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CAPITULO 1

Introduccion

En el trabajo de modelacion estadistica, es de primardjartancia la seleccion del mo-
delo, es decir, elegir dentro de un conjunto de modelosaitiens el modelo mas apropiado
para el conjunto disponible de datos. Por ejemplo, endat®ivalores extremos algunas ve-
ces se desea elegir entre la distribucion generalizadaldesg extremos con un parametro
de forma muy pequefio o una distribucion gumbel, donde @8ma se toma como un caso
limite de la primera cuando el parametro de forma tiendera. &n tal caso es deseable un
estadistico que permita seleccionar entre un modelo u lobindices AIC y BIC (Crite-
rio de informacion de Akaike y criterio de informacion lesjano, respectivamente) son dos
criterios de uso frecuente para la seleccion de modeloAlElfue propuesto por Akaike
(1974) como un estimador insesgado asintotico de la irdoidm de Kullback-Leibler espe-
rada, entre un modelo candidato ajustado y el verdaderolmdeeBIC fue derivado por
Schwarz en 1978 como una aproximacion a una transformaeda probabilidad posterior
de un modelo candidato.

A través del tiempo el uso de ambos criterios para la séleabe modelos ha crecido
significativamente. Entre algunas de las primeras apboas del AIC sugeridas por el autor
de éste indice, Akaike, se encuentran el analisis fatt@nalisis de componentes princi-
pales, regresion multiple y series de tiempo. Otras apidnes recientes de ambos criterios



también se tienen en ecologia (Andersbal,, 1994; Johnson y Omland, 2004; Deneisl,,
2006; Poncianet al., 2009) y bioinformatica (Edwardst al,, 2010; Abrewet al,, 2010), por
mencionar algunas. Asi mismo, en los Gltimos afos sertapdiucido en el area de confia-
bilidad, donde con frecuencia se usan con datos censuagesar que ambos criterios no
fueron construidos para modelos con datos censuradosstaiazon, en el presente trabajo
hacemos un estudio del desempefio de los criterios de iafddbm antes mencionados, con-
siderando datos con censura por tiempo (Tipo I). En estdiesttonsideramos los modelos
de probabilidad mas comunes en el analisis de datos decade® son: Weibull, Lognormal,
Loglogistica, Gaussiana inversa, Rayleigh, Exponegcigdma Generalizada. Utilizamos un
disefio experimental, donde los tamafos muestrales s@0260 y 100, y las proporciones
de censura son 0, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.30., 0.40 y 0.5@vAs de un estudio de simula-
cion evaluamos la proporcion de veces que el procedimi@lC y BIC) selecciona a cada
uno de los modelos que compiten, considerando conjuntastde generados de uno de ellos.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera: En ét@aR se presenta una breve
introduccion de la informacion de Kullback-Leibler y sonexion con el AIC. Luego se pre-
senta un bosquejo detallado de las ideas principales deanivado6n alternativa del indice
AIC por parte de Konishi y Kitagawa (2008), asi como tambés ideas del autor original,
Akaike (1974). Por (ltimo, se definen los elementos neaesaue permiten dar una idea
clara de la derivacion del indice BIC. En el Capitulo 3 sespnta el estudio de simulacion,
donde comparamos el desempenio de los indices. Se deslasq@asos generales que se si-
guen para su implementacion. Primero se presentan y distag resultados que se obtienen
al considerar el problema de discriminar entre los modeleibMii, Rayleigh y Exponencial,
con un nimero diferente de parametros. Luego se discoseresultados de la discrimina-
cion para cuatro modelos con dos parametros: Weibullpnbagal, Loglogisticay Gaussiana
inversa. También se estudia el desempefio de ambosasiterando las distribuciones candi-
datas son la Weibull, Rayleigh, Exponencial, Lognormal yn@aeneralizada. Finalmente,
en el Capitulo 4 se presentan las conclusiones obtenidasestudio.




CAPITULO 2

Criterio de informacion AIC y BIC

2.1. Introduccion

En este Capitulo se discute la informacion de Kullbacklee (K-L) como un criterio
para la evaluacion estadistica de modelos que aproxinawmeadadera distribucion de pro-
babilidad que genera los datos, y se dan algunas de susgadpitebricas mas importantes
que se relacionan al AIC. Luego, por un lado se describerd&esiprincipales de Konishi
y Kitagawa (2008) de como el criterio de informacion estada (K-L) lleva al concepto de
informacion AIC. Por otro, también se describen las idisautor original Akaike (1974),
para la derivacion del AIC. Ademas, se define el critericflermacion Bayesiana (BIC) con
todos sus elementos, y las ideas principales de como llezgiea

2.2. Distancia de Kullback-Leibler

La estimacion de la informacion de Kullback-Leibler epehto clave en la derivacion del
criterio de informacion AIC, el cual ha sido ampliamentadspara la seleccion de modelos
estadisticos. La informacion de Kullback-Leibler defmien (2.1) es considerada como una
medida de bondad de ajuste del modelo propugstd hacia el modelo verdaderdzx), ver
Shibata (1995).



2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

.0 108 [22] s - i o (20)] e

dondeFE'y denota que la esperanza es tomada con respecto a la vateitgia X .

Algunas de las propiedades de la informacion de K-L sor:(@) f) > 0, (i) I(g, f) =
0 < g(x) = f(x), es decir, la informacion de K-L siempre es positiva, exagpando las
dos distribuciones son iguales (Burnham y Anderson, 208@ina 430). De aqui, esta in-
formacion puede interpretarse directamente como ungftia” entre dos modelos, en este
casof(x) y g(z), aunque estrictamente no lo sea, ya que la medidéa@e no necesaria-
mente es la misma que ge f.

Aunque la informacion K-L es bastante razonable para evajué tan adecuado es un
modelo dado, en la practica es bastante limitada ya quesieaspre se desconoce la verda-
dera distribucion que genera los datos, lo cual impideutal¢2.1).

La ecuacion (2.1) se puede re-expresar como

(g, f) = Ex[log (9(X))] — Ex[log(f(X))] (2.2)

de donde se tiene que, para la comparacion de diferenteslosogs suficiente considerar
Ex[log(f(X))], ya queEx|[log(g(X)] es un término comdn que puede ser ignorado. El se-
gundo término de (2.2) se conoce como log-verosimilitybesda por unidad para el modelo
f. Asi, de un conjunto de modelos candidatos el modelo qugaterayor log-verosimilitud
esperada es el que corresponde al que tiene menor infam@eiK-L, y en consecuencia es
el mejor modelo.

Si el modelof () esta completamente especificado, entonces obsérvesa ggémador
natural parax [log(f(X))] es

=3 log /(X0 (2:3)

dondeX, = (Xi,..., X,,)’ €s una muestra aleatoria de la verdadera distribugion Notése
que (2.3) es un estimador insesgado pagdlog(f(X))], y cuandon tiende a infinito con-
verge aFx[log(f(X))] con probabilidad 1, asumiendo g€y [log(f(X))]| < oc.




2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

2.2.1. Estimacdbn por maxima verosimilitud y su relacion con la infor-
macion de K-L

En situaciones practicas trabajar con modelos completanespecificados no es coman.
Lo habitual es asumir un modelo paramétrigh(x|0);0 € © C RP} y luego estimar los
parametrog por el “método de maxima verosimilitud”. AUn mas, debague muchas veces
no se tiene bien identificado un modelo, lo usual es proposeoy modelos paramétricos
para el mismo problema, lo que posteriormente se hace etudi@sel AIC y BIC.

Se sabe que bajo ciertas condiciones de regularidad eleekiirde maxima verosimilitud
(EMV) de b, 6, = @L(Xn), converge en probabilidaddg = argmin I[g(.), f(.|6)], es decir,
0O

0, - 0. (2.4)

n—o0

f(z]0y) es llamada la mejor aproximaciorgér) (Claeskens y Hjort, 2008). Asi, como en
la practicad, es imposible de calcular ya que no se conge, el emv de) proporciona la
mejor aproximacion paramétrica a la verdadera distitbug dentro de la clase paramétrica
f(z]0). Para cuandd es un escalar y(z) = f(x|0*), para algrf* € ©, una prueba de
(2.4) puede verse en Wasserman (2004). Una forma heargsiver (2.4) es la siguiente:

Maximizar la log-verosimilitud’,,(¢) =: >, log(f(X;|¢)) es equivalente a maximizar

-1 (42

=1

y ademas por ley de los grandes niUmeros

w235 o (1980 -5 o 5] 1o

De aqui, M, () =~ —I[g(.), f(.|¢)]. Pero como se mencionb anteriormetite/.), f(.|0)] se

minimiza end,, asi que-I[g(.), f(.|0)] es maximizada ef,. De esta forma, se espera que el
6 que maximiza\l,,(9), 5,“ tienda &.




2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

2.2.2. Derivacbn alternativa delindice AIC, Konishi y Kitagawa (2008)

Como ya se dijo, una forma de evaluar la bondad de ajugfezqén) al modelo verdadero
g(x), es por medio de la informacion K-L. Asi, por (2.2), la infacion de K-L entre el
modelog(x) y f(x|§n) esta dada por

I[g(.), f(18,)] = Ex[log(g(X))] — Ex[log(f(X16,.))] (2.5)

Entonces por lo comentado en (2.2) solamente es de imp@taliener un buen estimador
del segundo término del lado derecho de (2B5)[log(f(X|f,))]. Una posibilidad es usar la
distribucion empirica de los datos en vezgde), resultando como estimador

Bxllog(f(XIB)] = = S log [£(Xil6)] = (62, (2.6)

Este estimador no es necesariamente insesgad@ﬁ@r@g(f(X@))], debido a que aqui se
hace uso de la muestra aleataXg, = (X7, ..., X,,)’ que inicialmente también se emplea
para obtene@n =: §n(Xn), el EMV ded. La forma tradicional de arreglar este problema es
obtener el sesgo que se comete por usar (2.6) como estimﬂ&r[hbg(f(X@n))], y luego
restar este a (2.6). Para ello, primero notese que el sesgstel estimador esta dado por

Bx, |1ta(0) - Exlos(/(x10,))] 2.7)

= B, [aB) — nExllo(F(X[7.)]

dondeFE'x, significa que la esperanza es tomada respecto a la distibcenjunta del vector

Sesgo

X ,,. Luego, obsérvese que el Gltimo término de la ecuacon) se puede descomponer en
tres partes, lo que sera importante para estimar el sesgo:

Ex, |ta(®) = nExllog(f(XI0)))] = Ex, [ta(00) — nEx[log(£(X|60))] (2.8)
+ Ex, [ta(B.) ~ a(60)
+ Ex, [nEx log(f(X|6))] — nExlog(f(X[6,)]]

A continuacion se describe como se obtienen cada uno oetéstinos, ademas en ese pro-
ceso se emplean resultados que son explicados en el ap&dic




2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

1. Directamente se obtiene que
Ex, [tn(6) — nEx [log(f(X|6))]] = 0. (2.9)

2. Expandiendd,,(6,) alrededor d@n se obtiene que

~020,(8,)
(00 = On) 0000

00,(0) .

n(80) = £a(Bn) + (B0 — O =55

(B — 6,) + ... (2.10)

N~

Pero 0t (0n) =: 0L () = 0, por serd, el EMV de#. Asi, al usar la aproxi-
a0 90 |,
2 2
macion— 1 9% (0,) _ 1P60) ~ —J(6y), dondeJ(0,) esta definida en (B.2),

n 0000  n 0000 |,_
entonces de (2.10)

B [~ 6(00)] % Bx. [300-/n500(0~ ) 211)

= SEx, [Tr {x/ﬁ(ﬁo —0,)/J(60)v/n(0) — ﬁn)}]
= ;EBx, [Tr{J(@O)\/ﬁ(GO — 0,V (0o — 0, }]
— —Tr{ (6o)Ex, [\/59 — ) (9 _90)/}}

pero como de (B.2)/7(6, — 6) ~ N, [0,.J(6) " 1(6y)J (6) 1],
Ex, [\/ﬁ(ﬁn — 60)/n(6, — 90)’} ~ J(60)"'1(6y)J(6y)~", y en consecuencia

Ex, [6"(§"> - gn(‘%)} ~ %Tr {J(HO)EXn [\/ﬁ(é\n — 00)v/n(0, — 90)’} }

%Tr {J(60)J(60) " 1(60)J (66)" }

_ %Tr [1(60)7(6) ") (2.12)

Q

dondel () esta definida en (B.1).

3. Expandienddvy [log(f(X|§n))] alrededor dé, se obtiene
OEx [log(f(X|[6o))]

Ex[log(f(X|6,))] = E,llog(f(X|60))] + (B, — o) 50
1~ ,0?Ex [log(f(X|6y))]
5(9 — 6 500 (0 — B0) +...(2.13)

7



2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

Pero como
OEx [log(f(X|60))]
00

por serd, el que minimizal[¢(.), f(.|0)],y
]

0*Ex[log(f(X|00)) 0% log(f(X|6h))
2600 - { 0600 } -

por (B.2), entonces sustituyendo estos valores en (2.1d)tgmne

=0

Ex., [nEx log(f(X|60))] — nEx[log(f(X[6,))]]
~ %Exn [(én — 00)' T (60) (B, — 90)]
— ZEx, [(én — G0)'nJ(80) (B, — 90)} (2.14)
~ STH{I(0)(6,) 7'}
donde la Gltima aproximacion es similar a la hecha en §2.12

Por lo tanto, sustituyendo (2.9), (2.12) y (2.14) en (2.8lfimente se llega a la siguiente
aproximacion:

Ex., [6a(0) = nEx[log(£(X16,))]]

Q

0+ %Tr (1(60)7(66)"}
+ %Tr {I(60)J(60)~"}
= Tr{I(6) ()"}
y por (2.7), el sesgo aproximado es
Sesgo ~ %Tr {1(60)J(60)~"} (2.15)

De esta manera restando (2.15) de (2.6), el estimador adoragroximadamente inses-
gado paraty [log(f(X|§n))] esta dado por

B lloa(F(XI7)) = —£a(@) — T {1(680)T(60) '}

Asi, si se tiene un conjunto de modelos candidatos parangmfeno de estudio, el mejor
candidato sera el que tenga maﬁ;g[log(f(X@))], lo que equivale a decir, el que tenga
menor—2nE’% [log(f(X|§n))]. Notése que si el modelo verdadei(@) se encuentra anidado
en f(z|d), por el Resultado B.1(y) = .J(6,), y de este mode-2nE’ [log(f(X@))] se
reduce al conocido criterio de informacion de Akaike:

AIC = —20,,(6,) + 2p (2.16)

8



2.2. DISTANCIA DE KULLBACK-LEIBLER

2.2.3. Akaike (1974)

En la derivacion del AIC por Akaike (1974), de entrada sesatera la situacion donde
g(x) = f(z|6), es decir, la densidad de probabilidgd:) verdadera se encuentra incluida
en la familia dada{ f(z|0) : 0 € © C RP}. Si K(6y,0) denotal(g, f(.|#)) y ademas sb
esta suficientemente cercané,aK (6, §) se puede aproximar por (Kullback, 1977, pagina
28)

K (00, 00+ A6) = S A0 T(0)0 (2.17)
donde
160 = [ 9()° gl trlf)] Oloel i),
Olog[f(x|6)] _ Olog[f(x|0)]
Y 00 T o0 9:90-

Una forma alternativa de obtener la aproximacion en (Z2&frimero expander por serie
de Taylor de segundo grado la funciog [ f (x|6, + Af)] alrededor dé,, restardog [ f(x; 6y)]
y sacar esperanzas, donde para este Ultimo paso es necesardar que

9log[/ (x|6)] ] .

00
Por (2.17), obsérvese que cuando el EBj\ded se encuentra cercalg la desviacion de
la distribucion ajustadﬁ(x@n) alaverdaderd(z|0,) puede medirse p0§§n —00)'1(6p) (§n—
0o) /2.

E

Ahora, considérese el caso en dues restringido a un sub-espacio de menor dimension
O C ©,que noincluye . Si@n,k denotael EMV dé enOy,y 0, = argmin I[g(.), f(.|6)]
0cOy

esta suficientemente cercadg entonces bajo condiciones de regularidad la distrilsucio
asintotica de\/ﬁ(@mC — 0,) es aproximadamente MVN, I(6,)~'], y de aqui la distribu-

cion den(f,x — 60)'1(60)(0nx — 0o) €s aproximadamente Ji-cuadrada no cengfal, con
parametro de no centralidad= n (6, — 6y)' 1(0y)(0x — 0y). Asi de esto y (2.17)

E [2nK(90, 01)| = n(0y — 00) 1(00)(0x — 0) + K (2.18)

dondek es la dimension d&®, o el nUmero de parametros libres. De esto, si se cuenta con
una estimacion de(6, — 0y)'1(6y)(0;, — 6p) y se tienen varios modelos, es natural adoptar

9



2.3. CRITERIO DE INFORMACION BAYESIANA (BIC)

o~

como mejor el que tenga un valéi2n K (6,, 6,, )] mas pequefio.

Para obtener una estimaciond@, —6,)'1(0y) (6, — 0 ) ndtese que como asintbticamente
2[0(0n) —n(0n,k)] ~ X » (dOndeA = n (0 —00)'1 (60) (6 —00)), Y 2[C:(0) —€n(60)] ~ X,
entonces

~ ~

B [2060(60) ~ 6Bl = E [21a0) ~ £a0s)]) — 2060 B) — ta(60)]

= (p—k+A)-p
= (6 — 00)"1(00) (0 — bo) — k- (2.19)

De aqui, un estimador aproximadamente insesgadofiéga- 6y)'1(0,) (05 — 0y) esta dado
por

200,(00) — Lo(Bpi)]) + K
y en consecuencia, por (2.18), un estimador aproximadaniesgsgado para
E [ZnK(HO,@)} es
E 20K (00, 0)] = 2[6a(80) = @) + k4 k
= 20lu(0o) — Lo(0n )] + 2k (2.20)

Asi, por lo mencionado anteriormente, la comparacionates modelos candidatos se
puede llevar a cabo con (2.20), pero cofR@,) es un termino comin puede ignorarse, y tal
comparacion resulta equivalente a realizarla con

~

AIC = —20(0, 1) + 2k (2.21)

el llamado criterio de informacion de Akaike.

2.3. Criterio de informacion Bayesiana (BIC)

El criterio de informacion Bayesiana (BIC) propuesto pohWsarz en (1978), ha sido
uno de los métodos mas populares usado para la seleccidodelos. Este es un criterio de
evaluacion de modelos en téerminos de sus probabilidamssiores. Una motivacion detras

10



2.3. CRITERIO DE INFORMACION BAYESIANA (BIC)

del BIC junto con un bosquejo de la derivacion de este seepta€n seguida.

Se tiene el problema de seleccionar, dentro de un conjuntontiedelos no necesaria-
mente anidados, el que mejor describa a un conjunto de aates (x;...., z,)’, donde la
densidad condicional de estos dado poi-i€lsimo modelo candidatadl{;) y su correspon-
diente vector de parametra®), esta dada pof;(x,|0°) =: f(x,|M;,0%) (0 € ©; C R¥).
Sear;(0) la densidad a priori para el vectéirdado el modeld\/;, y p(M;) una densidad de
probabilidad discreta a priori que asigna probabilidadtpasa cada uno de los modelds;,
..., M,.. Dado estos supuestos, por el teorema de Bayes de probdtiigl, la probabilidad
a posteriori def-ésimo modelo esta dada por

P(M;) f (x| M;)

P(M,) / (@M )7 (0)d6

P(Milzn)

= _udem) (2.22)
donde
Film) = /@ il |6)m(0)d6. (2.23)

La probabilidad condicionaP (M |x,,) dada en (2.22) se interpreta como la probabilidad
de que los datos sean generados por el modieldado que se ha observaag, entonces
desde un punto de vista Bayesiano es natural adoptar conoo meglelo el que tenga mayor
probabilidad a posteriori.

Para comparar diferentes modelos a través de sus pralzat@s a posteriorj(x,,) no
es importante ya que es un término comun para todos loslomgeal ignorarse, tal compa-
racion resulta equivalente a realizarla con solamentarakenador de (2.22), es decir, usando
P(M,) fi(x,). Ademas, si asume que las probabilidades a pRofi/;) son iguales para to-
dos los modelos, entonces el modelo que maximice (2.23)psealebe seleccionarse como

11



2.3. CRITERIO DE INFORMACION BAYESIANA (BIC)

el mejor.

En la practica los valores de (2.23) son dificiles de dalgademas de que para ello se
requiere de la especificacion de las densidades a pri@hi. Una aproximacion del logaritmo
de (2.23) esta dada por

o8l ()]~ log[i(aalfl)] — = log(n)
= 1,4(0)) — Zlog(n) (2.24)

donded’ es el EMV def' y ¢, ;(#") = log|fi(,,|¢")] es la log-verosimilitud correspondiente
al modelo); (Konishi y Kitagawa, 2008; Claeskens y Hjort, 2008; Burnharinderson,
2002). Asi, ya que la funcion logaritmo es monotona @wmte, seleccionar como mejor mo-
delo el que maximice (2.23) equivale aproximadamente acelear al que maximice (2.24),
lo que a su vez equivale a seleccionar el modelo que minimice

BIC = —20,,(F%) + kilog(n) (2.25)

el llamado criterio de informacion Bayesiana.

12



CAPITULO 3

Estudio de simulacion

3.1. Introduccion

El objetivo de este trabajo de simulacion es estudiar etrdpsiio de los métodos de
seleccion AIC y BIC en la identificacion del verdadero modaiando se trabaja con datos
de tiempo de vida. Para el estudio se consideran las disiibes de tiempo de vida mas
comunes y censura por tiempo, para diferentes fraccionesrgeira y diferentes tamafos de
muestra.

Las distribuciones consideradas son de uno y dos paréanetrcuando solamente se
consideran distribuciones con dos parametros, la @ea® estos se hace de tal manera que
todas las densidades tengan la misma médgig) y el mismo coeficiente de variaci@rV.
Ademas, el estudio se hace para fracciones de cefsur@ 0.05, 0.10, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50
y tamainos de muestra= 20, 30, 50, 100.

Para cada simulacion, se genet&,000 muestras de tamafiode una de las distribu-
ciones, la cual es tomada como la distribucion verdadeara. éada una de estas muestras por
maxima verosimilitud se ajustan cada una de las distrilm&s candidatas, y posteriormente
se calcula el AIC y BIC. Finalmente, para cada distribucémralcula la proporcion de veces
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3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

que es favorecida como mejor modelo por el AIC y BIC.

3.2. Implementacbn del mecanismo de censura tipo |

Para el estudio del desempefio del AIC y BIC considerandsucarpor tiempo con di-
ferentes fracciones de censusg, (el tiempo limite de observacian_., se determind como
el cuantil 100( — ~) % de la distribucion que generan los datos (distribuciomaeera).
Por ejemplo, si los datos son generados con la distribudéibull, ¢,_., es el valor talque
P(T < t;_,) = 1—~,esdecirt;_, =17 [—log(~)]"/". Esta forma de obtener el tiempo
limite de observacion no garantiza que cada muestra., X,, extraida contenga exacta-
mente100(1 — v) % observaciones menores qtie,, con lo cual solamente se tiene una
aproximacion del porcentaje de censura deseado

3.2.1. Distribuciones de uno y dos pametros

Las distribuciones que aqui se consideran son las distoibWeibull (WEI), Rayleigh
(RAY) y Exponencial (EXP). Tres primeros escenarios a eatugs cuando los datos son
generados de la distribucion Wgl= 1.108, 3 = 1.5), EXP(n = 1) = WEI(n = 1,8 = 1)

0 RAY (0 = 0.7979) = WEI(n = 1.128379, 8 = 2). Estas tres distribuciones elegidas com-
parten las caracteristica de tener media y varianza igliaLa grafica de probabilidad de
tales distribuciones se muestran en la Figura 3.1.

Debido a que las tres distribuciones que en este apartacbuskam tienen un parametro
de escala, entonces del Apéndice C se sigue que tanto pelia ebmo para el BIC, la elec-
cion del parametro de escala para la distribucion quergens datos no altera los resultados
de las proporciones de eleccion correspondientes a caddeulos tres modelos candidatos
gue aqui se consideran. De este modo, solamente se puddrarascenarios diferentes con
la distribuciébn Weibull variando su parametro de formaeespondiente.

Los resultados obtenidos para el primer escenario cuarsddalims son generados de la
distribucion WE[n = 1.108,5 = 1.5), para los tamafios de muestra considerados;
20, 30,50 y 100, respectivamente se encuentran en los Cuadres33l1De estos cuadros
se observa que para cada tamafo de muestrayando la fraccion de censurg @umenta,
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Figura 3.1. Graficas de probabilidad de las distribuciones WEI(1.108), EXP(1) y RAY(0.7979).

disminuye la proporcion de veces que los criterios AIC y Bi@ican que la distribucion mas
adecuada es la Weibull, siendo que de esta se generarorndss [@ara todos los niveles de
censura el criterio AIC tiene una probabilidad mas altaadecsionar el modelo correcto. El
criterio BIC muestra un mayor grado de deterioro de la calaaicpara seleccionar el modelo
correcto.

Parte de la informacion contenida en los Cuadros-3.4 se presenta en la Figura 3.2,
donde se puede apreciar de mejor manera lo dicho anteriteni2e aqui, aunque el decre-
cimiento de la proporcion de veces, que tanto el AIC y Bl@ezii al modelo correcto (en
este caso el Weibull), comienza de valores cada vez madeganmedida que el tamafio de
muestra es mayor, estas se aproximan a cero conforme lgfiade censurg se acerca a
0.5; para los tamafos de muestra 20, 30 y 50 en el BIC, y solanpanée: = 20 y 30 en
el AIC. Conn = 50 en el AIC yn = 100 en el BIC, las trayectorias de las proporciones de
seleccion del modelo correcto aproximadamente coinoihéh33 al acercarse la fraccion
de censura a = 0.5, no obstante el decrecimiento de estas arranca de valéeesndes. De
esta figura también se observa que con el AIC, patal00, caida de la proporcion de selec-
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3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

cion del modelo correcto es mucho mas lenta que cuandasélenan valores de menores
con el mismo AIC, y para todos loscon el BIC. Asi, en este escenario el desempefio del
AIC es superior al del BIC.

n = 20 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.3740 0.3061 0.2508 0.1947 0.1428 0.0668 0.0296 0.0218

Rayleigh 0.4845 0.4917 0.5109 0.5319 0.5529 0.5798 0.5900 0.5855
Exponencial | 0.1415 0.2023 0.2383 0.2735 0.3043 0.3534 0.3804 0.3927
BIC  Weibull 0.1611 0.0840 0.0398 0.0169 0.0083 0.0050 0.0068 0.0086
Rayleigh 0.5964 0.6047 0.6131 0.6174 0.6193 0.6113 0.6044 0.5967
Exponencial | 0.2425 0.3113 0.3471 0.3658 0.3724 0.3837 0.3888 0.3947

Cuadro 3.1. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuélistribucibn mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion WEHK 1.108, 8 = 1.5) consideranda = 20.

n = 30 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.6112 0.5548 0.4996 0.4458 0.3873 0.2715 0.1578 0.0646

Rayleigh 0.3352 0.3504 0.3751 0.4009 0.4300 0.4833 0.5371 0.5722
Exponencial | 0.0536 0.0949 0.1253 0.1533 0.1827 0.2452 0.3051 0.3633
BIC Weibull 0.3817 0.2939 0.2198 0.1493 0.0909 0.0206 0.0040 0.0033
Rayleigh 0.4795 0.5017 0.5299 0.5582 0.5841 0.6070 0.6125 0.6043
Exponencial | 0.1389 0.2043 0.2502 0.2925 0.3249 0.3724 0.3836 0.3924

Cuadro 3.2. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuélistribucibn mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylelgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion WEHK 1.108, 8 = 1.5) consideranda = 30.
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n = 50 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.8392 0.8096 0.7725 0.7321 0.6867 0.5820 0.4693 0.3298

Rayleigh 0.1539 0.1708 0.1964 0.2250 0.2543 0.3173 0.3787 0.4498
Exponencial | 0.0070 0.0196 0.0311 0.0429 0.0590 0.1008 0.1520 0.2204
BIC Weibull 0.6658 0.5959 0.5264 0.4560 0.3844 0.2304 0.0907 0.0143
Rayleigh 0.2970 0.3287 0.3655 0.4056 0.4429 0.5167 0.5777 0.6052
Exponencial | 0.0372 0.0755 0.1082 0.1385 0.1727 0.2528 0.3316 0.3806

Cuadro 3.3. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuélistribucibn mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylelgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion WEH 1.108, 8 = 1.5) considerando un tamafio de muestra 50.

n =100 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.9808 0.9756 0.9647 0.9514 0.9354 0.8908 0.8254 0.7321

Rayleigh 0.0192 0.0241 0.0347 0.0471 0.0620 0.1011 0.1540 0.2225
Exponencial | 0.0000 0.0003 0.0006 0.0014 0.0026 0.0081 0.0206 0.0454
BIC Weibull 0.9244 0.9017 0.8699 0.8292 0.7843 0.6727 0.5304 0.3454
Rayleigh 0.0750 0.0947 0.1222 0.1568 0.1917 0.2731 0.3607 0.4623
Exponencial | 0.0006 0.0036 0.0080 0.0140 0.0240 0.0542 0.1089 0.1923

Cuadro 3.4. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican caudlibtribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Rayleigkhppnencial), siendo que los datos
son generados de una distribucion WEK 1.108, 8 = 1.5) considerando un tamafio de muestra
n = 100.
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Figura 3.2. Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion WEI(1.108, 1.5)
como mejor modelo, siendo que de esta se generan los datos.

Para un segundo escenario los datos se generan de unaudistriRAY(0.7979). Los
resultados obtenidos se muestran en los Cuadres3335 De estos cuadros se tiene que pa-
ran = 20y 30, las proporciones de veces que el AIC elige al modelo carr@ayleigh)
se mantienen aproximadamente constantes en 0.82, miguegsaran = 50 y 100 estas
proporciones se mantienen aproximadamente constante®4m\8i, de lo anterior se puede
decir que para este caso del AIC el tamafio de muestra noureatecto significativo en la
proporcion de seleccion del modelo correcto, ya que gstgsorciones se mantienen muy
cercas para todos los tamafos de muestra en estudio sirtémlpdraccion de censura con-
siderada.

Para el BIC se tiene un comportamiento similar al descrita gh AIC, solo que las
proporciones de seleccion del modelo correcto comienzdeaecer” de valores superiores
para todos los tamafos de muestra. Para 20 dicha proporcion decrece de 0.9018, que
es cuando se tiene censura nula, a 0.8387, cuando se tiédéwude censura. Para = 30
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comienza en 0.925%(= 0) hasta crecer a 0.9302 en= 0.15, y luego decrece a 0.8930
cuando se alcanza el valor de= 0.5. Paran = 50 y 100 las proporciones de seleccion
del modelo correcto se mantienen constantes alrededof4lg 0.96 respectivamente, para
todas las fracciones de censura en estudio. De esto se tiermnepste caso el desempeiio de
BIC es superior al del AIC, lo cual se refleja notoriamenteagfigura 3.3.

n = 20 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1751 0.1652 0.1556 0.1435 0.1322 0.1151 0.1056 0.1046

Rayleigh 0.8231 0.8261 0.8272 0.8309 0.8313 0.8253 0.8142 0.7921
Exponencial | 0.0018 0.0088 0.0172 0.0256 0.0365 0.0596 0.0802 0.1033
BIC Weibull 0.0916 0.0749 0.0673 0.0629 0.0606 0.0591 0.0574 0.0578
Rayleigh 0.9018 0.9030 0.9000 0.8975 0.8921 0.8769 0.8613 0.8387
Exponencial | 0.0066 0.0222 0.0326 0.0397 0.0473 0.0640 0.0813 0.1035

Cuadro 3.5. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican caudlibtribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion RAYE 0.7979) considerandar = 20.

n = 30 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1692 0.1690 0.1618 0.1599 0.1564 0.1462 0.1269 0.1102

Rayleigh 0.8307 0.8304 0.8366 0.8369 0.8374 0.8371 0.8364 0.8294
Exponencial | 0.0001 0.0006 0.0016 0.0032 0.0062 0.0168 0.0367 0.0604
BIC  Weibull 0.0743 0.0695 0.0622 0.0566 0.0514 0.0445 0.0428 0.0412
Rayleigh 0.9251 0.9268 0.9296 0.9302 0.9286 0.9211 0.9078 0.8930
Exponencial | 0.0006 0.0037 0.0081 0.0132 0.0200 0.0344 0.0494 0.0658

Cuadro 3.6. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican caudlibtribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion RAYE 0.7979) considerandar = 30.
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n = 50 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1647 0.1641 0.1633 0.1628 0.1605 0.1593 0.1560 0.1471

Rayleigh 0.8353 0.8359 0.8367 0.8372 0.8393 0.8399 0.8407 0.8418
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.0002 0.0009 0.0033 0.0112
BIC Weibull 0.0523 0.0518 0.0511 0.0503 0.0490 0.0446 0.0366 0.0294
Rayleigh 0.9478 0.9482 0.9487 0.9490 0.9494 0.9493 0.9475 0.9415
Exponencial | 0.0000 0.0001 0.0002 0.0007 0.0017 0.0062 0.0159 0.0291

Cuadro 3.7.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cudlistribucibn mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylelgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion RAYE 0.7979) considerando un tamafio de muestra: 50.

n =100 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1577 0.1600 0.1591 0.1592 0.1604 0.1607 0.1587 0.1575

Rayleigh 0.8423 0.8400 0.8409 0.8408 0.8396 0.8394 0.8413 0.8425
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
BIC Weibull 0.0313 0.0336 0.0326 0.0331 0.0335 0.0326 0.0320 0.0304
Rayleigh 0.9687 0.9664 0.9674 0.9669 0.9665 0.9674 0.9680 0.9682
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.0014

Cuadro 3.8. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican caudlibtribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion RAYE 0.7979) considerando un tamafio de muestra 100.
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Figura 3.3. Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmigion RAY(c = 0.7979)
como mejor modelo, siendo que de esta se generan los datos.

Para un tercer escenario los datos se generan de una ai€m@XP(1). Los resultados
obtenidos se presentan en los Cuadros-3.22, donde se puede apreciar que estos no di-
fieren mucho a los obtenidos en el caso Rayleigh, solo qudadistribucion exponencial
es la mayormente favorecida. La Figura 3.4 muestra, pardif@x®ntes combinaciones de
n 'y ~ consideradas en el estudio, la proporcion de las veceslpI€ ¢ BIC eligen como
mejor al modelo exponencial. De la figura o de los cuadrogespondientes, se observa que
practicamente para el AIC los resultados son analogos eldtenidos en el segundo escena-
rio, mientras que para el BIC en= 20 es donde hay una pequeia diferencia; en este tercer
escenario se tienen un decrecimiento ligeramente méasorde la proporcion de seleccion
del modelo correcto. En este escenario también el BIC esrisual AIC, aunque hay que
remarcar que el desempefio de este Gltimo criterio podrisiderarse que no es malo, debido
a que para todas las fracciones de censura aqui espedfiegal@porcion de seleccion del
modelo correcto es mayor que 0.80.
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n = 20 Fraccion de censuray
Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1551 0.1531 0.1457 0.1338 0.1194 0.0933 0.0711 0.0646

Rayleigh 0.0214 0.0222 0.0263 0.0351 0.0473 0.0749 0.1126 0.1457
Exponencial | 0.8235 0.8247 0.8279 0.8311 0.8333 0.8319 0.8164 0.7898
BIC Weibull 0.0620 0.0601 0.0516 0.0422 0.0349 0.0326 0.0314 0.0321
Rayleigh 0.0359 0.0373 0.0445 0.0550 0.0668 0.0864 0.1171 0.1472
Exponencial | 0.9021 0.9027 0.9039 0.9028 0.8983 0.8810 0.8515 0.8207

Cuadro 3.9. Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cudlistribucibn mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylelgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion EXP(1) considerando unftame muestra = 20.

n = 30 Fraccion de censuray
Distribuci6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1681 0.1688 0.1632 0.1591 0.1555 0.1426 0.1169 0.0881

Rayleigh 0.0020 0.0023 0.0030 0.0053 0.0086 0.0217 0.0453 0.0810
Exponencial | 0.8299 0.8289 0.8338 0.8356 0.8359 0.8357 0.8378 0.8309
BIC  Weibull 0.0681 0.0684 0.0621 0.0565 0.0495 0.0345 0.0267 0.0245
Rayleigh 0.0053 0.0063 0.0087 0.0131 0.0201 0.0404 0.0633 0.0905
Exponencial | 0.9266 0.9253 0.9292 0.9304 0.9303 0.9251 0.9100 0.8850

Cuadro 3.10.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cueliktribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son
generados de una distribucion EXP(1) considerando unftame muestra = 30.
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n = 50 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1640 0.1646 0.1634 0.1608 0.1593 0.1583 0.1535 0.1431

Rayleigh 0.0000 0.0001 0.0000 0.0001 0.0002 0.0013 0.0052 0.0163

Exponencial | 0.8360 0.8354 0.8365 0.8391 0.8406 0.8404 0.8414 0.8406
BIC Weibull 0.0512 0.0510 0.0508 0.0494 0.0493 0.0437 0.0341 0.0230

Rayleigh 0.0001 0.0001 0.0002 0.0007 0.0011 0.0052 0.0161 0.0350

Exponencial | 0.9487 0.9489 0.9490 0.9500 0.9495 0.9511 0.9498 0.9420

Cuadro 3.11.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylelgtpgnencial), siendo que los datos son

generados de una distribucion EXP(1) considerando unftame muestra = 50.

n =100 Fraccion de censuray

Distribuci6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC  Weibull 0.1620 0.1601 0.1621 0.1610 0.1570 0.1583 0.1613 0.1593

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002

Exponencial | 0.8380 0.8399 0.8379 0.8390 0.8430 0.8417 0.8387 0.8405
BIC Weibull 0.0335 0.0337 0.0328 0.0334 0.0322 0.0318 0.0334 0.0317

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0016

Exponencial | 0.9665 0.9663 0.9672 0.9666 0.9678 0.9681 0.9664 0.9667

Cuadro 3.12.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las tres en comparacion (Weibull, Raylekgtpgnencial), siendo que los datos son

generados de una distribucion EXP(1) considerando unftame muestra = 100.
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Figura 3.4. Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dimigion EXR1) como
mejor modelo, siendo que de esta se generan los datos.

En esta seccion ya no se presentan mas tablas de resyitadpge por un lado se men-
ciond que los resultados son invariantes a la elecciopal@metro de escala con el cual se
generen los datos, y entonces Gnicamente se tienen tesult@as representativos variando
el parametro de forma de la distribucion Weibull. Por pabvariar el parametro de forma
de la distribucion Weibull el comportamiento de los resddts para valores deal rededor
de 1.5 es muy similar al caso ya discutido. Con valoressdeastante cercanos a 1, ya sea
por arriaba o por abajo, para tamafnos de muestra pequatdeylas fracciones de censura
consideradas, la distribucion exponencial es la masdaegla segunda la Weibull pero en
las fracciones de censura mas pequefias. Conforme ehteteatuestra crece, la preferen-
cia sobre el modelo Weibull aumenta, siendo mas notablecAiC, ademas que para que
el modelo correcto sea el mas elegido, entre mas cercacsergnes de 1, mas grande se
necesita el tamafo de muestra, sin dejar de observar eloctanpento esperado que a medi-
da que la fraccion de censura crece, la proporcion deagetedel modelo correcto decrece.
Cuando el parametrg se varia en vecindades pequefas alrededar sk observan resul-
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tados analogos (pero en vez de la exponencial la distobhuRayleigh es la mas elegida),
mientras que a medida quese encuentra cada vez mas lejos por debajo de 1 o por arriba
de 2, la precision tanto del AIC como del BIC va siendo muclegomy superior a los casos
expuestos anteriormente.

3.2.2. Distribuciones de dos pa&ametros

Otro situacion de interés es cuando se requiere selerabmejor modelo que describa a
un conjunto de datos, pero dentro de un conjunto de modetosalamente dos parametros.
Para ello las distribuciones que aqui se consideran soitbullyd_ognormal, Loglogistica e
Inversa Gausiana. Notemos que en estas circunstanciaey BIC siempre eligen a un
mismo modelo como el mejor. Esto se debe a que como los 4 nstiet®n dos parame-
tros, el segundo sumando de (2.21) y (2.25), respectivanestcomin para todos ellos, y
asi ambos criterios (AIC y BIC) se reducen a elegir como mejadelo el que tenga menor
—6(67”), 0 equivalentemente el que tenga mayor Iog-verosimiliﬁ@,}.

Del Apéndice A se concluye que para cada una de las 4 disiitbess aqui consideradas,
el CV queda completamente determinado por su correspondierdmesio de forma. Asi,
para un coeficiente de variacion dado el parametro de fest@afijo, y en consecuencia la
dependencia de la esperanzél’) solamente queda del parametro de escala (ver Apéndice
A). Pero como en el Apéndice C se muestra que para muestrsisradas por tiempo, el AIC
y BIC son independientes del parametro de escala de lgbdision de la que se genera los
datos, entonces para @V fijo no es necesario varidt(7"), y por lo tanto el estudio se hace
eligiendo diferentes valores d8/, lo que nos lleva tener resultados mas generales.

Para un primer escenario, la eleccion de los parametrbgzeale tal forma que todas
todas las distribuciones compartieran una medi@) = 50 y un coeficiente de variacion
CV = 0.90. Las graficas de probabilidad de las distribuciones castaspecificaciones se
muestran en la Figura 3.5.
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Figura 3.5. Graficas de probabilidad Weibull, Lognormal, Loglogiate Inversa Gausiana con media
E(T) = 50y coeficiente de variacio’V = 0.90

Al generar muestras de una distribucion Weibull, con lgeesicaciones anteriores, se
obtienen los resultados que se muestran en los Cuadros31I& De estos se observa que
para cada tamaio de muestnd, conforme el porcentaje de censura aumemnfal porcen-
taje de veces que el AIC y BIC eligen como mejor modelo al Weuaudecreciendo, siendo
este del cual se generaron los datos (el verdadero modalejn@s notemos que en los 4
casos tal decremento es muy parecido, con la diferenciaelpaya los tamafios de muestra
mas grande tal disminuciobn comienza de valores mas gsamebr ejemplo, para = 100
comienza de 0.9661 hasta llegar a 0.5636, mientras quenpar&) comienza de 0.8897 y
decrece a 0.4872, que es cuando se tieri@dfde censura. Asi, la precision del AIC y BIC
en esta situacion se ve bastante afectada por la fracei@ersura presente en la muestra,
pero a medida que crece esta mejora. Lo anterior graficamente también sgepajgreciar
en la Figura 3.6.

26



3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

n =20 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.7489 0.6471 0.5980 0.5623 0.5273 0.4717 0.4224 0.3741
Lognormal 0.0708 0.0988 0.1178 0.1317 0.1490 0.1744 0.2036 0.2433
Loglogistica 0.0387 0.1014 0.1146 0.1196 0.1169 0.1089 0.0937 0.0734
Inversa Gausiana| 0.1416 0.1527 0.1696 0.1864 0.2068 0.2450 0.2803 0.3091

Cuadro 3.13.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion mas adecua-

da es una de las tres en comparacion, siendo que los datgesemdos de una distribucion Weibull

con mediak/(T") = 50y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 20.

n = 30 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.8143 0.7161 0.6656 0.6246 0.5858 0.5273 0.4730 0.4244
Lognormal 0.0771 0.1071 0.1262 0.1444 0.1585 0.1941 0.2258 0.2647
Loglogistica 0.0363 0.0993 0.1206 0.1312 0.1409 0.1355 0.1253 0.1051
Inversa Gausiana| 0.0723 0.0776 0.0876 0.0998 0.1148 0.1431 0.1759 0.2058

Cuadro 3.14.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgsrsmados de una distribucion Weibull

con mediak/(T') = 50y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 30.

n = 50 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.8897 0.7983 0.7500 0.7070 0.6685 0.5999 0.5369 0.4872
Lognormal 0.0632 0.0918 0.1070 0.1231 0.1411 0.1795 0.2215 0.2683
Loglogistica 0.0261 0.0887 0.1181 0.1391 0.1539 0.1673 0.1656 0.1459
Inversa Gausiana| 0.0210 0.0213 0.0248 0.0308 0.0365 0.0534 0.0761 0.0986

Cuadro 3.15.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgsrsmados de una distribucion Weibull

con mediab(T") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 50.
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n =100 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.9661 0.9062 0.8640 0.8226 0.7789 0.7006 0.6277 0.5636
Lognormal 0.0231 0.0377 0.0475 0.0581 0.0715 0.1051 0.1525 0.2118
Loglogistica 0.0097 0.0551 0.0873 0.1175 0.1467 0.1888 0.2084 0.2053
Inversa Gausiana| 0.0011 0.0010 0.0012 0.0018 0.0029 0.0055 0.0114 0.0193

Cuadro 3.16.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéliktribucion mas ade-

cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgersmados de una distribucion Weibull
con mediat'(T") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 100.
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Figura 3.6. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coagsiendo que los datos se

generan de una distribucion Weibull con medigl’) = 50 y coeficiente de variacio@V = 0.90.

Para cuando la distribucion Lognormal con meHi@’) = 50 y coeficiente de variacion

CV = 0.90 es la que genera los datos, el comportamiento de los resslthfieren al obte-

nido en el caso Weibull, esto se puede observar en los Cuadres3.20 Unicamente para

n = 100 y v = 0 la distribucion Lognormal resulta la mas adecuada, y [egaestantes

combinaciones de y v el AIC y BIC indican a la distribucion inversa gausiana colao

mejor. Cuando solamente se considera 20 (Cuadro 3.17), excepto en = 0.5, el mas
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peor de los cuatro en competencia es el modelo Lognormatemi&ndose la proporcion de
seleccion correspondiente aproximadamente constar@edénPara. = 30, 50 y 100 los
criterios ya no seflalan al Lognormal como el peor, salvmdaano hay censuray = 30.
Para los 3 Ultimos tamafios de muestra se tiene que el pajeele seleccion del modelo
correcto decrece ligeramente conforme la fraccion deurarsimenta, no obstante el mayor
cambio se observade= 0 a~y = 0.05. Ver Figura 3.20. Ademas, si bien conforme el tamafo
de muestra aumenta la proporcion de seleccion del modeteato crece, tal proporcion es
relativamente baja<( 0.5) aun cuando se alcanza= 100 con muestras sin censura. Asi,
en esta situacion el desempefio del AIC y BIC se ve afectaddacpresencia de censura al
menos con los tamafios de muestra aqui consideradas.

n =20 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.2061 0.1814 0.1659 0.1614 0.1629 0.1619 0.1665 0.1725
Lognormal 0.0902 0.0882 0.0922 0.0942 0.0954 0.0955 0.0915 0.0839
Loglogistica 0.1470 0.1824 0.1677 0.1530 0.1353 0.1133 0.0915 0.0749
Inversa Gausiana| 0.5568 0.5481 0.5742 0.5914 0.6064 0.6293 0.6505 0.6688

Cuadro 3.17.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cueliktribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion, siendo que losstetagenerados de una distribucion
Lognormal con medi&(7") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 20.

n = 30 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.1524 0.1342 0.1291 0.1303 0.1328 0.1417 0.1515 0.1609
Lognormal 0.1505 0.1390 0.1428 0.1427 0.1459 0.1478 0.1368 0.1291
Loglogistica 0.1688 0.2000 0.1846 0.1667 0.1509 0.1261 0.1048 0.0828
Inversa Gausiana| 0.5284 0.5268 0.5435 0.5604 0.5704 0.5843 0.6068 0.6272

Cuadro 3.18.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quédistribucion méas adecua-
da es una de las 4 en comparacion, siendo gque los datos ssmades de una distribucion Lognormal
con mediat/(T") = 50y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 30.
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n = 50 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0882 0.0802 0.0829 0.0875 0.0925 0.1038 0.1167 0.1338
Lognormal 0.2492 0.2272 0.2277 0.2276 0.2262 0.2268 0.2165 0.1955
Loglogistica 0.1829 0.2112 0.2005 0.1849 0.1731 0.1484 0.1266 0.1080
Inversa Gausiana| 0.4797 0.4815 0.4889 0.5000 0.5082 0.5210 0.5402 0.5627

Cuadro 3.19.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion mas adecua-
da es una de las 4 en comparacion, siendo que los datos smades de una distribucion Lognormal
con medialk/(T") = 50y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 50.

n = 100 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0252 0.0268 0.0307 0.0354 0.0415 0.0525 0.0660 0.0841
Lognormal 0.4138 0.3764 0.3706 0.3663 0.3657 0.3593 0.3437 0.3153
Loglogistica 0.1657 0.2020 0.1977 0.1880 0.1814 0.1640 0.1479 0.1351
Inversa Gausiana| 0.3952 0.3948 0.4010 0.4103 0.4115 0.4243 0.4424 0.4655

Cuadro 3.20.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion méas adecua-
da es una de las 4 en comparacion, siendo que los datos smades de una distribucion Lognormal
con mediak/(T) = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 100.

30



3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

. — n=20
- - n=30
-+++ n=50
-=+ n=100

0.5

0.4
’

0.3
|

Proporcion de seleccion
0.2

0.1

0.0
|

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Y
Figura 3.7. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coaegsiendo que los datos se
generan de una distribucion Lognormal con mddid’) = 50 y coeficiente de variacio@’V = 0.90.

Para seguir con el estudio ahora se asume que la distibga®genera los datos es Lo-
glogisticacon medi&(7") = 50y CV = 0.90. Los resultados para esta situacion se muestran
en los Cuadros 3.243.24. El primer comportamiento general que se observa ds taia-
dros es que conforme la fraccion censura aumenta, la pigpate elegir el modelo correcto
decrece, tal como lo anticipa el analisis teodrico. Adgrséa puede observar que a medida que
el tamafio de muestra se hace mas grande tal decrecim@mierza de valores cada vez
superiores, aunque también es cada vez mas rapidopparad comienza en 0.2942 hasta
llegar a 0.1660 en = 0.5, paran = 30 de 0.3847 a 0.1561, para= 50 de 0.5052 a 0.1818,

y paran = 100 de 0.6633 a 0.2775. Adicionalmente del Cuadro 3.21 se tignepara todos

los valores dey la distribucion loglogistica no es la mayormente elegitran = 30 (Cua-

dro 3.21) eny = 0 y 0.05 el modelo loglogistico es el mas elegido, para 50 eny = 0,

0.05, 0.10, 0.15y 0.20, y para= 100 en todos los valores deaqui considerados (Cuadro
3.24) es mayor la proporcion que se selecciona el modeteator salvo cuando la fraccion

de censura es déb % donde la distribucion Weibull es la mas elegida (0.308sérvese
también que la mayor proporcion de seleccion del modefcecto es menor @.70, la cual

se encuentra en = 100 y v = 0y representa la combinacion, de las aqui consideradas,
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con la que se cuenta con mayor informacion. De esta maret@ne que este escenario el
desempefio del AIC y BIC no es bueno alin con tamafios de raue&s grandes los cuales
frecuentemente son usados en la practica (50, 100) y padueccion de censura, aunado
que a medida que esta ultima crece, afecta significativanamiapacidad del seleccion del
verdadero modelo.

El comportamiento de las proporciones de seleccion dektoambrrecto, con mayor de-
talle se puede observar graficamente en la Figura 3.8.

n =20 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.2233 0.2113 0.2153 0.2282 0.2387 0.2610 0.2676 0.2648
Lognormal 0.0595 0.0549 0.0586 0.0623 0.0617 0.0645 0.0631 0.0596
Loglogistica 0.2942 0.3156 0.2807 0.2546 0.2367 0.2081 0.1866 0.1660
Inversa Gausiana| 0.4230 0.4182 0.4454 0.4549 0.4629 0.4664 0.4827 0.5097

Cuadro 3.21.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las tres en comparacion, siendo que losstatagenerados de una distribucion
Loglogistica con medi& (7") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 20.

n = 30 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.1636 0.1607 0.1818 0.2041 0.2276 0.2603 0.2799 0.2917
Lognormal 0.0961 0.0898 0.0912 0.0949 0.0970 0.1023 0.0991 0.0946
Loglogistica 0.3847 0.3753 0.3266 0.2913 0.2596 0.2205 0.1894 0.1561
Inversa Gausiana| 0.3556 0.3742 0.4004 0.4097 0.4157 0.4169 0.4317 0.4576

Cuadro 3.22.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion mas adecua-
da es unade las 4 en comparacion, siendo que los datos smades de una distribucion Loglogistica
con mediat/(T") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 30.

32



3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

n = 50 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0944 0.1036 0.1368 0.1701 0.2010 0.2503 0.2815 0.3070
Lognormal 0.1449 0.1328 0.1352 0.1439 0.1469 0.1520 0.1507 0.1441
Loglogistica 0.5052 0.4640 0.4082 0.3662 0.3303 0.2717 0.2267 0.1818
Inversa Gausiana| 0.2555 0.2996 0.3198 0.3199 0.3218 0.3260 0.3411 0.3671

Cuadro 3.23.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion mas adecua-
da es unade las 4 en comparacion, siendo que los datos smades de una distribucion Loglogistica
con medialk/(T") = 50y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 50.

n = 100 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0289 0.0417 0.0745 0.1095 0.1433 0.2082 0.2625 0.3044
Lognormal 0.1858 0.1771 0.1888 0.1978 0.2029 0.2066 0.2059 0.2046
Loglogistica 0.6633 0.6081 0.5542 0.5103 0.4739 0.4027 0.3391 0.2775
Inversa Gausiana| 0.1220 0.1732 0.1825 0.1824 0.1798 0.1825 0.1925 0.2135

Cuadro 3.24.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quédistribucion méas adecua-
da es unade las 4 en comparacion, siendo que los datos smades de una distribucion Loglogistica
con mediak/(T) = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafo de muestra 100.
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Figura 3.8. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coaegsiendo que los datos se
generan de una distribucion Loglogistica con médi@’) = 50 y coeficiente de variacioV = 0.90.

Generando los datos de la distribucion inversa gausiamanedliaF (7)) = 50y CV =
0.90 se obtienen los resultados que se muestran en los Cuadbes33283. Aqui el comporta-
miento de tales resultados es bastante diferente a lo dbtenando los datos son generados
de la distribucion Weibull, Lognormal 6 Loglogisticarclas mismas especificaciones. Se ob-
serva que para todos los valoresidg v, la distribucion gausiana inversa es la mas elegida.
Para cada uno de los primeros tres tamafios de muestra qoessgecan = 20, 30 y 50),
el comportamiento esperado no se aprecia, debido a quaradeart= 0.05 la proporcion de
seleccion del modelo correcto comienza a crecer en vezaeas (es decir, segun ambos
criterios, AIC y BIC, el modelo verdadero mejora entre mésstira se tenga), ademas de
que el valor al que crece es superior para los tamafos denaugss pequeios. Lo que si se
observa es que para caglanferior a 0.3, el AIC y BIC son mejores entre mas grande tea e
tamafo de muestra. Para= 100 se observa un comportamiento mas inclinado a lo intuitiva-
mente esperado, ya que a medida que la fraccion censum @eantidad de interés tiende,
aungue ligeramente, a decrecer. Asi, a pesar de que el campento de los resultados no
es del todo esperado, en esta situacion el desempefio @e} BIC no se podria juzgar de
forma negativa.
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n =20 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.1378 0.1192 0.1034 0.0990 0.0948 0.0978 0.1039 0.1132
Lognormal 0.0709 0.0683 0.0753 0.0742 0.0758 0.0753 0.0713 0.0633
Loglogistica 0.1052 0.1385 0.1231 0.1071 0.0951 0.0776 0.0652 0.0583
Inversa Gausiana| 0.6862 0.6740 0.6982 0.7198 0.7343 0.7493 0.7597 0.7652

Cuadro 3.25.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican quéistribucion mas adecua-

da es una de las tres en comparacion, siendo que los datgeserados de una distribucion inversa

gausiana con medi&(7") = 50y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra: 20.

n = 30 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0830 0.0722 0.0643 0.0636 0.0654 0.0701 0.0801 0.0936
Lognormal 0.1101 0.1045 0.1095 0.1094 0.1100 0.1084 0.1053 0.0962
Loglogistica 0.1008 0.1250 0.1112 0.0956 0.0849 0.0707 0.0604 0.0526
Inversa Gausiana| 0.7062 0.6983 0.7150 0.7314 0.7398 0.7509 0.7542 0.7576

Cuadro 3.26.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgersenados de una distribucién inversa

gausiana con medi&(7") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 30.

n = 50 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0354 0.0290 0.0278 0.0291 0.0314 0.0371 0.0461 0.0592
Lognormal 0.1523 0.1484 0.1491 0.1542 0.1561 0.1578 0.1514 0.1402
Loglogistica 0.0779 0.0987 0.0855 0.0740 0.0659 0.0571 0.0516 0.0502
Inversa Gausiana| 0.7345 0.7239 0.7377 0.7428 0.7466 0.7480 0.7509 0.7504

Cuadro 3.27.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-

cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgsrsmados de una distribucion inversa

gausiana con medig(7") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 50.
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n =100 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.30 0.40 0.50
Weibull 0.0043 0.0039 0.0040 0.0045 0.0058 0.0090 0.0130 0.0217
Lognormal 0.1872 0.1797 0.1862 0.1881 0.1933 0.1990 0.1946 0.1917
Loglogistica 0.0382 0.0509 0.0417 0.0340 0.0314 0.0279 0.0305 0.0351
Inversa Gausiana| 0.7703 0.7656 0.7681 0.7735 0.7694 0.7642 0.7620 0.7514

Cuadro 3.28.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las 4 en comparacion, siendo que los datgersenados de una distribucién inversa
gausiana con medig(7T") = 50 y CV = 0.90, considerando un tamafio de muestra 100.
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Figura 3.9. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coagesiendo que los datos
se generan de una distribucion inversa gausiana con nigdia = 50 y coeficiente de variacion
CV =0.90.

Para verificar la consistencia del AIC en las proporcionesedeccion de cada uno de
los modelos que en esta seccibn se consideran, el CuadrarBi@stra la minima distan-
cia K-L del modelo candidatg(x|f) al modelo que genera los datgge) (verdadero mo-
delo). La minima distancia K-L entré(z|0) y g(x) esta dada pofig(.), f(.|0p)], donde
Oy = arg rgin I[g(.), f(.|9)]. Como de (2.4) se tiene que el estimador de maxima verasimil

€
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tud def del modelof(z|0), 0, converge en probabilidadég, entonces se espera que para
n “grande”, la jerarquia del modelo mas adecuado (de aougidd distancia K-L) sefala-
do en el Cuadro 3.29 se vea reflejado en los cuadros de resittad tamainos de muestra
mayores, al menos para cuando la fraccion de censura esAsilgara cuando los datos
son generados de la distribucion WEI(52.0134, 1.1128aldsuadro se tiene que el modelo
mas adecuado es el Weibull, seguido por el loglogistmgndrmal e inverso gaussiano, lo
cual hace consistente a lo contenido en el Cuadro 3.16, aymayay = 0 no exactamente

la distribucion loglogistica sea la segunda mas eledtdto es razonable ya que la distancia
de este modelo y del modelo lognormal al verdadero modedpertivamente, estan muy
cercanas, 0.0632 y 0.0905. En= 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.30 y 0.40 de (3.16) el orden de
jerarquia se mantiene, mientras queyea 0.50 pasa lo mismo que para cuando se tiene nula
fraccion censura. Algo similar sucede para 50.

Para cuando el modelo verdadefa) es LOGNOR(3.6154, 0.7703) la jerarquia del me-
jor modelo de a cuerdo a la distancia de K-L es la siguienggdaomal, inversa gausiana,
loglogistica y Weibull. Esta misma jerarquia se tieneapar= 100 (Cuadro 3.20), excepto
que para los valores dediferentes dé el orden de los modelos lognormal e inverso gau-
siano intercambia, resultando este Ultimo el mas eledityw similar ocurre para = 50.

Considerando el modelo LOGLOGIS(3.7197, 0.3353) es el gnerg los datos, del Cua-
dro 3.24 se observa que para= 100y v = 0 la proporcion de seleccion del modelo correcto
es la mas grande, luego la correspondiente al modelo logaipdespués la del inverso gau-
siano y por Gltimo la de la distribucion weibull. Esta jepaia es la marcada por la distancia
de K-L que se muestra en el tercer fila del Cuadro 3.29. Adeesés mismo orden de pre-
ferencia se tiene para el resto de1&s salvo paray = 0.50 donde la posicion del modelo
lognormal e inverso gausiano cambian y la de los dos restaatmantienen.

Si la distribucion 1G(50, 1.2346) es la verdadera, conguiento similares se obtienen
a los observados en el caso Weibull, pero adicionalmentstanséuacion la jerarquia que
sugiere la distancia de K-L del Cuadro 3.29 también se &ppacan = 50, salvo eny = 0.5,
donde la posicion de los modelos Weibull y loglogisticardercambian.
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Modelo candidato f(z|6)
Modelo verdaderog(z) WEI LOGNOR LOGLOGIS IG
WEI(52.0134, 1.1128) 0 0.0905 0.0632 0.5559
LOGNOR(3.6154, 0.7703) | 0.0807 0 0.0095 0.0073
LOGLOGIS(3.7197, 0.3353) 0.1342  0.0138 0 0.0353
IG(50, 1.2346) 0.0944  0.0051 0.0223 0

Cuadro 3.29. Minima distancia K-L entref(z|0) y g(z), donde el modelo verdadergz) tiene
E(T)=50yCV =0.9.

Mas escenarios se estudiaron considerando coeficientesideionCV = 0.5, 2y 3,
con los cuales se obtuvo un panorama mas general del estadjoe como se menciono, los
resultados solamente dependen del parametro de formadistriducion (6 coeficiente de
variacion) que genere los datos y no del de escala queaeRaija cuando se generaron mues-
tras de distribuciones con un coeficiente de variacion maingue ya se discuti@,’V = .5,
los resultados de seleccion de modelo correcto son bastamilares, manteniéndose apro-
ximadamente el mismo problema de seleccion del AIC y BlIGidoael modelo Lognormal
es el que genera los datos. Una posible explicacion a espoeds distribucion lognormal y
la inversa gaussiana son muy similares si el coeficiente rigci@n es menor que 1 (Takagi
et al, 1997), ademas de que numéricamente la minima distdadfaL de uno hacia el otro
es relativamente “pequefa”’ y se alcanza en los mismo mdrasque hacen que ambos mo-
delos tengan misma media y mismo coeficiente de variaci@nejemplo, siF(7) = 50y
CV = 0.5 la minima distancia K-L de la familia gausiana inversa &timodelo lognormal
con tales especificaciones es 0.001036 y se alcanga €m0 y 5, = 4, lo cuales también
corresponden a la distribuciobn gausiana inversa con nddyacoeficiente de variacion 0.5.
Resultados similares se obtienen si considera a la distoibigausiana inversa con misma
media y mismo coeficiente de variacion como la verdadeta,@oe ahora la minima dis-
tancia K-L de la familia lognormal hacia este es 0.000869 goetespondiente parametro
esuy = 3.7997y oo = 0.4731, los cuales también hacen que el modelo lognormal posea
E(T) =50y CV = 0.5.

Para cuando se generan muestras de distribuciones configierde de variacion mayor
gue 1 se obtienen resultados que difieren al caso anterioredida que el coeficiente de
variacion se aleja de 1, el problema de seleccion presga@n la situacion anterior cuando
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los datos son generados de la distribucion lognormal vap@gsciendo, algo esperado por lo
discutido en el parrafo anterior. Por la misma razén, doda distribucion gausiana inversa
es de la que se obtienen las muestras, la eficiencia del AICyd@hbién tiende a mejorar.
Con el modelo loglogistico el comportamiento de los reglds se mantienen practicamente
iguales al variar eCV, mientras que para el caso Weibull si cambian, obteniengiagpcio-
nes de seleccion de modelo correcto ligeramente mas dpagasuando se tomo WV < 1.

Por ejemplo, conE(7T) = 50y CV = 2.5 las proporciones de seleccion del modelo co-
rrecto generando los datos de la distribucion WEI, LOGNOBGLOGIS y IG con estas
caracteristicas, respectivamente se pueden obsenas Eiguras 3.10-3.13
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Figura 3.10. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coagesiendo que los datos
se generan de la distribucion Weibull con me#i@") = 50 y coeficiente de variaciof’V = 2.5.
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Figura 3.11. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coaesiendo que los datos
se generan de la distribucion Lognormal con medid’) = 50 y coeficiente de variacio@V = 2.5.
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Figura 3.12. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coagsiendo que los datos
se generan de la distribucion loglogistica con médi@’) = 50 y coeficiente de variacio@V = 2.5.
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Figura 3.13. Proporcion de veces que el AIC y BIC eligen al modelo coagesiendo que los datos
se generan de la distribucion gausiana inverse con nigdia = 50 y coeficiente de variacioV =
2.5.

3.2.3. Distribuciones de uno, dos y tres pa@ametros

En esta parte se estudia el BIC y AIC pero ahora cuando sedlgrreblema de discri-
minar entre las distribuciones Gama Generalizada, WeiBalyleigh, Exponencial y Log-
normal. Como adelanto de los resultados que se obtienernesesegnario, de forma general
se puede decir que se obtienen comportamientos bastantaresra los expuestos en las
secciones anteriores.

Las distribuciones que aqui se consideran todas tieneratametro de escala, asi que
por el Apéndice C se sigue que la eleccion de éste no dksr@roporciones de elec-
cion tanto del AIC como del BIC, esto es, los resultados swariantes a la eleccion del
parametro de escala en la distribucion que genere los.dabs valores de los parametros
de las distribuciones con los cuales se experimentan enapatéado son los siguientes:
GG(H = 64,8 =5,k = 3), WEI(3 = 1.5, = 64), RAY (0 = 45.6084), EXP(n = 64.5981)

y LOGNOR(pn = 4.839123,0 = 0.0365) ~ GG(f# = 64,5 = 5,k = 30). La grafica de
probabilidad correspondiente a estas 5 distribucionesusstma en la Figura 3.14.
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Figura 3.14.Gréaficas de probabilidad GG, WEI, RAY, EXP y LOGNOR

Para cuando los datos se generan de las distribucione§WHEL.5, n = 64), RAY (0 =
45.6084), EXP(n = 64.5981) y LOGNOR(i = 4.839123,0 = 0.0365), las tablas de resul-
tados como desplegadas en los casos de las Subseccionesest® se presentan, pero Si
las graficas que resumen las probabilidades de selecelanatielo correcto, esto debido a
gue el comportamiento de los resultados son analogos &tesidos en la Subseccion 3.2.1.
Por estas razones para estas distribuciones los comeng@gose hacen son mas breves y
hacen referencia a otros. Estas graficas para las distimscWEI, RAY, EXP y LOGNOR
respectivamente se encuentran en las Figuras-3.15. Para cuando los datos generan de
la distribucion WE(5 = 1.5, = 64) (Figura 3.15) se observan resultados similares al caso
estudiado en la Subseccion 3.2.1. Se observa que pararaadédh de censurg, a medida
quen crece, la proporcion de seleccion de ambos criterios (ABIC) aumenta, y para cada
n esta decrece conforme al fraccion de censura tiende a.chepe el desempeiio del AIC es
superior al del BIC, aunque el desempefio de ambos es mabs ¢égnhafios de muestra mas
pequefios. Observaciones similares se tienen cuandotlos stan generados de la distribu-
cion RAY(o = 45.6084) y EXP(n = 64.5981), solo que en estos casos el desempefio del BIC
es mejor que del AIC y la presencia de censura no tiene uroefiegfativo significativo en
ambos criterios, al menos para las fracciones de censuragquiiese experimentan (Figuras
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3.16 y 3.17).

Generando los datos del modelo LOGNQ@R= 4.839123, 0 = 0.0365), las proporciones
de seleccion del modelo correcto se presentan en la FigliraeB la cual se aprecian cosas

observadas en escenarios estudiados: para cada tamaifueskeanconforme la fraccion de

censura presente es cada vez mas grande, las proporcioselect#on tienden a decrecer,

y tal decrecimiento comienza de valores mayores a medida guece, aunque también se

tiene que dicho decrecimiento es mas rapido, tenienddagicecasi nulo la presencia de

censura para los tamanos de muestra mas pequefos. Athietael BIC es ligeramente

superior al AIC.
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Figura 3.15.Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion WEI como mejor

modelo, siendo que de esta se generan los datos.
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Figura 3.16.Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion RAY como mejor
modelo, siendo que de esta se generan los datos.
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Figura 3.17.Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion EXP como mejor
modelo, siendo que de esta se generan los datos.
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Figura 3.18. Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion LOGNOR como
mejor modelo, siendo que de esta se generan los datos.

Ahora, tomando a la distribucion GG&= 64, 5 = 5, x = 3) como la distribucion verda-
dera, los resultados que se obtienen para tamainos muesitags a» = 100 son bastantes
desalentadores, por lo cual no se presentan. El desemge@mloos criterios es bastante
malo aun cuando la presencia de censura es nula y los tameifegestra son cercanos por
debajo de 100. Sin embargo, para ilustrar como la fraccéoethsura afecta en este caso a
la proporcion de seleccion del modelo correcto, se exp@rtaron con tamafios de muestras
mayoresy = 100, 200, 300 y 400. Los resultados obtenidos con estos tanmaitwudstra se
presentan en los Cuadros 3-3833. Para todos los tamaios de muestra y fracciones de cen-
sura considerados, se observa claramente la superioetladiCicontra el BIC. Por ejemplo,
paran = 100 las proporciones de seleccion del modelo correcto con €l @&mienzan a
decrecer de 0.3737 hasta llegar a 0.0074, que es cuandmeé(ig de censura, mientras
gue con el BIC tales proporciones decrecer) dé76 a 0. Con el AIC y fracciones de cen-
sura nula, el modelo Weibull es el mas favorecido y el quegelos datos el segundo (GG),
seguido por el modelo Lognormal, pero a medida que la foaod€ censura se acerca 8.5
este Ultimo modelo pasa a ocupar el primero, dejando alWeih segundo y desplazando
al verdadero en el tercer lugar. Con el BIC algo similar aesnlo que el modelo verdadero
desde el comienzo ya es el tercero mas elegido (Cuadra. 3.30)
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Al incrementar el tamaio de muestrana= 200, del Cuadro 3.31 se observa que en
ambos criterios las proporciones de seleccion del modaiecto incrementan de forma
muy significativa, pero a medida que la fraccion de censuaeeg estas proporciones tienden
a decrecer rapidamente hasta casi alcanzar 0, llegandosatriterios a favorecer mas a la
distribucion Weibull y Lognormal, cuando la fraccion densura se acerca@ %. Paran =
300 también en ambos criterios se tiene que la proporcion léesén del modelo correcto
incrementa, aunque conforme la fraccion de censura seia@E@0.5, esta tiende a decrecer
mas drasticamente que el caso anterior (Cuadro 3.32ndoua= 400 (Figura 3.33), con
el BIC el decrecimiento de la proporcion de seleccion detleto correcto es todavia mas
rapido (de 0.7986 a 0), mientras que con el AIC se observaearedimiento ligeramente
mas lento (de 0.9712 a 0.1866) que el observadaicen300 (de 0.9225 a 0.0555), aunque
el desempefio de ambos criterios sigue siendo deficienta presencia de fracciones de
censura cercanas# %. Las proporciones de seleccion del modelo correcto graiénte se
pueden apreciar en la Figura 3.19, donde se refleja de mejuerenéa superioridad que en
este caso tiene el AIC hacia el BIC.

n = 100 Fraccion de censuray

Distribuci 6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AlIC GG 0.3737 0.2228 0.1273 0.0598 0.0278 0.0120 0.0099 0.0074

Weibull 0.4211 0.4532 0.5014 0.5152 0.5205 0.5026 0.4834 0.4646

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.2052 0.3240 0.3713 0.4250 0.4517 0.4854 0.5067 0.5280
BIC GG 0.0176 0.0007 0.0003 0.0005 0.0006 0.0012 0.0007 0.0000
Weibull 0.6213 0.5799 0.5722 0.5524 0.5394 0.5128 0.4924 0.4718
Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.3611 0.4194 0.4275 0.4471 0.4600 0.4860 0.5069 0.5282

Cuadro 3.30.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las 5 en comparacion (GG, WEI, RAY,EXP y LOBN\€iendo que los datos son
generados de una distribucion GG= 64,5 = 5, = 3) considerando un tamafio de muestra
n = 100.
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n = 200 Fraccion de censuray

Distribuci6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC GG 0.7831 0.6653 0.5607 0.4575 0.3531 0.1657 0.0410 0.0097

Weibull 0.1808 0.2380 0.2958 0.3462 0.3984 0.4815 0.5307 0.5225

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.0361 0.0967 0.1435 0.1963 0.2485 0.3528 0.4283 0.4678
BIC GG 0.3437 0.1212 0.0305 0.0056 0.0011 0.0002 0.0001 0.0000
Weibull 0.4892 0.5852 0.6206 0.6144 0.6054 0.5773 0.5564 0.5308
Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.1671 0.2936 0.3489 0.3800 0.3936 0.4225 0.4435 0.4692

Cuadro 3.31.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las 5 en comparacion (GG, WEI, RAY,EXP y LOB)\€iendo que los datos son
generados de una distribucion @GG= 64,8 = 5, = 3) considerando un tamafio de muestra
n = 200.

n = 300 Fraccion de censuray

Distribuci6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC GG 0.9225 0.8550 0.7807 0.6962 0.6102 0.4167 0.2192 0.0555

Weibull 0.0715 0.1165 0.1655 0.2180 0.2679 0.3710 0.4696 0.5321

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.0060 0.0285 0.0539 0.0858 0.1219 0.2124 0.3112 0.4124
BIC GG 0.6354 0.4198 0.2531 0.1156 0.0338 0.0012 0.0001 0.0000
Weibull 0.3096 0.4348 0.5256 0.5932 0.6246 0.6190 0.5984 0.5657
Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.0550 0.1454 0.2213 0.2912 0.3416 0.3799 0.4016 0.4343

Cuadro 3.32.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las 5 en comparacion (GG, WEI, RAY,EXP y LOBN\€iendo que los datos son
generados de una distribucion @G= 64,8 = 5, = 3) considerando un tamafio de muestra
n = 300.

47



3.2. IMPLEMENTACION DEL MECANISMO DE CENSURA TIPO |

n = 400 Fraccion de censuray

Distribuci6n 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.3 0.4 0.5
AIC GG 0.9712 0.9396 0.8927 0.8342 0.7645 0.5963 0.3982 0.1866

Weibull 0.0278 0.0528 0.0892 0.1309 0.1770 0.2785 0.3867 0.4881

Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.0010 0.0076 0.0181 0.0349 0.0586 0.1252 0.2151 0.3253
BIC GG 0.7986 0.6296 0.4763 0.3247 0.1836 0.0169 0.0004 0.0000
Weibull 0.1859 0.3059 0.4081 0.4968 0.5690 0.6398 0.6241 0.5970
Rayleigh 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Exponencial | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Lognormal | 0.0156 0.0645 0.1156 0.1786 0.2474 0.3433 0.3755 0.4030

Cuadro 3.33.Proporcion de veces que los criterios AIC y BIC indican cuéiktribucion mas ade-
cuada es una de las 5 en comparacion (GG, WEI, RAY,EXP y LOB)\€iendo que los datos son
generados de una distribucion @GG= 64,8 = 5, = 3) considerando un tamafio de muestra
n = 400.
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Figura 3.19. Proporcion de veces que el AIC (A) y BIC (B) eligen a la dmidion GG como mejor
modelo, siendo que de esta se generan los datos.
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CcAPITULO 4

Conclusiones

Después de hacer un estudio de simulacion para compataseipefio de los criterios
AIC y BIC, en la seleccion de modelos, bajo la presencia dew®, extraemos las siguientes
conclusiones.

Al hacer la discriminacion entre los modelos WEI, EXP y RA¥, observa que gene-
rando los datos con uno de los modelos anidados en el modelpeata es EXP o RAY, la
eficiencia del criterio BIC es superior al AIC. Esta supedad va siendo cada vez mayor a
medida que el tamafo de muestra aumenta, manteniénddsmnoatante alrededor de 0.84
la proporcion de seleccion del modelo correcto con elce@dIC, en todas las fracciones
de censura que se consideran. Aqui las fracciones de eegsarse estudian, no afectan
significativamente el desempefio de ambos criterios. Erstaichinacion entre los mismos
modelos considerados anteriormente, pero generando tios can el modelo WEh, 1.5),
el desempeiio del criterio AIC es superior al BIC, obsergamambos casos que a medida
que el tamafo de muestra crece, la eficiencia de ambosagitarmenta, siendo estos cada
vez mas semejantes. Para tamafios de muestr&0, 30 y 50, la proporcion de seleccion
del modelo correcto por parte del criterio BIC es fuerteraafectada por la fraccion de
censura, ocurriendo lo mismo para el criterio AIC, pero @ los dos tamaios de mues-
tra mas pequefios. Comportamientos similares se obsenzao el parametro de forma se
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elige cerca de 1.5, pero a medida que este se acerca a 1 0 & arntenos se confunden
cada vez mas, necesitando tamafios de muestra mas gpamndesejorarla identificacion del
modelo correcto. Conforme se aleja de 1 por debajo o se aleja de 2 por arriba, la capacidad
de seleccion de ambos criterios aumenta y va siendo cadaeeas afectada por la frac-
cion de censura. Esto es algo esperado, ya que el modekdezodse aleja cada vez mas de
los modelos RAY y EXP. En este caso, se observa que ambasagis®n consistentes. En
este caso, el criterio AIC es preferible para muestras fegug el BIC lo es para muestras
grandes. Otro caso de interés fue la discriminacion entaéro modelos que frecuentemente
compiten cuando se tienen datos de vida: Weibull, Logngrbwgglogistico y Gaussiana in-
versa. Cuando se simularon datos de estas distribuciones@diall(7") = 50 y coeficiente

de variacionCV = 0.9, la fraccion de censura fue un factor importante que afsichoifi-
cativamente la capacidad de seleccion del modelo corpactbambos criterios, AlIC y BIC.
Este efecto fue aln mayor cuando se tomaron muestrasmnaesjug’ este estudio, el resulta-
do mas inesperado se observo cuando los datos se geneoartandistribucion Lognormal,
donde la distribucion Gaussiana inversa fue mayormemtedaida para todas las combina-
ciones den y v consideradas en el estudio, salvores- 100 y v = 0. Una explicacion de
esto, es que para valores @& menores que 1.0, estas dos distribuciones tienden a ser muy
parecidas. Cuando en el estudio se generaron los datos eatoudeCV igual a 2.5, con el
modelo Loglogistico se obtuvo un comportamiento practiente analogo al castv = 0.9,
mientras que con el modelo Weibull se obtuvieron resultigesamente menos favorables.
Con el modelo Lognormal, al menos coenr= 50, el problema anteriormente mencionado ya
no se tiene, ya que aqui el modelo correcto es elegido connfreguencia y se enfatiza mas
a medida que crece el valor deV y el tamaio de muestra es mayor.

Al considerar el problema de discriminar entre los model& ®/El, EXP, RAY y
LOGNOR, se observa que conforme la presencia de fraccigemi®iray se hace mas gran-
de, el porcentaje de seleccion del modelo correcto decescepto cuando el modelo que
genera los datos es el RAY o EXP, donde Unicamente el tad@fiuestrap, tiene un efec-
to positivo sobre las proporciones de seleccion a medidagte aumenta. Cuando los datos
son generados de la distribucion WEI= 1.5,7 = 64), el AIC resulta superior al BIC, no
obstante con tamafos de muestra pequeiios y fraccionessigra “grandes” el desempefio
de ambos resulta bastante malo (Figura 3.15. Contraricsal \8&ibull, cuando los datos se
generaron del modelo RAY, EXP o LOGNOR el desempefio del lng8®l€ resulta inferior
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al del BIC. Cuando los datos fueron extraidos del modelddGs 64,5 = 5,k = 3) el
desempefio observado para ambos criterios fue pésimqropnorciones de seleccion cer-
canas a cero aln con las fracciones de censura mas psguedia los tamafos de muestra
mas grande, de las aqui consideradas. Sin embargo, airegpé&ar con tamafos de muestra
mas grandes; = 100, 200, 300 y 400, ademas de observar el efecto positivo ohelita de
muestra sobre las proporciones de seleccion del modelectoy también se observa el efec-
to negativo de las fracciones de censura sobres estassonmn el mas grandeyp = 400
(Figura 3.19).

En general, en los escenarios estudiados se observo qaedah de censura afecta sig-
nificativamente el desempefio de ambos criterios AIC y BKEe Efecto disminuye a medida
que aumenta el tamafio muestral, aunque en muchos casagEFagaIn incremento muy
grande, hasta alcanzar tamafos de muestra que en lecaréeti frecuencia no se tienen.
Por ello se deben tener precauciones en el uso de estosdruimo criterios de seleccion
de modelos de datos de vida, en presencia de censura y tau@iiuestra pequefos, ya
gue nos pueden llevar a elegir un modelo incorrecto con atthgbilidad. Por esto, en si-
tuaciones similares a las aqui estudiadas, estos csfani@den usarse como una herramienta
complementaria, mas no como la Unica que determine laietedel modelo. Incluso, deben
tomarse en cuenta otras fuentes de informacion, como @y la fisica o la quimica rela-
cionada con el patron de falla de los componentes que s#iastiEsto Gltimo es importante
sobre todo, cuando nos interesa hacer extrapolaciones.

Ademas de extender el estudio anterior en la discrimamade otros modelos y otras
fracciones de censura de interés, se podria estudiaseihgeiio de ambos criterios en mo-
delos de regresion de confiabilidad, ya sea en la elec&bmianero de covariables a incluir,
o elegir entre modelos no necesariamente anidados.
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APENDICE A

Algunas distribuciones de tiempo de vida

A.1. Distribucion Weibull

Una variable aleatorid’ tiene distribucion Weibull con parametro de escala- 0 y
parametro de forma > 0, 7' ~ WEI(n, ), si su funcion de densidad y funcion de distribu-
cibn estan respectivamente dadas por

= 3 )]
F(t;n,8) = 1—exp [_ <%)6] o

La utilidad practica de esta distribucion se deriva deahilldad de modelar tiempos de falla
en diferentes disciplinas.

La mediay la varianza de la distribucion Weibull estampessivamente dadas por
E(T) = nl(1+1/B)
Var(T) = n*[[(1+2/8) —T*(1+1/8)]

dondel’(z) = [~

o z""'exp(—z)dz es la funcion gama; > 0.
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A.2. DISTRIBUCION LOGNORMAL

Cuando3 = 2, la distribucion Weibull se reduce a la distribucion Ragh con parametro
o =1n/v2, RAY (), con funcion de densidad y funcion de distribucion damtars

flt0) = Lpesp [— (Uiﬂ)]

F(t;o) = 1—exp [— <UL\/§)1 £>0.

La media y la varianza de la distribucion RAY) son respectivamenté& (1) = o/7/v/2y
Var(T) = (4 — 7)o /2.

Ahora, sig = 1, la distribucion Weibull se reduce a la distribucion Erpacial, EXP{),
con funcion de densidad y funcion de distribucion reipamente dadas por

ftm) = Lexp <—£>

n n

F(t;n) = 1—exp<—%), t>0.

La mediay la varianza de una variable aleat@tiae EXP(n) son iguales:

E(T) = Var(T) =n.

A.2. Distribucion Lognormal

Una variable aleatori@' tiene distribucion Lognormal con parametreso < i < ooy
0> 0,T ~ LOGNOR(y, o), silog(T) ~ NOR(u, o), es decir, si su funcion de densidad y
funcion de distribucion estan respectivamente dadas po

1 _
f(t My U) = %gbnor [%}

log(t) —
F(typ, o) = QHOF[W]a t>0

dondegne(+) Y Pnor(+) denotan la funcion de densidad y funcion de distribueidamulada
de una variable aleatoria normal estandar. En este®agm) es un parametro de escala,
mientras que es un parametro de forma.

La media y varianza de esta distribucion son,

E(T) = exp (u + 302)

Var(T') = exp (21 + 0°) [exp(0?) — 1]
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A.3. DISTRIBUCION LOGLOGISTICA

La distribucion lognormal es un modelo comin para tieng®falla. Siguiendo el teore-
ma del limite central, esta distribucion puede justiiegpor ejemplo para una variable que
proviene del producto de un numero grande de variabletail@spositivas, independientes,
e idénticamente distribuidas.

A.3. Distribucion Loglogistica

Una variable aleatorid’ tiene distribucion Loglogisticdl ~ LOGLOGIS(y, o), si su
funcion de densidad y funcion de distribucion estapeetivamente dadas por

log(t) — u}

o

1
ft o) = 4 Dtogis {
F(t;u,a) - (I)Iogis [%} ) t>0
donde—oc < 1 < 00, 0 > 0, Progis(2) = exp(2)/ [1 + exp(2)]?

Y Piogis(2) = exp(z)/ [1 + exp(2)]. exp(p) €S un parametro de escala ¥s un parametro de
forma.

La media y la varianza de esta distribucion son respectven

E(T) = exp(u) (1 +o0)l'(1—0), si o<1
no existe si o>1

exp(2u)T(1 4+ 20)T(1 — 20) — E*(T), si o <1/2
no existe si o>1/2.

Var(T) = {

La forma de la distribucion loglogistica es similar a laadistribucion lognormal.

A.4. Distribucion Inversa Gausiana

T tiene distribucion Inversa Gausiafa,~ 1G (0, /3), si su funcion de densidad y funcion
de distribucion estan respectivamente dadas por

F(:0.5) = Tougalloa(t/0); 7
F(t;0,8) = ®ijgaullog(t/0); 8], t>0

dondef > 0 es parametro de escalay> 0 es un parametro de forma sin unidades,
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A5. DISTRIBUCION GAMA GENERALIZADA

Pligau(2; B) = iébnor{\/g{%}}

exp(2/2) exp(2/2)

i 8) = o /5 | ZLELL 4 exp(2) 00 { - /5 [ZZELEL]

exp(z/2) exp(z/2)

La media y la varianza para esta distribucion #4T") = ¢ y Var(T') = 6%/, respectiva-
mente.

A.5. Distribucion Gama Generalizada

T tiene distribucibn Gama Generalizada,~ GG(0, 3, k), si su funcion de densidad y
funciobn de distribucion estan respectivamente dadas po

o = el (5) o[- (2)]

¢ B
F(t;0,8,k) = F1[<5> Pk

Jo x"texp(—x)dx
['(k)

t>0

donded, 8,k > 0y ' (v; k) =

La media y varianza de esta distribucion son:

B(T) = 9r(1r/<i)+ )

_ 2 [T@2/B+k)  T*1/B+k)
Var(T) =0 00 T2
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APENDICE B

Algunos resultados

Definicion B.1
16) = /g(x)alog[ﬁfe(x\@)] 810g[8f6(/x\9)]dx (B.1)
J(0) = —/g(x)%dm (B.2)

Resultado B.1 Sig(z) se encuentra anidada €rf(x|0) : € R?}, es decirg(x) = f(x|6%)
para algun#* € R”, entonces

1. 0y=06"

2. y bajo condiciones de regularidafl,ty) = J(6y)-

Obsérvese que bajo los mismos supuestos del resultadg I@Betuacion (B.2) corresponde

a la forma alternativa de calcular la informacion espedslgisher/ (6,).

Resultado B.2 Si X1, ..., X,, es una muestra aleatoria dgx), §n eselemvdd,yb, =
argmin I[g(.), f(.|0)], entonces bajo condiciones de regularidad
/e

V(0 — 05) = MVN,[0, 71 (60)1(60).J " (6))- (B.3)

n—o0
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Notése que si se tienen las condiciones del Resultado, @19 resultado es el correspon-
diente a la normalidad del emv ﬂe@“ en la teoria clasica de maxima verosimilitud en la
que se supone que el verdadero modelf(e®),). Una prueba de este resultado se puede ver
en Konishi y Kitagawa (2008). Otra en Claeskens y Hjort (3008
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APENDICE C

Anexos

Supongamos que se tiene una variable aleatoria confimean funcion de distribucion
G(t|a, 8) y funcion de densidagd(t|«, @), dondea y 6 son sus parametros. Supongamos
ademas que el primero de ellas, es un parametro de escala, esto es, la densigag (
funcion de distribucion®) de X pueden escribirse respectivamente como

1
G(tla,0) = G(t/all,0) (C.2)
Seanty, ..., t, los tiempos de falla ordenados observadod deasta el tiempo de censu-
rat,;_,, de una muestra de tamanoSeanf; (t|ai, 01), ..., fo(t|oy, 0,) Y Fi(t|ag,0:), ...,

F,(t|ay, 0,) respectivamente las densidades y funciones de distoibudép modelos alter-
nativos para modelar estos datos, donde pajd@simo modelof =1, ..., p), o representa
un parametro de escalaly sus restantes parametros.

Observemos que 8i; y @ son los EMV dey; y 6;, respectivamente, entonces de (C.1) y
(C.2) la verosimilitud maximizada para gE€simo modelo se puede expresar como
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)

L;(@;,0;;t) = max ] fi(tiley, 9;’)] [1 = Fj(ti—q oy, 6;)]"
Li=1

a;,0;

g -
=méx |]] o filti/agll, 9]')] [1 = Fj(tiy/ay]1,6;)]
i=1 7

a;,0;

M r

— mi [T] L2 S, [(tsfo) /(g o)1, ej]] (1= By [(tir J) /0y )1, 6,1

aj,0; O{]/O{ J

Li=1

(1 — F(tiy/alag/a, 0;)]" "

= (1/a)" mégx [H fi(ti/ala;/a, ;)

a;,0;
~ 0" mix [H it @] [1— F(ti, a5, 00)]"
77 =1

= oz_TLj(a;,aj;t*)

dondea; = aj/a, t; = t;/a, t]_, =t /ay a; es el EMV del parametro de escala bajo
el modeloj, o, pero con una muestta, . . ., t* que proviene de una variable aleatdfia
T/«, esto es, con densidadt|1, ) y funcion de distribuciorntz(¢|1, ), donde el parametro
de escala es conocido e igual a 1. Ademas obsérvesé@ye |1,0) = G(t1—,/a|l,0) =
G(ti_y|a,0) = 1 — ~. De este modo, las log-verosimilitudes de tosodelos alternativos
pueden expresarse de la siguiente manera

0i(@;,05:) = 0;(@;,0557) —rlog(ar),  j=1,....p

dondet* es el vector que contiene a Igs las cuales corresponden a observaciones de una
variable aleatorid™ con densidad y funcion de distribucigt¥|1,0) y G(t|1, 0), respectiva-
mente. Asi, ya quelog(a) es un término comin en todos los modelos, se sigue quedanto

el AIC como en el BIC la eleccion del mejor modelo es indejeme del parametro de es-
cala de la distribucion de la cual provienen los datos, lzeg@ondiciones en las cuales tanto

el modelo que genera los datos como los modelos alternaigran un parametro de escala.
Esto es, repeticiones independientes de las simulaci@masips casos en el que Unicamente
el parametro de forma difiere en el modelo que genera los datoveen valores del AIC y
BIC que son version escalada uno del otro.
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