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1. Introduccion

En muchos problemas econdmicos el ajuste de un modelo de regresion es requerido pero hay
presentes observaciones que afectan el buen ajuste usando el métodos de los Minimos
Cuadraticos [MC]. Estas observaciones son llamadas extremales [outliers] y una solucion
es utilizar otro método de ajuste como el la Minima Desviacion Absoluta Media [Mindam)].
Este es menos sensible a las observaciones extremales pero no es una solucion totalmente
efectiva. El uso de una combinacion convexa de ellos fue propuesta por Dodge (1984) y
extendido al caso en que no se conoce la proporcion de ellas por Allende-Bouza (1993).
Uno de los problemas a resolver para hacer uso efectivo de las alternativas propuestas es el
de poder seleccionar modelos como cominmente se hace con al usar los MC. En este
trabajo se sugiere solucionar esto a partir de heuristicas basadas en el Recocido Simulado. Se
desarrollan algoritmos y se hace una ilustracion a partir del ajuste de una ecuacion de

regresion para predecir la valoracion de un enclave recreacional en Veracruz, México.

2. El problema de optimizacién
El modelo de regresion ;lineal usual estd dado por
Y =xB+e,
donde
B ERr!
X, = (l,xi1 ,...xl.p)
y
E(e,) = 0Var(e,) = 0°

Generalmente se supone que la distribucion de los errores g; ‘s es una normal y ellos son

independientes. Este es considerado como un modelo central F*. Bajo este el método de los



MC es optimo. Cuando observamos valores poco probables de los errores dudamos de que
F*los genere. Tal es el caso en muchos problemas econdomicos en los que factores externos
afectan las respuestas de los agentes y los sistemas. Decimos que un error es extremal si
eé[-30, 30]. Entonces se considera que en realidad estas variables tienen otra distribucion y
que el modelo conque trabajamos es un distribucion contaminada de F* con otra F".
Entonces se trabaja con distribuciones de una vecindad A-contaminada

P ={F| F=AF*+(I-MF’, ME{0,1]}

La Estadistica Robusta sugiere el uso de un M-estimador del tipo un-paso (one-step M-
Estimator) , Bickel (1984). Estos son funciones del tipo:

Y -x B A (Y ,)
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B(n,Y,...Y) =B*(¥,..Y) +GOE lp(

donde B *(¥,....Y,) es un estimador inicial de B, generalmente obtenido mediante el método
de los MC , y 0y es un estimador de la escala. Las condiciones para su normalidad
asintotica requiere de una serie de hipotesis sobre la regularidad de la funcion de
distribucion, ver Miiller (1994).

Dodge (1984) propuso el siguiente problema de programacion paramétrica para resolver el

ajuste de una FE @

Pleinﬁ(Aiézi +(1- A)i PD
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sujeto a
Xp-0=<Y
-Xp-0=-Y

relol] o
8=1(8,,0,) .0, =Y -xTp
X = (xl,...,xn)T
Y=(Y,..%)

Allende -Bouza (1993) consideraron el caso en que A era desconocido. Esto hace necesario

determinar el parametro de contaminacion dentro del programa. El nuevo programa es:



}uwmmm{§6%+eipj
i+1

i+l

sujeto a

Xp-6=<Y

~XB-0=-Y

9=T£_, AE[0,1]
8=1(8,,.,0,),0,= Y -xB
X = (xl,...,xn)T
Y=(%,..%)

En ese trabajo se abord¢ el estudio del problema de Complementariedad Lineal asociado y se
propuso un algoritmo para resolverle. Este fue mejorado en Suarez Farifas et. al (1997).
Este reporto la posibilidad de resolver el problema brindando una particion del espacio
parametrico

Uit Ai=[0,1]

junto con el vector de coeficientes Optimos de la regresion B(A AMEA, ) para cada
subintervalo. Queda en manos del decisor el seleccionar el mejor modelo. Es logico que este
use el modelo con A* que hace minima la funcién objetivo.

Otro problema es el de seleccionar las variables que deben entrar en el modelo. A partir de
tener p variables X,...,. X, el decisor desea evaluar otro modelo con p’ variables. Esto lo hace
al definir un conjunto de transformaciones de las variables iniciales y evaluar si estas deben
entrar a formar parte del modelo. Eventualmente incluirles puede conllevar la eliminacion
de la variable analizada. Tomemos M(G,,...,G,,) como una familia de tales transformaciones.
Se analizara para una variable X; si la inclusion de Gj,(X)) redunda en una mejor ecuacion de
regresion. Por ejemplo podemos usar M(X,-2 , log X;, , 0).

Los criterios basicos utilizados en el estudio del ajuste de los modelos son el Ascendente y
el Descendente, ver Johnson y Wichern (1998). En el primero se parte de un grupo exiguo
de variables y se van incrementando su numero . En el segundo se utiliza un modelo con

muchas variables y se van eliminando las menos importantes en la prediccion. Bajo las



hipoétesis para las cuales el método de los MC es Optimo la entrada o eliminacion de
variables se lleva a cabo a usando pruebas del tipo F. En nuestro caso esto no es posible

dada la no normalidad envuelta generalmente al trabajar con distribuciones contaminadas.

3. Los algoritmos

El método del Recosido simulado es una poderosa herramienta de busqueda estocastica que
se ha hecho muy popular dado el amplio espectro de problemas que puede resolver. En
particular en el area de la optimizacion combinatoria se ha hecho de un nicho investigativo.
Este es describible al fijar un espacio de configuraciones o espacio de soluciones:

S={z|z=( 21,...,Z10 )}

m es llamado dimension del espacio . Ademas se define una funcion de costo C:S——% que
le asigna un valor real a cada configuracion. El objetivo es hallar la configuracion 6ptima:
z*ES tal que Vz’ES entonces C(z*)<C(z’). La convergencia al 6ptimo global se obtiene a
partir de la modelacion del proceso del Recocido Simulado mediante Cadenas de Markov,
ver Pflug (1996).

Para el criterio de seleccion Ascendente desarrollamos el algoritmo Al.

Al. Seleccion de modelos mediante el criterio Ascendente
Initialize {p(A*), te, Gy,...,Gy, ot}

While t>e do

Repeat for r=1 to R

Repeat for h=1 to H

Begin

Seleccionar aleatoriamente u&(0,1,...,p} y s €(Gy,..., Gy}

Resuelva P2 con x;=(1,Xj,...,Xip , G [Xy ]), 1=1,...,10.
n62+ At —n62+ AN
2 i WZ d E, " mr*-zl Pl Ly - 1)
X = <e

20 o

i+1

If L()\'r *): Min 2 [0,1]

Then B(A*)=p(A*;)



L(A*) - LA %))
ZEON.

then B(A*)=p(A*,) and L(A*)=L(\*,)

> rand] 0,1]

Else if exp

End
r=r+1

End

END

El decisor fija las funciones a utilizar , el parametro de enfriamiento y una cota e que fija la
aceptacion de un modelo aunque no se obtenga una mejoria.

El algoritmo para el caso Descendente es similar A1 en el nucleo asociado al Recocido
Simulado pero es mas simple pues solo se elige la variable cuya posible eliminacion es

avaluada. Este es

Al. Seleccion de modelos mediante el criterio Ascendente
Initialize {p(A*), te, Gy,...,Gy, ot}

While t>e do

Repeat for r=1 to R

Repeat for h=1 to H

Begin

Seleccionar aleatoriamente u&(0,1,...,p}

Resuelva P2 con Xi:(laxila---axiu-l > Xjutl se-++5 Xip » ), izl,...,l'l.

n
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i+1

If L()\'r *): Min 2 [0,1]

Then B(A*)=p(A*;)



L(A*) - LA %))
) )

then B(A*)=p(A*,) and L(A*)=L(\*,)

> rand] 0,1]

Else if exp

End
r=r+1

End

END

Estos algoritmos estan en estudio pero fueron aplicados en el estudio de las preferencias de
los posibles usuarios de un nuevo parque recreacional a desarrollar en las playas de
Veracruz, México, ver Castro (2000). La propuesta del Parque Acuatico se analizo usando
técnicas de Analisis Conjuntual (Conjoint Analysis). Al modelar la relacion entre la
valoracion (utilidad de preferencia) del parque y la utilidad asignada a los niveles de los
atributos (ofertas y sus niveles) se ajustaron diversas ecuaciones de regresion. Analizamos
el comportamiento de P2 en el ajuste de los datos obtenidos en 77 entrevistados de los
cuales 22 podian ser considerados como “observaciones extremales”. Las variables fueron
las utilidades de las siguientes ofertas:

1. Atraccion Acudtica

1.1. Toboganes Gigantes.

12. Alberca de Olas.

1.3 Rio Salvaje

2. Espectéaculo Adicional.

2.1 Canchas de Voly y Futbol Playero.

2.2. Delfines y Ballenas.

2.3. Juegos Marinos

3. Gastronomia

3.1. Restaurantes.



3.2. Comida Rapida.

3.3. Areas da Autopreparacion.

4. Precio de Acceso por persona.

4.1. 45,00 PM

4.2. 60,00 PM.

4.3. 90,00 PM.

El modeloaditivo fue

Preferencia= 35 23j:1 B;; utilidad;; +¢

Los resultados obtenidos en el ajuste aparecen en la tabla siguiente:

1 n n
Tabla con el valor de — A*E 67 +(1- A*)E P,- |
=1 =

0=N\/(1-\) Ascendente Descendente
0MC) 63,682 70,338
1 (Mindam) 77,561 73,415
0,852 (Optimo en General) 43,630 47,325

Como se ve el método ascendente es el mas recomendable en términos de la funcion
objetivo . Sin embargo el tiempo de computo del descendente fue el 74,2% del usado por el
Ascendente. Se requiere de una mayor experimentacion computacional antes de valorar la
efectividad de estas heuristicas. En particular la implementacion del Paso-a-Paso parece

requerir de algoritmos Genéticos para valorar los nuevos modelos como hijos de los previos.
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