.90 || 10 1 | 94.00 | 93.80 | 94.00
7| 94.50 | 94.90 | 94.90 || 10 2 | 93.40 | 93.20 | 93.40
8 | 94.90 | 95.10 | 95.20 || 10 3 | 95.10 | 95.20 | 95.20
9 | 95.10 | 95.60 | 95.90 || 10 4 | 94.90 | 95.10 | 95.00
10 | 93.80 | 94.20 | 94.70 || 10 5 | 94.80 | 95.20 | 95.00
11 | 95.60 | 95.90 | 96.00 || 15 1 | 94.40 | 94.20 | 94.40
12 | 93.90 | 94.00 | 94.00 || 15 2 | 95.30 | 95.50 | 95.30
13 | 96.20 | 96.30 | 96.30 || 15 3 | 94.40 | 94.30 | 94.40
14 | 94.80 | 95.20 | 95.10 || 15 4 | 95.10 | 95.10 | 95.10
15 | 92.20 | 93.20 | 93.10 || 15 5 | 93.80 | 93.50 | 93.80
16 | 96.50 | 96.50 | 96.80 || 20 1 | 95.30 | 95.10 | 95.30
17 | 94.20 | 94.50 | 94.50 || 20 2 | 94.00 | 94.00 | 94.00
18 | 95.70 | 96.00 | 95.90 || 20 3 | 95.30 | 95.00 | 95.30
19 | 95.00 | 95.20 | 95.40 || 20 4 | 94.40 | 94.50 | 94.40
20 | 94.70 | 95.20 | 95.10 || 20 5 | 94.80 | 95.10 | 94.80
21 | 95.80 | 95.90 | 96.00 || 25 1 | 95.30 | 95.30 | 95.30
22 | 95.50 | 95.90 | 95.50 || 25 2 | 94.80 | 94.80 | 94.80
23 | 95.20 | 95.60 | 95.50 || 25 3 | 94.40 | 94.40 | 94.40
24 | 95.10 | 95.20 | 95.30 || 25 4 | 95.90 | 95.80 | 95.90
25 | 94.10 | 94.60 | 94.40 || 25 5 | 94.70 | 94.90 | 94.70
26 | 95.20 | 95.20 | 95.30 || 30 1 | 94.40 | 94.30 | 94.40
27 | 95.60 | 96.20 | 96.10 || 30 2 | 94.20 | 94.10 | 94.20
28 | 95.70 | 95.70 | 96.00 || 30 3 | 94.50 | 94.60 | 94.60
29 | 95.60 | 95.80 | 95.60 || 30 4 | 94.60 | 94.50 | 94.60
30 | 93.90 | 94.20 | 94.30 || 30 5 | 94.80 | 94.60 | 94.80

Tabla F.3.20: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0.5, 07 = 0.5y 03 = 1.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
1|94.46 | 95.16 | 95.46 | 5 1 | 94.05 | 93.75 | 94.25
2 93.85 | 94.86 | 95.16 || 5 2| 94.25 | 94.05 | 94.46
319536 | 95.97 | 96.37 || 5 3| 96.07 | 95.87 | 96.27
419577 | 96.17 | 96.17 || 5 4| 94.05 | 94.25 | 94.56
519365 | 93.95 | 94.15 || 5 5| 94.86 | 94.96 | 95.16
6 | 95.36 | 95.77 | 95.87 || 10 1| 93.95 | 94.05 | 94.25
719496 | 95.16 | 95.46 || 10 2| 94.15 | 94.46 | 94.35
8 | 94.66 | 95.06 | 95.26 || 10 3 | 95.56 | 95.56 | 95.77
9 93.95 | 94.15 | 94.25 || 10 4 | 95.06 | 94.76 | 95.46
10 | 94.76 | 94.76 | 95.36 || 10 5 | 95.26 | 95.16 | 95.26
11 | 94.35 | 94.46 | 94.86 || 15 1 | 95.67 | 95.77 | 95.97
12 | 93.75 | 93.75 | 94.15 || 15 2 | 95.87 | 95.77 | 96.07
13 | 95.06 | 95.36 | 95.67 || 15 3 | 94.35 | 94.76 | 94.76
14 | 94.76 | 94.66 | 94.96 || 15 4 | 94.25 | 94.35 | 94.56
15 | 96.07 | 96.17 | 96.67 || 15 5 | 93.85 | 94.05 | 94.35
16 | 94.96 | 95.26 | 95.26 || 20 1 | 94.56 | 94.56 | 94.96
17 | 95.06 | 95.46 | 95.56 || 20 2 | 94.96 | 95.16 | 95.26
18 | 94.96 | 94.86 | 95.36 || 20 3 | 95.36 | 95.56 | 95.56
19 | 95.16 | 95.06 | 95.67 || 20 4 | 94.66 | 94.76 | 94.96
20 | 94.66 | 94.76 | 95.06 || 20 5 | 93.95 | 93.95 | 94.35
21 | 94.86 | 95.16 | 95.16 || 25 1 | 95.67 | 95.77 | 96.07
22 | 93.15 | 93.45 | 93.55 || 25 2 | 95.67 | 95.36 | 96.07
23 | 94.76 | 94.96 | 95.36 || 25 3 | 95.56 | 95.36 | 95.67
24 | 94.76 | 95.06 | 95.26 || 25 4 | 94.86 | 95.16 | 95.16
25 | 95.67 | 95.87 | 96.07 || 25 5 | 94.96 | 94.76 | 94.96
26 | 95.36 | 95.87 | 95.87 || 30 1 | 95.26 | 95.16 | 95.67
27 | 95.36 | 95.36 | 95.77 || 30 2 | 94.76 | 94.46 | 95.06
28 | 95.26 | 95.36 | 95.56 || 30 3 | 94.25 | 94.05 | 94.46
29 | 94.76 | 95.36 | 95.16 || 30 4 | 95.67 | 95.56 | 96.17
30 | 94.96 | 95.16 | 95.26 || 30 5 | 94.35 | 94.25 | 94.66

Tabla F.3.21: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0.5, 03 = 0.5y 03 = 2.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19310 | 94.90 [ 95.00 || 5 1 |94.00 | 94.10 | 94.10
2 (9220 | 94.30 | 94.30 || 5 2 93.90 | 94.00 | 94.00
3 (9470 | 96.00 | 96.10 || 5 3| 95.80 | 95.60 | 95.80
419330 | 94.60 | 94.80 | 5 4| 94.40 | 94.30 | 94.60
519370 | 94.70 | 94.80 || 5 5| 94.80 | 94.80 | 94.90
6 | 95.00 | 95.80 | 96.00 || 10 1 | 94.30 | 94.10 | 94.30
7| 94.30 | 95.10 | 95.20 || 10 2 | 93.50 | 93.60 | 93.60
8 | 94.70 | 95.40 | 95.30 || 10 3 | 95.00 | 95.10 | 95.30
9 | 95.40 | 95.80 | 96.20 || 10 4 | 95.10 | 95.00 | 95.20
10 | 93.20 | 94.20 | 94.30 || 10 5 | 94.90 | 95.00 | 94.90
11 | 95.30 | 95.80 | 95.90 || 15 1 | 94.40 | 94.20 | 94.50
12 | 93.40 | 94.10 | 94.00 || 15 2 | 95.50 | 95.50 | 95.50
13 | 96.10 | 96.30 | 96.20 || 15 3 | 94.30 | 94.30 | 94.40
14 | 94.80 | 95.30 | 95.00 || 15 4 | 95.00 | 95.00 | 95.00
15 | 91.80 | 92.70 | 92.80 || 15 5 | 93.60 | 93.50 | 93.70
16 | 96.70 | 96.60 | 96.80 || 20 1 | 95.00 | 94.90 | 95.00
17 | 94.10 | 94.70 | 94.60 || 20 2 | 94.30 | 94.10 | 94.40
18 | 95.50 | 96.00 | 95.90 || 20 3 | 94.60 | 94.50 | 94.60
19 | 95.10 | 95.40 | 95.50 || 20 4 | 94.50 | 94.30 | 94.90
20 | 94.50 | 95.30 | 95.50 || 20 5 | 94.80 | 94.70 | 94.90
21 | 95.50 | 95.80 | 96.10 || 25 1 | 95.20 | 95.50 | 95.20
22 | 95.10 | 95.40 | 95.60 || 25 2 | 95.40 | 95.10 | 95.40
23 | 94.80 | 95.40 | 95.20 || 25 3 | 94.40 | 94.50 | 94.40
24 | 95.60 | 95.60 | 96.00 || 25 4 | 95.60 | 95.30 | 95.70
25 | 94.30 | 94.80 | 94.50 || 25 5 | 94.70 | 94.60 | 94.80
26 | 95.10 | 95.40 | 95.60 || 30 1 | 94.70 | 94.50 | 94.70
27 | 95.70 | 95.90 | 96.00 || 30 2 | 94.20 | 94.00 | 94.30
28 | 95.30 | 95.60 | 95.70 || 30 3 | 94.80 | 94.60 | 94.80
29 | 95.30 | 95.60 | 95.70 || 30 4 | 94.70 | 94.50 | 94.80
30 | 93.70 | 94.20 | 94.30 || 30 5 | 94.60 | 94.50 | 94.70

Tabla F.3.22: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0.5, 07 = 1 y 03 = 0.5.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
193.00 | 95.00 [ 94.90 || 5 1 |94.00 | 93.90 | 94.00
2 [ 91.90 | 94.20 | 94.40 || 5 2 93.70 | 94.20 | 93.80
3| 94.60 | 96.00 | 95.90 || 5 3| 95.70 | 95.60 | 95.70
419320 | 94.60 | 94.80 | 5 4| 94.40 | 94.20 | 94.40
5(93.80 | 94.70 | 95.00 || 5 5| 95.00 | 94.80 | 95.10
6 | 94.80 | 95.90 | 95.80 || 10 1 | 94.00 | 93.90 | 94.00
719410 | 95.10 | 95.20 || 10 2| 93.20 | 93.20 | 93.20
8 [ 94.20 | 95.20 | 95.30 || 10 3 | 94.90 | 95.30 | 94.90
9 | 95.40 | 95.90 | 96.20 || 10 4 | 94.90 | 94.90 | 95.00
10 | 93.00 | 94.30 | 94.20 || 10 5 | 94.90 | 95.20 | 95.00
11 | 95.20 | 95.80 | 95.80 || 15 1 | 94.40 | 94.10 | 94.40
12 | 93.20 | 94.00 | 94.10 || 15 2 | 95.40 | 95.50 | 95.40
13 | 95.80 | 96.30 | 96.30 || 15 3 | 94.40 | 94.20 | 94.40
14 | 94.70 | 95.30 | 95.10 || 15 4 | 95.00 | 95.20 | 95.00
15 | 91.80 | 92.70 | 92.70 || 15 5 | 93.50 | 93.70 | 93.60
16 | 96.60 | 96.60 | 96.80 || 20 1 | 95.30 | 95.30 | 95.30
17 | 94.20 | 94.80 | 94.80 || 20 2 | 94.00 | 93.90 | 94.10
18 | 95.30 | 96.10 | 96.10 || 20 3 | 94.90 | 94.90 | 94.90
19 | 94.80 | 95.20 | 95.40 || 20 4 | 94.60 | 94.50 | 94.70
20 | 94.60 | 95.00 | 95.30 || 20 5 | 94.70 | 95.00 | 94.70
21 | 95.30 | 95.70 | 96.10 || 25 1 | 95.50 | 95.50 | 95.50
22 | 95.00 | 95.50 | 95.70 || 25 2 | 95.00 | 94.60 | 95.00
23 | 94.60 | 95.50 | 95.50 || 25 3 | 94.30 | 94.60 | 94.30
24 | 94.90 | 95.60 | 95.90 || 25 4 | 95.90 | 95.90 | 95.90
25 | 94.10 | 94.80 | 94.70 || 25 5 | 94.70 | 94.90 | 94.70
26 | 94.90 | 95.20 | 95.60 || 30 1 | 94.40 | 94.30 | 94.40
27 | 95.70 | 95.90 | 96.10 || 30 2 | 94.30 | 94.20 | 94.30
28 | 95.40 | 95.60 | 95.80 || 30 3 | 94.60 | 94.60 | 94.80
29 | 95.40 | 95.50 | 95.60 || 30 4 | 94.50 | 94.60 | 94.50
30 | 93.70 | 94.40 | 94.40 || 30 5 | 94.60 | 94.60 | 94.70

Tabla F.3.23: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0.5, 02 = 1y 05 = 1.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19310 | 95.00 | 94.80 || 5 1 |93.80 | 93.90 | 93.80
2 [ 91.80 | 94.10 | 94.50 || 5 2| 94.60 | 94.50 | 94.60
3 (9440 | 96.00 | 95.90 || 5 3| 95.60 | 95.70 | 95.60
419330 9470 | 94.70 | 5 4| 94.40 | 94.00 | 94.40
519390 | 94.80 | 94.90 || 5 5| 95.50 | 95.40 | 95.50
6 | 95.00 | 96.00 | 95.90 || 10 1 | 94.10 | 93.90 | 94.10
7| 94.00 | 95.00 | 95.00 || 10 2 | 93.00 | 93.20 | 93.10
8 | 94.20 | 95.40 | 95.10 || 10 3 | 95.00 | 95.20 | 95.00
9 | 95.30 | 95.80 | 96.10 || 10 4 | 95.20 | 95.20 | 95.20
10 | 93.20 | 93.90 | 94.30 || 10 5 | 95.60 | 95.40 | 95.60
11 | 94.80 | 95.90 | 95.80 || 15 1 | 94.60 | 94.40 | 94.60
12 | 93.20 | 93.90 | 93.90 || 15 2 | 95.60 | 95.70 | 95.70
13 | 95.80 | 96.10 | 96.30 || 15 3 | 94.60 | 94.50 | 94.60
14 | 94.60 | 95.20 | 95.40 || 15 4 | 95.40 | 95.30 | 95.40
15 | 91.70 | 92.70 | 92.60 || 15 5 | 94.10 | 94.00 | 94.20
16 | 96.30 | 96.70 | 96.80 || 20 1 | 94.80 | 95.00 | 94.90
17 | 94.00 | 94.60 | 94.90 || 20 2 | 94.70 | 94.60 | 94.70
18 | 95.40 | 95.90 | 96.10 || 20 3 | 95.30 | 94.90 | 95.40
19 | 94.70 | 95.20 | 95.30 || 20 4 | 95.00 | 94.90 | 95.00
20 | 94.10 | 95.00 | 95.30 || 20 5 | 95.00 | 95.20 | 95.00
21 | 95.50 | 95.80 | 96.00 || 25 1 | 95.40 | 95.40 | 95.40
22 | 95.10 | 95.70 | 95.90 || 25 2 | 95.00 | 95.00 | 95.00
23 | 94.70 | 95.50 | 95.30 || 25 3 | 94.20 | 94.70 | 94.20
24 | 94.80 | 95.60 | 95.60 || 25 4 | 95.90 | 95.80 | 95.90
25 | 94.30 | 94.60 | 94.70 || 25 5 | 94.70 | 94.80 | 94.70
26 | 94.60 | 95.10 | 95.50 || 30 1 | 94.10 | 94.10 | 94.20
27 | 95.50 | 95.80 | 95.90 || 30 2 | 94.00 | 93.90 | 94.00
28 | 95.40 | 95.70 | 95.80 || 30 3 | 94.40 | 94.30 | 94.40
29 | 95.30 | 95.50 | 95.50 || 30 4 | 94.90 | 94.70 | 94.90
30 | 93.80 | 94.50 | 94.70 || 30 5 | 94.80 | 94.50 | 94.80

Tabla F.3.24: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0.5, 02 = 1y 03 = 2.



360 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
190.10 | 95.00 [ 95.10 || 5 1 | 93.90 | 94.10 | 94.00
2 [90.00 | 94.10 | 94.30 || 5 2 93.70 | 94.00 | 94.10
319340 | 95.90 | 96.10 || 5 3| 95.70 | 95.60 | 95.80
419200 | 94.70 | 94.70 | 5 4| 94.40 | 94.50 | 94.40
59260 | 95.00 | 94.90 || 5 5| 94.70 | 95.00 | 94.90
6 | 93.80 | 95.80 | 96.00 || 10 1 | 94.00 | 94.10 | 94.30
7 92.80 | 95.10 | 95.00 || 10 2| 93.20 | 93.80 | 93.30
8 | 92.70 | 95.50 | 95.50 || 10 3 | 94.60 | 94.90 | 94.80
9 | 94.50 | 95.90 | 96.20 || 10 4 | 94.90 | 95.00 | 95.00
10 | 92.20 | 94.00 | 94.10 || 10 5 | 94.90 | 95.10 | 95.00
11 | 94.10 | 95.70 | 95.80 || 15 1 | 94.40 | 94.40 | 94.40
12 | 92.50 | 94.10 | 94.20 || 15 2 | 95.30 | 95.70 | 95.50
13 | 95.30 | 96.10 | 96.10 || 15 3 | 94.20 | 94.40 | 94.60
14 | 94.00 | 95.20 | 95.10 || 15 4 | 94.70 | 95.10 | 95.00
15 | 91.60 | 93.10 | 93.10 || 15 5 | 93.10 | 93.70 | 93.80
16 | 96.10 | 96.80 | 96.80 || 20 1 | 94.90 | 95.00 | 95.10
17 | 93.30 | 94.90 | 95.00 || 20 2 | 94.10 | 94.50 | 94.40
18 | 95.00 | 96.10 | 96.10 || 20 3 | 94.40 | 94.50 | 94.80
19 | 94.50 | 95.60 | 95.40 || 20 4 | 93.90 | 94.10 | 94.60
20 | 94.20 | 95.30 | 95.20 || 20 5 | 94.50 | 94.70 | 94.90
21 | 95.10 | 95.80 | 96.00 || 25 1 | 95.00 | 95.50 | 95.30
22 | 94.60 | 95.50 | 95.50 || 25 2 | 95.20 | 95.00 | 95.50
23 | 94.50 | 95.40 | 95.40 || 25 3 | 94.10 | 94.20 | 94.20
24 | 94.70 | 95.60 | 96.00 || 25 4 | 95.20 | 95.30 | 95.60
25 | 93.90 | 94.80 | 94.80 || 25 5 | 94.40 | 94.60 | 94.80
26 | 94.40 | 95.30 | 95.50 || 30 1 | 94.60 | 94.40 | 94.60
27 | 95.30 | 95.80 | 95.70 || 30 2 | 94.00 | 93.90 | 94.30
28 | 94.80 | 95.60 | 95.60 || 30 3 | 94.60 | 94.70 | 94.90
29 | 94.80 | 95.60 | 95.40 || 30 4 | 94.60 | 94.60 | 95.00
30 | 93.70 | 94.60 | 94.60 || 30 5 | 94.20 | 94.40 | 94.50

Tabla F.3.25: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0.5, 03 = 2y 05 = 0.5.



F.3. Tablas correspondientes al caso heteroceddstico, { = 1/2
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
18860 | 95.00 | 95.10 || 5 1 |94.00 | 94.00 | 94.00
2 [ 89.30 | 94.10 | 94.30 || 5 2 93.80 | 94.00 | 93.80
39290 | 95.90 | 95.90 || 5 3| 95.60 | 95.70 | 95.70
4]91.20 | 94.80 | 94.60 | 5 4| 94.40 | 94.20 | 94.50
51 91.80 | 95.00 | 94.90 || 5 5| 94.80 | 94.80 | 95.00
6 | 92.40 | 95.90 | 96.00 || 10 1 | 93.90 | 93.80 | 94.00
7| 91.80 | 95.10 | 95.00 || 10 2 | 93.00 | 93.10 | 93.00
8 | 91.60 | 95.60 | 95.40 || 10 3 | 94.90 | 95.00 | 94.90
9 | 93.60 | 96.00 | 96.20 || 10 4 | 95.00 | 94.80 | 95.00
10 | 91.70 | 93.80 | 94.20 || 10 5 | 95.00 | 95.20 | 95.00
11 | 93.20 | 95.80 | 95.70 || 15 1 | 94.40 | 94.10 | 94.40
12 | 92.00 | 94.00 | 94.20 || 15 2 | 95.40 | 95.50 | 95.60
13 | 95.00 | 96.10 | 96.10 || 15 3 | 94.40 | 94.40 | 94.50
14 | 93.50 | 95.20 | 95.10 || 15 4 | 95.00 | 95.10 | 95.00
15 | 90.60 | 92.90 | 92.90 || 15 5 | 93.60 | 93.80 | 93.70
16 | 95.60 | 96.80 | 96.80 || 20 1 | 95.10 | 95.20 | 95.10
17 | 92.80 | 94.80 | 94.80 || 20 2 | 94.10 | 94.20 | 94.10
18 | 94.40 | 96.00 | 96.20 || 20 3 | 94.80 | 94.80 | 94.80
19 | 94.10 | 95.40 | 95.40 || 20 4 | 94.80 | 94.60 | 94.90
20 | 93.50 | 95.00 | 95.20 || 20 5 | 94.60 | 95.10 | 94.70
21 | 94.80 | 95.70 | 95.90 || 25 1| 95.20 | 95.40 | 95.50
22 | 94.10 | 95.70 | 95.40 || 25 2 | 94.90 | 94.50 | 94.90
23 | 94.40 | 95.40 | 95.30 || 25 3 | 94.20 | 94.80 | 94.50
24 | 94.10 | 95.60 | 95.90 || 25 4 | 95.80 | 95.70 | 95.80
25 | 93.10 | 94.90 | 94.80 || 25 5 | 94.60 | 94.90 | 94.60
26 | 93.90 | 95.20 | 95.50 || 30 1 | 94.40 | 94.40 | 94.40
27 | 95.10 | 95.80 | 95.70 || 30 2 | 94.30 | 94.20 | 94.30
28 | 94.40 | 95.60 | 95.70 || 30 3 | 94.60 | 94.50 | 94.60
29 | 94.60 | 95.60 | 95.40 || 30 4 | 94.60 | 94.60 | 94.70
30 | 93.00 | 94.70 | 94.60 || 30 5 | 94.70 | 94.60 | 94.70

Tabla F.3.26: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 95% para £ = 0.5, 02 =2y 03 = 1.



362 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
18830 95.00 | 95.00 || 5 1|93.80|93.90 | 93.80
2 | 89.10 | 94.10 | 94.30 || 5 2| 94.20 | 94.40 | 94.30
319270 | 95.90 | 95.90 || 5 3| 95.60 | 95.70 | 95.60
419090 | 94.80 | 94.50 | 5 4| 94.40 | 94.00 | 94.40
5] 91.80 | 95.00 | 95.00 || 5 5| 95.40 | 95.10 | 95.40
6 | 92.40 | 95.90 | 96.00 || 10 1 | 94.10 | 93.80 | 94.10
7 92.00 | 95.10 | 94.90 || 10 2| 92.90 | 93.20 | 92.90
8 | 91.30 | 95.70 | 95.50 || 10 3 | 95.10 | 95.20 | 95.10
9 | 93.50 | 96.10 | 96.20 || 10 4 | 95.10 | 95.20 | 95.10
10 | 91.20 | 93.80 | 94.10 || 10 5 | 95.60 | 95.40 | 95.60
11 | 92.80 | 95.70 | 95.80 || 15 1 | 94.40 | 94.40 | 94.70
12 | 92.00 | 94.00 | 94.20 || 15 2 | 95.60 | 95.70 | 95.60
13 | 94.70 | 96.10 | 96.10 || 15 3 | 94.50 | 94.40 | 94.50
14 | 93.30 | 95.30 | 95.20 || 15 4 | 95.30 | 95.30 | 95.40
15 | 90.40 | 93.00 | 93.00 || 15 5 | 94.10 | 94.00 | 94.10
16 | 95.20 | 96.80 | 96.80 || 20 1 | 95.00 | 95.10 | 95.10
17 | 92.80 | 94.70 | 95.00 || 20 2 | 94.60 | 94.70 | 94.60
18 | 94.20 | 96.00 | 96.10 || 20 3 | 95.10 | 95.10 | 95.10
19 | 93.90 | 95.20 | 95.40 || 20 4 | 94.80 | 95.00 | 95.00
20 | 93.30 | 95.10 | 95.20 || 20 5 | 95.00 | 95.30 | 95.00
21 | 94.50 | 95.80 | 95.90 || 25 1 | 95.40 | 95.60 | 95.40
22 | 93.90 | 95.60 | 95.50 || 25 2 | 94.90 | 95.10 | 94.90
23 | 94.40 | 95.50 | 95.40 || 25 3 | 94.20 | 94.50 | 94.20
24 | 93.90 | 95.50 | 95.80 || 25 4 | 96.00 | 96.00 | 96.00
25 | 93.00 | 94.90 | 94.70 || 25 5 | 94.70 | 94.60 | 94.70
26 | 93.50 | 95.20 | 95.20 || 30 1 | 94.20 | 94.20 | 94.20
27 | 94.60 | 95.80 | 96.00 || 30 2 | 93.90 | 93.90 | 94.00
28 | 94.60 | 95.60 | 95.80 || 30 3 | 94.30 | 94.30 | 94.30
29 | 94.40 | 95.50 | 95.40 || 30 4 | 94.70 | 94.70 | 94.90
30 | 92.90 | 94.60 | 94.60 || 30 5 | 94.60 | 94.50 | 94.90

Tabla F.3.27: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 95% para £ = 0.5, 02 = 2y 05 = 2.
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F.3.4.

Probabilidad de cobertura empirica, C; y Cy al 99 %

d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19880 99.10 [ 99.00 || 5 1 |98.50 | 98.80 | 98.50
2 [ 98.50 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.20 | 99.20 | 99.20
3 [ 98.80 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.40 | 99.40 | 99.40
419870 | 98.90 | 98.90 | 5 4| 98.60 | 98.50 | 98.50
5] 98.80 | 99.10 | 99.00 || 5 5 99.20 | 99.10 | 99.20
6 | 98.90 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.90 | 98.80 | 98.90
7 98.60 | 98.80 | 98.90 || 10 2 | 98.60 | 98.30 | 98.60
8 | 99.10 | 99.30 | 99.20 || 10 3 | 99.10 | 99.30 | 99.20
9 99.00 | 99.20 | 99.10 || 10 4 | 98.60 | 98.70 | 98.60
10 | 98.70 | 98.60 | 98.70 || 10 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
11 | 98.90 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
12 | 98.60 | 98.80 | 98.70 || 15 2 | 99.10 | 99.10 | 99.10
13 | 99.20 | 99.40 | 99.20 || 15 3 | 98.60 | 98.60 | 98.60
14 | 98.80 | 98.90 | 98.90 || 15 4 | 99.00 | 99.00 | 99.00
15 | 98.50 | 98.70 | 98.60 || 15 5 | 98.70 | 98.70 | 98.70
16 | 99.40 | 99.40 | 99.50 || 20 1| 99.10 | 99.00 | 99.10
17 | 98.70 | 99.00 | 98.80 || 20 2 | 99.20 | 99.10 | 99.20
18 | 99.60 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 98.70 | 98.80 | 98.70
19 | 99.20 | 99.30 | 99.30 || 20 4 | 99.00 | 99.00 | 99.00
20 | 98.90 | 99.30 | 99.10 || 20 5 | 98.90 | 98.90 | 98.90
21 | 99.40 | 99.40 | 99.40 || 25 1| 98.90 | 98.90 | 98.90
22 | 99.00 | 98.90 | 99.00 || 25 2 | 99.30 | 99.20 | 99.30
23 | 99.40 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
24 | 99.50 | 99.60 | 99.50 || 25 4 | 99.10 | 99.30 | 99.10
25 | 98.90 | 98.80 | 99.20 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.80
26 | 99.20 | 99.10 | 99.20 || 30 1 | 98.90 | 98.90 | 98.90
27 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 30 2 | 98.50 | 98.70 | 98.50
28 | 98.70 | 98.70 | 98.70 || 30 3 | 99.20 | 99.10 | 99.20
29 | 99.00 | 99.00 | 99.00 || 30 4 | 99.20 | 99.00 | 99.20
30 | 99.00 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 99.00 | 99.00 | 99.00

Tabla F.3.28: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99 % para £ = 0.5, 07 = 0.5 y 03 = 0.5.



364 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19890 | 99.00 [ 99.00 || 5 1 |98.40 | 98.40 | 98.40
2 [ 98.40 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.10 | 99.10 | 99.10
31 99.00 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.30 | 99.30
419870 | 98.90 | 98.90 | 5 4| 98.30 | 98.30 | 98.30
51 99.00 | 99.10 | 99.00 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.80 | 98.80 | 98.80
7 | 98.60 | 98.90 | 98.90 || 10 2| 98.70 | 98.40 | 98.70
8 [ 99.10 | 99.40 | 99.30 || 10 3| 99.30 | 99.20 | 99.30
9 [ 99.00 | 99.20 | 99.10 || 10 4 | 98.70 | 98.90 | 98.70
10 | 98.70 | 98.70 | 98.70 || 10 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
11 | 93.80 | 98.70 | 98.80 || 15 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
12 | 98.70 | 98.90 | 98.80 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
13 | 99.20 | 99.40 | 99.20 || 15 3 | 98.50 | 98.60 | 98.50
14 | 98.70 | 98.90 | 98.90 || 15 4 | 99.10 | 99.30 | 99.10
15 | 98.40 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
16 | 99.30 | 99.40 | 99.30 || 20 1 | 99.10 | 99.00 | 99.10
17 | 98.80 | 98.90 | 98.90 || 20 2 | 99.40 | 99.40 | 99.40
18 | 99.50 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
19 | 99.20 | 99.10 | 99.30 || 20 4 | 98.90 | 98.80 | 98.90
20 | 99.10 | 99.30 | 99.40 || 20 5 | 98.90 | 98.70 | 98.90
21 | 99.40 | 99.30 | 99.40 || 25 1 | 98.50 | 98.60 | 98.50
22 | 99.00 | 98.90 | 99.00 || 25 2 | 98.80 | 98.80 | 98.80
23 | 99.40 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
24 | 99.40 | 99.60 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.10
25 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 25 5 | 98.80 | 98.70 | 98.80
26 | 99.20 | 99.10 | 99.20 || 30 1 | 99.10 | 99.10 | 99.10
27 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 30 2 | 98.80 | 98.90 | 98.80
28 | 98.80 | 98.70 | 93.80 || 30 3 | 99.10 | 99.20 | 99.10
29 | 99.00 | 99.00 | 99.00 || 30 4 | 99.00 | 99.10 | 99.00
30 | 98.90 | 99.00 | 98.90 || 30 5 | 98.90 | 98.90 | 98.90

Tabla F.3.29: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 99% para £ = 0.5, 03 = 0.5y 03 = 1.
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d] C; |t c? [ d i| cg | 5T | C2
19899 ]99.19 ] 9940 || 5 199.09 | 98.99 | 99.29
2 9859 | 98.99 | 99.09 || 5 2| 98.89 | 98.79 | 99.09
3 (9859 | 9859 | 98.89 || 5 3| 99.09 | 99.29 | 99.29
4109879 | 98.89 | 99.09 || 5 4| 98.49 | 98.29 | 98.99
59849 | 9849 | 98.89 || 5 5| 99.19 | 99.19 | 99.70
6 | 99.40 | 99.40 | 99.80 || 10 1| 98.79 | 98.89 | 99.19
719899 | 99.09 | 99.40 || 10 2| 99.19 | 99.20 | 99.60
8 | 98.69 | 98.99 | 99.19 || 10 3| 99.19 | 98.99 | 99.40
9 99.09 | 99.19 | 99.20 || 10 4 | 99.09 | 98.79 | 99.50
10 | 99.40 | 99.50 | 100.00 || 10 5 | 98.89 | 93.99 | 98.89
11| 98.79 | 98.89 | 99.19 || 15 1| 99.50 | 99.40 | 99.80
12 | 99.19 | 99.09 | 99.50 || 15 2| 98.99 | 98.99 | 99.19
13| 99.19 | 99.29 | 99.60 || 15 3| 99.09 | 99.09 | 99.60
14 | 98.79 | 98.79 | 98.99 | 15 4| 99.09 | 99.09 | 99.50
15 | 99.09 | 99.29 | 99.60 || 15 5 | 98.69 | 98.69 | 99.19
16 | 98.79 | 98.69 | 98.99 | 20 1| 98.79 | 98.89 | 99.09
17 | 98.29 | 98.49 | 98.59 | 20 2| 98.89 | 98.89 | 99.19
18 | 98.99 | 98.99 | 99.29 || 20 3| 98.99 | 99.09 | 99.19
19 | 98.89 | 99.09 | 99.50 | 20 4 | 99.50 | 99.60 | 99.90
20 | 99.19 | 99.19 | 99.50 || 20 5 | 98.59 | 98.49 | 99.19
21 | 98.59 | 98.49 | 98.79 || 25 1|99.09 | 99.09 | 99.50
22 | 98.39 | 98.59 | 98.79 || 25 2| 99.29 | 99.29 | 99.80
23 | 98.99 | 99.29 | 99.19 || 25 3| 98.79 | 98.79 | 98.99
24 | 99.09 | 99.09 | 99.29 || 25 4| 99.09 | 99.09 | 99.40
25 | 98.99 | 99.19 | 99.50 || 25 5 | 99.29 | 99.09 | 99.29
26 | 99.29 | 99.29 | 99.80 || 30 1| 98.99 | 99.09 | 99.40
27 | 99.29 | 99.29 | 99.70 || 30 2| 99.19 | 99.29 | 99.70
28 | 98.69 | 98.79 | 98.89 || 30 3| 99.40 | 99.40 | 99.60
29 | 99.50 | 99.50 | 99.80 || 30 4 | 99.40 | 99.19 | 100.00
30 | 99.19 | 99.29 | 99.60 || 30 5 | 99.60 | 99.60 | 99.90

Tabla F.3.30: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99% para £ = 0.5, 07 = 0.5y 03 = 2.



366 Apéndice F. Resultados del experimento de simulacién del capitulo 5

d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19810 99.10 [ 99.20 || 5 1 | 9850 | 98.70 | 98.60
2 [ 98.40 | 98.90 | 98.80 || 5 2 99.20 | 99.20 | 99.20
3| 98.60 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.40 | 99.40 | 99.40
4] 98.60 | 98.90 | 98.90 || 5 4| 98.40 | 98.50 | 98.40
59860 | 99.10 | 99.10 || 5 5 99.10 | 99.10 | 99.20
6 | 98.70 | 99.00 | 99.10 || 10 1 | 98.90 | 98.80 | 98.90
79850 | 98.70 | 98.70 || 10 2 | 98.60 | 98.30 | 98.60
8 | 98.70 | 99.30 | 99.40 || 10 3 | 99.10 | 99.30 | 99.10
9 | 98.90 | 99.00 | 99.10 || 10 4 | 98.70 | 98.70 | 98.70
10 | 98.50 | 98.60 | 98.80 || 10 5 | 98.70 | 98.60 | 98.80
11 | 93.80 | 98.90 | 98.90 || 15 1 | 98.60 | 98.70 | 98.60
12 | 98.40 | 98.50 | 98.50 || 15 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
13 | 99.10 | 99.30 | 99.30 || 15 3 | 98.70 | 98.60 | 98.60
14 | 98.50 | 98.80 | 98.80 || 15 4 | 98.90 | 99.10 | 99.00
15 | 98.30 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.70 | 98.70
16 | 99.40 | 99.50 | 99.50 || 20 1 | 99.10 | 99.00 | 99.20
17 | 98.70 | 99.20 | 99.00 || 20 2 | 99.20 | 99.20 | 99.20
18 | 99.60 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 98.70 | 98.80 | 98.70
19 | 99.10 | 99.30 | 99.20 || 20 4 | 99.00 | 99.00 | 99.00
20 | 98.80 | 99.40 | 99.00 || 20 5 | 98.80 | 98.90 | 98.90
21 | 99.30 | 99.30 | 99.40 || 25 1 | 98.90 | 98.80 | 98.90
22 | 98.80 | 98.80 | 99.00 || 25 2 | 99.30 | 99.20 | 99.30
23 | 99.30 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 99.00 | 99.00
24 | 99.40 | 99.50 | 99.50 || 25 4 | 99.10 | 99.30 | 99.10
25 | 98.70 | 98.90 | 98.90 || 25 5 | 98.80 | 98.90 | 98.90
26 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 30 1 | 98.90 | 99.00 | 99.00
27 | 99.10 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.50 | 98.60 | 98.50
28 | 98.70 | 98.90 | 99.00 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.30
29 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 4 | 99.10 | 99.00 | 99.10
30 | 98.90 | 98.90 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 98.90 | 98.90

Tabla F.3.31: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 99% para £ = 0.5, 03 = 1y 05 = 0.5.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
1]97.90 | 98.90 [ 99.20 || 5 1 | 98.30 | 98.40 | 98.30
2 [ 98.30 | 98.80 | 98.80 || 5 2 99.10 | 99.10 | 99.10
3| 9850 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.40 | 99.30
419850 | 98.90 | 98.90 | 5 4| 98.30 | 98.50 | 98.30
59850 | 99.20 | 99.10 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.70 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.80 | 98.80 | 98.80
7 | 98.50 | 98.80 | 98.70 || 10 2 | 98.70 | 98.60 | 98.70
8 | 98.60 | 99.30 | 99.40 || 10 3 | 99.30 | 99.30 | 99.30
9 [ 99.00 | 99.10 | 99.10 || 10 4 | 98.70 | 98.90 | 98.70
10 | 98.40 | 98.70 | 98.80 || 10 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
11 | 98.60 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.70 | 98.70 | 98.70
12 | 98.30 | 98.60 | 98.60 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
13 | 99.20 | 99.30 | 99.30 || 15 3 | 98.70 | 98.60 | 98.70
14 | 98.50 | 98.80 | 98.90 || 15 4 | 99.10 | 99.20 | 99.10
15 | 98.30 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
16 | 99.20 | 99.40 | 99.40 || 20 1 | 99.10 | 99.00 | 99.10
17 | 98.80 | 99.10 | 99.00 || 20 2 | 99.40 | 99.40 | 99.40
18 | 99.50 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 99.10 | 99.00 | 99.10
19 | 99.10 | 99.20 | 99.20 || 20 4 | 99.00 | 98.80 | 99.00
20 | 98.70 | 99.40 | 99.10 || 20 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
21 | 99.20 | 99.30 | 99.30 || 25 1 | 98.80 | 98.60 | 98.80
22 | 98.70 | 98.80 | 99.00 || 25 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
23 | 99.30 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 98.90 | 99.00
24 | 99.40 | 99.50 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.10
25 | 98.50 | 98.90 | 99.00 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.80
26 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 30 1 | 99.10 | 99.20 | 99.10
27 | 99.10 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.80 | 98.80 | 98.80
28 | 98.80 | 99.00 | 99.10 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.20
29 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 4 | 99.00 | 99.10 | 99.00
30 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 99.10 | 98.90 | 99.10

Tabla F.3.32: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 9% para £ = 0.5, 02 = 1y 03 = 1.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
197.90 | 98.90 [ 99.20 || 5 1 |98.20 | 98.40 | 98.20
2 [98.30 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.20 | 99.00 | 99.20
3] 98.60 | 99.10 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.00 | 99.30
419850 | 98.90 | 99.00 | 5 4| 98.30 | 98.40 | 98.40
519830 | 99.20 | 99.10 || 5 5 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.70 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.60 | 99.00 | 98.60
7 | 9850 | 98.90 | 98.80 || 10 2| 99.10 | 99.10 | 99.10
8 | 98.70 | 99.30 | 99.40 || 10 3 | 99.30 | 99.20 | 99.30
9 [ 99.00 | 99.10 | 99.00 || 10 4 | 98.90 | 98.90 | 98.90
10 | 98.30 | 98.70 | 98.80 || 10 5 | 99.10 | 99.00 | 99.10
11 | 98.50 | 98.80 | 98.80 || 15 1 | 98.70 | 98.60 | 98.70
12 | 98.40 | 98.60 | 98.60 || 15 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
13 | 99.20 | 99.30 | 99.30 || 15 3 | 98.60 | 98.70 | 98.60
14 | 98.60 | 98.90 | 98.80 || 15 4 | 99.00 | 99.20 | 99.00
15 | 98.40 | 98.70 | 98.60 || 15 5 | 98.70 | 98.90 | 98.70
16 | 99.20 | 99.40 | 99.40 || 20 1 | 99.00 | 99.00 | 99.00
17 | 98.80 | 99.10 | 99.00 || 20 2 | 99.30 | 99.30 | 99.30
18 | 99.40 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 99.00 | 99.10 | 99.00
19 | 99.00 | 99.20 | 99.20 || 20 4 | 98.80 | 98.80 | 98.80
20 | 98.70 | 99.50 | 99.20 || 20 5 | 98.70 | 98.40 | 98.70
21 | 99.20 | 99.30 | 99.20 || 25 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
22 | 98.60 | 98.80 | 98.80 || 25 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
23 | 99.30 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 98.90 | 99.00
24 | 99.40 | 99.50 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.10
25 | 98.50 | 99.00 | 98.90 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.80
26 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 30 1 | 99.10 | 99.20 | 99.10
27 | 99.10 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.80 | 98.70 | 98.80
28 | 98.80 | 99.00 | 93.90 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.20
29 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
30 | 98.90 | 99.00 | 99.10 || 30 5 | 99.10 | 99.00 | 99.10

Tabla F.3.33: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 99% para £ = 0.5, 02 = 1y 05 = 2.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
196.20 | 99.10 [ 99.20 || 5 1| 98.30 | 98.70 | 98.60
2 | 96.50 | 98.90 | 98.80 || 5 2 99.10 | 99.10 | 99.20
3 (9820 | 99.00 | 99.00 || 5 3| 99.40 | 99.40 | 99.40
4] 97.80 | 98.90 | 99.00 | 5 4| 98.40 | 98.50 | 98.40
519740 | 99.30 | 99.10 || 5 5| 99.00 | 99.00 | 99.20
6 | 98.30 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.80 | 98.80 | 98.90
7| 98.20 | 98.90 | 98.70 || 10 2 | 98.60 | 98.50 | 98.60
8 | 98.40 | 99.30 | 99.20 || 10 3 | 99.00 | 99.20 | 99.10
9 | 98.70 | 99.00 | 99.10 || 10 4 | 98.70 | 98.70 | 98.70
10 | 98.10 | 98.70 | 98.80 || 10 5 | 98.60 | 98.70 | 98.70
11 | 98.40 | 98.90 | 98.90 || 15 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
12 | 98.20 | 98.80 | 98.70 || 15 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
13 | 98.70 | 99.20 | 99.30 || 15 3 | 98.80 | 98.70 | 98.80
14 | 98.30 | 98.60 | 98.70 || 15 4 | 99.00 | 99.10 | 99.00
15 | 98.10 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.70 | 98.70
16 | 99.10 | 99.50 | 99.50 || 20 1 | 99.00 | 99.10 | 99.10
17 | 98.90 | 99.20 | 99.20 || 20 2 | 99.00 | 99.20 | 99.30
18 | 99.30 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 98.60 | 98.70 | 99.00
19 | 98.90 | 99.20 | 99.30 || 20 4 | 98.90 | 99.00 | 99.00
20 | 98.50 | 99.30 | 98.90 || 20 5 | 98.80 | 99.00 | 98.80
21 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 25 1 | 98.80 | 98.80 | 98.90
22 | 98.60 | 98.80 | 98.80 || 25 2| 99.20 | 99.20 | 99.30
23 | 99.10 | 99.50 | 99.40 || 25 3| 99.10 | 99.00 | 99.10
24 | 99.40 | 99.50 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.40 | 99.10
25 | 98.30 | 99.00 | 98.80 || 25 5 | 98.80 | 98.90 | 98.90
26 | 99.00 | 99.20 | 99.20 || 30 1 | 98.90 | 99.00 | 99.10
27 | 99.00 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.40 | 98.60 | 98.40
28 | 98.60 | 99.00 | 98.90 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.30
29 | 98.70 | 99.10 | 99.00 || 30 4 | 99.10 | 99.10 | 99.10
30 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 98.90 | 98.90 | 99.00

Tabla F.3.34: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99% para £ = 0.5, 07 = 2y 03 = 0.5.
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d] Cg |t d i] cu | CF | C2
19540 | 99.10 [ 99.20 || 5 1 | 98.20 | 98.50 | 98.20
2 [ 96.00 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.10 | 99.00 | 99.10
39790 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.40 | 99.30
419750 | 99.00 | 99.00 | 5 4| 98.30 | 98.40 | 98.30
519730 | 99.20 | 99.10 || 5 5| 99.10 | 99.00 | 99.10
6 | 98.20 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.80 | 98.80 | 98.80
7 98.00 | 98.90 | 98.70 || 10 2| 98.70 | 98.70 | 98.80
8 [ 98.10 | 99.30 | 99.20 || 10 3| 99.30 | 99.30 | 99.30
9 [ 98.30 | 99.00 | 99.10 || 10 4 | 98.70 | 98.90 | 98.80
10 | 93.00 | 98.80 | 98.80 || 10 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
11 | 98.40 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.60 | 98.70 | 98.60
12 | 98.00 | 98.80 | 98.70 || 15 2 | 98.90 | 99.00 | 98.90
13 | 98.60 | 99.40 | 99.30 || 15 3 | 98.70 | 98.70 | 98.70
14 | 98.30 | 98.70 | 98.70 || 15 4 | 99.10 | 99.20 | 99.20
15 | 98.10 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.60 | 98.70
16 | 98.90 | 99.50 | 99.50 || 20 1 | 99.00 | 99.00 | 99.00
17 | 98.50 | 99.20 | 99.10 || 20 2 | 99.30 | 99.30 | 99.40
18 | 99.20 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 99.00 | 99.00 | 99.10
19 | 98.90 | 99.20 | 99.30 || 20 4 | 98.80 | 98.80 | 99.10
20 | 98.20 | 99.30 | 99.00 || 20 5 | 98.90 | 98.80 | 98.90
21 | 99.10 | 99.10 | 99.20 || 25 1 | 98.80 | 98.60 | 98.80
22 | 98.50 | 98.80 | 93.80 || 25 2 | 98.90 | 99.10 | 98.90
23 | 99.00 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.00 | 98.90 | 99.00
24 | 99.40 | 99.50 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.10
25 | 98.10 | 99.00 | 99.00 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.80
26 | 99.00 | 99.20 | 99.20 || 30 1 | 99.10 | 99.20 | 99.10
27 | 99.00 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.60 | 98.70 | 98.70
28 | 98.40 | 99.00 | 99.00 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.20
29 | 98.50 | 99.10 | 99.00 || 30 4 | 99.10 | 99.10 | 99.10
30 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 99.00 | 99.00 | 99.10

Tabla F.3.35: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza
al 99% para £ = 0.5, 02 =2y 05 = 1.
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d] Cg |t et d i] cu | CF | C2
19550 | 99.00 | 99.20 || 5 1 |98.30 | 98.40 | 98.30
2 [95.90 | 98.70 | 98.80 || 5 2 99.20 | 99.00 | 99.20
3 [ 97.80 | 99.00 | 99.00 || 5 3 99.30 | 99.10 | 99.30
419740 | 99.00 | 99.00 | 5 4| 98.40 | 98.40 | 98.40
519730 | 99.20 | 99.10 || 5 5 99.10 | 99.10 | 99.10
6 | 98.20 | 99.00 | 99.00 || 10 1 | 98.60 | 98.90 | 98.60
7| 97.80 | 98.90 | 98.70 || 10 2 | 99.10 | 99.10 | 99.10
8 | 97.80 | 99.40 | 99.20 || 10 3 | 99.30 | 99.20 | 99.30
9 [ 98.10 | 99.10 | 99.10 || 10 4 | 98.90 | 98.90 | 98.90
10 | 98.00 | 98.80 | 98.70 || 10 5 | 99.10 | 99.00 | 99.10
11 | 98.20 | 98.80 | 98.90 || 15 1 | 98.70 | 98.60 | 98.70
12 | 97.90 | 98.80 | 98.60 || 15 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
13 | 98.50 | 99.40 | 99.30 || 15 3 | 98.60 | 98.70 | 98.60
14 | 98.20 | 98.70 | 98.70 || 15 4 | 99.10 | 99.10 | 99.10
15 | 97.90 | 98.70 | 98.50 || 15 5 | 98.70 | 98.80 | 98.70
16 | 98.80 | 99.40 | 99.50 || 20 1 | 99.00 | 99.00 | 99.00
17 | 98.40 | 99.30 | 99.20 || 20 2 | 99.30 | 99.30 | 99.30
18 | 99.00 | 99.60 | 99.60 || 20 3 | 99.00 | 99.10 | 99.00
19 | 98.70 | 99.20 | 99.30 || 20 4 | 98.90 | 98.80 | 98.90
20 | 98.10 | 99.30 | 99.10 || 20 5 | 98.80 | 98.40 | 98.80
21 | 99.10 | 99.20 | 99.20 || 25 1 | 98.60 | 98.50 | 98.60
22 | 98.40 | 98.80 | 98.70 || 25 2 | 99.00 | 99.10 | 99.00
23 | 98.80 | 99.50 | 99.50 || 25 3 | 99.10 | 99.00 | 99.10
24 | 99.40 | 99.40 | 99.40 || 25 4 | 99.10 | 99.20 | 99.20
25 | 98.10 | 99.00 | 99.10 || 25 5 | 98.80 | 98.80 | 98.90
26 | 99.00 | 99.20 | 99.20 || 30 1 | 99.20 | 99.20 | 99.20
27 | 99.00 | 99.10 | 99.10 || 30 2 | 98.80 | 98.70 | 98.80
28 | 98.40 | 99.10 | 99.00 || 30 3 | 99.20 | 99.20 | 99.40
29 | 98.50 | 99.10 | 99.10 || 30 4 | 99.20 | 99.20 | 99.20
30 | 98.80 | 99.00 | 99.00 || 30 5 | 99.10 | 99.10 | 99.10

Tabla F.3.36: Probabilidades de cobertura en % para intervalos de confianza

al 99 % para £ = 0.5, 02 = 2y 03 = 2.
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