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Los modelos de regresién son construidos para representar la dependencia de una variable
respuesta, Y, respecto a otra variable explicativa, X. En términos generales, la regresion se
suele formalizar como la media condicionada de la variable respuesta en funcién del valor
que tome la variable explicativa. Se trataria, pues, de la funcion siguiente:

m(z) = E(Y|X = z) para cada posible valor = de X.

En consecuencia, podemos descomponer la variable respuesta en funcién del resultado de

X, mas un error de media cero:
Y =m(X)+e,

donde ¢ se conoce como error, verificando E(e|X = x) = 0 para todo x.

Un caso particular de modelo de regresién, lo constituye el modelo lineal simple que supone

variable respuesta y explicativa univariantes y las siguientes hipdtesis bésicas:

1. Linealidad. La funcién de regresién es una linea recta. Por tanto,
Y = 60 + ﬂlX + ¢,

donde [y y p1 son pardametros, en principio desconocidos estimables en base a una
muestra, y € es una variable aleatoria no observable, que llamaremos error, y que
contiene la variabilidad no achacable a la variable explicativa sino debida a errores de
medicion u otros factores no controlables.

Esta hipdtesis nos sitia en el contexto paramétrico, dado que supone que la funcién de
regresion es una recta pero deja libertad al valor concreto de la pendiente y la ordenada
en el origen. Por supuesto, en la Estadistica se han estudiado otros modelos que no

requieren suposicién paramétrica alguna, conocidos como métodos no paramétricos.



2. Homocedasticidad. La varianza del error es la misma cualquiera que sea el valor
de la variable explicativa:

Var(e|X = x) = ¢” para todo z.

3. Normalidad. El error tiene distribucién normal

e € N(0,0%).

4. Se distinguen dos tipos de diseno experimental segtin la naturaleza de la muestra de
partida:

a) Diseno fijo. Los valores de la variable explicativa estén fijados por el experimen-
tador, de acuerdo a un diseno conveniente de cara a la viabilidad del experimento
o0 a su eficiencia estadistica. En este caso los valores de la variable explicativa no
son aleatorios, y solo es aleatorio el error y, en consecuencia, la variable respuesta.

Asi, la muestra resultante de un diseno fijo seria del tipo:
(21, Y1)y ooy (2, Yir).

b) Diseno aleatorio. En este caso tanto la variable explicativa como la variable
respuesta son aleatorias. Por tanto, la muestra resultante de un diseno aleatorio

serfa del tipo:

(Xla}/i)a XS] (Xnvyn)

5. Independencia. Las variables aleatorias que representan los errores ¢q,...,€, son

mutuamente independientes.

Asi, bajo el modelo lineal simple, si suponemos diseno fijo, dado un conjunto de observa-
ciones (x1, Y1), ..., (z,, Y,) los estimadores de minimos cuadrados de (g y 81 vendrén dados
por las formulas
s @ —TY s o s
= == , Bo=Y — 37,
b= S =Y —

donde SS, =" (z; — T)% Recordemos que o se estima insesgadamente mediante

donde



son los residuos y
Hi = BO + leia 1= 17 w1,
es la estimacion de pu; = By + Sz, @ = 1,...,n. Es conocido que
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Ademas, bajo las hipdtesis anteriores, si los errores siguen una distribucién normal:
_bi-5
&(51)
sigue una distribuciéon t de Student con n — 2 grados de libertad, siendo
2
2 S

Asi, el intervalo de confianza para (; de nivel (1 — «) vendra dado por
IC = [ﬁl - cu&ﬁlaﬁl - Cl&ﬁl )

donde
]P(C[ = —tn_g,a/Q < Tn—2 < Cy = tn—2,a/2) =1—-a.

Ahora bien, si la hipdtesis de normalidad no es cierta, los valores de ¢; y ¢, pueden ser
diferentes de los valores criticos de una t de Student. Por supuesto, por el teorema central
del limite, esto no ocurrira si la muestra es grande; sin embargo, para muestras pequenas
y con errores claramente no normales el intervalo anterior puede no ser adecuado. En esta
situacion puede ser 1til utilizar el bootstrap para aproximar la distribucion de T. ;Cémo
podemos generar la muestra bootstrap? Una primera idea, si los errores &; siguen una
distribucién normal, seria seleccionar los errores bootstrap €7, ..., €} aleatoriamente segin

una N (0, s?) y generar y; mediante la férmula
i =Bo+ Prai+el, i=1,..n.

Esta idea se puede seguir usando en un contexto no paramétrico. Para ello necesitamos
tener una buena aproximacién de la distribucion de los errores. Los valores de los residuos
{e1, ..., €, } nos dan una idea de esa distribucién. Sin embargo, su distribucién no es del todo

fiel a la de los errores originales ya que, por ejemplo, su varianza no es constante. Se tiene

que
Var(e;) = o*(1 — hy),
donde - _)2
Ty — T
= — - 1
h’L n + SSx ) Z ) 7n



Para corregir este problema se construyen los residuos modificados
€; .
r=-—--—i=1,..n.

(1= h)2

Estos residuos ya tienen varianza constante o2, como los errores €;. Sin embargo no tienen
media cero. Por ello los errores bootstrap se escogen al azar del conjunto {r| —7,...,r, —T7}.
El plan de remuestreo bootstrap para construir un intervalo de confianza para [3; sera el

siguiente:

1. Parai=1,...,n
a) Poner xf = x;.
b) Seleccionar al azar £} del conjunto {ry —r,...,7, — r}.
c) Hacer yf = Bo + Bixi + ef.
2. Estimar (%, 57 y los residuos ef, ..., e* a partir de (%, 1), ..., (%, y7).

3. Evaluar T en la muestra bootstrap. Para cada muestra boostrap se obtiene

~

n

t* = T_Bl donde 62(5*):—5*2 §*2 = 1 26*2
5(6) Vssy n—24&7"

*

4. Repetir los pasos anteriores B veces obteniendo t7, ..., t}.

5. Ordenar de menor a mayor los valores calculados de T y tomar el valor que ocupa la
posicion a/2% B, ¢ y el que ocupa la posicién 1 —«a/2* B, c¢. El intervalo bootstrap
para (31 de nivel (1 — a) es

~

IC,.0 = 51 — 025(31),/@1 - 075(51)

Comprobaremos el funcionamiento del método anterior estudiando detenidamente un caso

concreto:

1. Como valores de x tomaremos quince puntos equiespaciados en el intervalo [0, 1],
r=0,1/15,2/15, ..., es decir,

0.00000000 0.06666667 0.13333333 0.20000000 0.26666667 0.33333333
0.40000000 0.46666667 0.53333333 0.60000000 0.66666667 0.73333333
0.80000000 0.86666667 0.93333333



2. Los parametros [y y 1 seran ambos iguales a 1.

3. Por ultimo, supondremos que los errores de medida, &;, siguen una distribucién t de
Student con 3 grados de libertad:

0.36427863 -0.47410508 -2.47999864 -0.13398947 1.69578454 0.01615766
-0.05434797 0.13081385 -0.05699907 -4.66807710 0.97407462 0.84580509
1.18926602 1.41066207 2.06832658

Asi, una vez fijadas las condiciones anteriores, es posible obtener los valores Y;, i =1, ..., 15,
simplemente a través de la generacion del modelo, Y; = By + f1x; +¢;, 1 =1, ..., 15:
1.3642786 0.5925616 -1.3466653 1.0660105 2.9624512 1.3494910

1.3456520 1.5974805 1.4763343 -3.0680771
2.9892660 3.2773287 4.0016599

2.6407413 2.5791384

En este punto y teniendo en cuenta la muestra generada, estamos en condiciones de proceder
al calculo del intervalo bootstrap de nivel 0,95 para ;. A partir del cédigo en R recogido

en el Apéndice I, obtenemos los siguientes intervalos que resumimos en el Cuadro 1:

Ejecucion 1 | Ejecucion 2 | Ejecucion 3
B=50 [0.757,7.098] | [ 0.175,3.837] | [-1.818,5.264]
B=250 [-0.044,6.492] | [-0.735,4.530] | [-7.935,0.438]
B=500 [-0.077,6.549] | [-0.976,6.120] | [-1.056,6.012]
B=1000 | [-0.123,6.224] | [ 0.463,3.675] | [-2.512,1.789]
B=10000 | [-0.268,5.928] | [-1.309,3.226] | [-2.824,3.462]

Cuadro 1: Tabla intervalos confianza nivel 0.95

Observando los resultados anteriores, es obvio que todos los intervalos obtenidos contienen

a (1, salvo el correspondiente a la tercera ejecucién para B = 250.




Supongamos entonces construido un determinado intervalo de confianza para el parametro
de interés (IC' 6 IC,,.,). A continuacién utilizaremos la metodologia de Monte - Carlo para
la aproximacion de la cobertura de dicho intervalo, que se reduce a ser la probabilidad de

que nuestro parametro de interés 3, caiga dentro del mismo.

El proceso de aproximacion de Monte - Carlo para este caso particular sera:

1. Extraer M intevalos de confianza para (3; utilizando el método considerado
(IC™ 6 ICT, m=1,...,M).

2. Aproximaciéon por Monte - Carlo:

M
1
Cobertura = i mz::l(ﬁl c 1C™)
0
| XM
Cobertura = i mzﬂ(ﬁl € ICéZZ%)

Consideraremos cuatro casos posibles:

Caso 1. Calculo de la cobertura del IC,.,, para el caso concreto descrito anteriormente, man-
teniendo que los errores de medida ¢; siguen una distribucién t de Student con 3
grados de libertad.

Caso 2. Calculo de la cobertura del IC' para el caso anterior.

Caso 3. Calculo de la cobertura del IC,,., para el caso concreto descrito anteriormente, cam-
biando la distribucién t de Student de los errores e; por una distribucion Normal de

media 0 y varianza 3.

Caso 4. Calculo de la cobertura del IC' para el caso anterior.

Los dos primeros casos se encuentran implementados en el Apéndice II, mientras que los dos
ultimos lo estan en el Apéndice III. Ademaés del calculo de la cobertura, se acompanara en
cada caso una grafica con la representacién de los intervalos obtenidos durante el proceso
de Monte - Carlo, de forma que visualmente se pueda apreciar el grado de cobertura de los

mismos, realizando una tinica ejecucion.



De esta forma, los resultados obtenidos para el Caso 1 se encuentran recogidos en el Cuadro
2. Les acompanan también las graficas correspondiente a los intervalos obtenidos variando
el indice M = 50, 100, 250, 500 y 1000, fijado un determinado B (B = 50,250,500 6 1000).
Las Figuras correspondientes a cada valor de B son, respectivamente, 1, 2, 3 y 4.

M=50 | M=100 | M=250 | M=500 | M=1000
B=50 96.0% | 88.0% | 89.6% | 91.8% | 93.0%
B=250 | 98.0% | 92.0% | 94.2% | 95.0% | 94.6%
B=500 |96.0% | 97.0% | 96.0% | 95.2% | 94.8%
B=1000 | 94.0% | 94.0% | 92.8% | 94.0% | 94.6%

Cuadro 2: Cobertura de los intervalos obtenidos en el Caso 1.
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Figura 1: Caso 1. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 50. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.



Figura 2: Caso 1. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 250. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.
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Figura 3: Caso 1. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 500. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.




Figura 4: Caso 1. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza obteni-
dos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B =1000. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud de
los intervalos.

Bajo los resultados obtenidos en el Cuadro 2 podemos concluir que préacticamente todos
las coberturas rondan el 95 %, a excepcién de algunos casos que resultan de tomar B y/o
M pequenos. A grandes rasgos se observa que el grado de cobertura aumenta con M, aun-
que el esfuerzo computacional que supone pasar de B = 500 y M = 500 a B = 1000 y
M = 1000, respectivamente, no se ve compensado en los resultados. Asi mismo, se observa
que la longitud de los intervalos en media es muy similar, aumentando puntualmente los
datos atipicos al aumentar M.



En el Cuadro 3 se incluyen los resultados obtenidos para el Caso 2. Recordemos que en
este caso lo que se realiza es la implementacién de los intervalos utilizando la aproximacién
general de la distribucion t de Student. Al igual que para el Caso 1, se acompanan las
Figuras 5, 6, 7 y 8 correspondientes, respectivamente, a B = 50, B = 250, B = 500 y
B = 1000.

M=50 | M=100 | M=250 | M=500 | M=1000
B=50 100.0% | 96.0% | 96.0% | 95.8% | 95.4%
B=250 | 98.0% | 92.0% | 95.2% | 96.0% | 95.2%
B=500 | 96.0% | 97.0% | 96.4% | 95.6% | 95.0%
B=1000 | 94.0% | 95.0% | 94.2% | 94.6% | 94.7%

Cuadro 3: Cobertura de los intervalos obtenidos en el Caso 2.

Figura 5: Caso 2. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 50. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.
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Figura 6: Caso 2. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 250. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.

,,,,,,,,,,,,

uuuuuuuuuuuuuuuu

nnnnn

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

,,,,,,,,,,,,,,

uuuuuuuuuuuuuu

Figura 7: Caso 2. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza ob-
tenidos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente,
para B = 500. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud

de los intervalos.
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Figura 8: Caso 2. En la primera fila, de izquierda a derecha, intervalos de confianza obteni-
dos utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B =1000. En la segunda fila, para los M anteriores los graficos Box-Plot de la longitud de

los intervalos.

Para este caso puede verse nuevamente lo comentado para el Caso 1: parece existir un
balance entre los pardmetros M y B, de manera que los mejores resultados de cobertura
se encuentran en el centro del Cuadro 3. En cuanto a la comparacién entre las coberturas
obtenidas para el Caso 1 y para el Caso 2, teniendo en cuenta que los errores no son
normales sino que provienen de una distribuciéon t de Student con 3 grados de libertad, se
obtiene que, aunque los resultados son relativamente similares, se obtienen mejores cober-

turas en el Caso 2.
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En el Cuadro 4 se obtienen las coberturas asociadas a los intervalos construidos para el
Caso 3, y las Figuras 9, 10, 11 y 12 estan asociadas, respectivamente, a B = 50, B = 250,
B =500y B = 1000.

M=50 | M=100 | M=250 | M=500 | M=1000
B=50 84.0% | 86.0% | 88.4% | 92.8% | 91.7%
B=250 | 98.0% | 95.0% | 96.4% | 94.4% | 94.7%
B=500 |92.0% | 98.0% | 95.6% | 93.6% | 94.4%
B=1000 | 98.0% | 96.0% | 92.8% | 95.0% | 94.7%

Cuadro 4: Cobertura de los intervalos obtenidos en el Caso 3.

Montecario Size Montecaro Sze Momecatosze  omecwosize

Figura 9: Caso 3. De izquierda a derecha, intervalos de confianza bootstrap obtenidos
utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B = 50.

Figura 10: Caso 3. De izquierda a derecha, intervalos de confianza bootstrap obtenidos
utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B = 250.

13



Figura 11: Caso 3. De izquierda a derecha, intervalos de confianza bootstrap obtenidos
utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B = 500.

Figura 12: Caso 3. De izquierda a derecha, intervalos de confianza bootstrap obtenidos
utilizando M = 50, M = 100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para
B = 1000.

Al igual que ocurria en los casos anteriores, las coberturas de los intervalos rondan el 95 %
excepto casos puntuales (tomando B = 50). De la misma forma, se observa que los mejores
resultados estan situados en el centro del Cuadro 4.
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Finalmente, en el Cuadro 5 se obtienen las coberturas asociadas a los intervalos construidos
para el Caso 4. Al igual que en los casos anteriores, se anaden las graficas de los intervalos,
y las Figuras 9, 10, 11 y 12 son las asociadas, respectivamente, a B = 50, B = 250, B = 500
y B = 1000.

M=50 | M=100 | M=250 | M=500 | M=1000
B=50 86.0% | 93.0% | 93.6% | 94.8% | 94.7%
B=250 | 100% | 96.0% | 96.4% | 94.8% | 95.6%
B=500 |92.0% | 99.0% | 94.8% | 93.6% | 94.4%
B=1000 | 96.0% | 98.0% | 93.2% | 95.2% | 94.6%

Cuadro 5: Cobertura de los intervalos obtenidos en el Caso 4.

Montecari Size Montecaro Sze Montecara Size Wontecart Size Montecara ize

Figura 13: Caso 4. De izquierda a derecha, intervalos de confianza obtenidos utilizando
M =50, M =100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para B = 50.

Montecario Size Montecaro Sze Montecara Size MomecatoSze  Momecwosize

Figura 14: Caso 4. De izquierda a derecha, intervalos de confianza obtenidos utilizando
M =50, M =100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para B = 250.
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Figura 15: Caso 4. De izquierda a derecha, intervalos de confianza obtenidos utilizando
M =50, M =100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para B = 500.

Mortecari Size Wontecaro Sze Montecara Size Wonsecarto Sz Montecara size

Figura 16: Caso 4. De izquierda a derecha, intervalos de confianza obtenidos utilizando
M =50, M =100, M = 250, M = 500 y M = 1000, respectivamente, para B = 1000.

Se obtienen nuevamente coberturas cercanas al 95 %. Comparando las coberturas obtenidas
para el Caso 3 y para el Caso 4, obtenemos mejores resultados en el Caso 2.
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Apéndice

Apéndice I. Generacion del modelo y determinacién intervalo boostrap

#-- Set seed

set.seed(4)

#-- Parameters

Sample<-seq(0,1,by=1/15) [1:15] Sample_size=length(Sample)

Beta_0<-1 Beta_1<-1

Bootstrap._resample_size<-500
Matrix_bootstrap_errors<-matrix(0,nrow=Sample_size,ncol=Bootstrap_resample_size)

Montecarlo_size<-500

Alpha<-0.05

ICMontecarlo_bootstrap-student_errors<-matrix(0,nrow=Montecarlo_size,ncol=2)
IC_Montecarlo_student_student_errors<-matrix(0,nrow=Montecarlo_size,ncol=2)
IC_Montecarlo_bootstrap-normal_errors<-matrix(0,nrow=Montecarlo_size,ncol=2)

IC_Montecarlo_student_normal_errors<-matrix(0,nrow=Montecarlo_size,ncol=2)
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#-- Head 1), 2) and 3)

Errors<-rt(Sample_size,3)

Response_values<-Beta_ O+Beta_l*Sample+Errors

Hat_beta_1<-(sum((Sample-mean(Sample))*Response_values))/((Sample_size-1)*var (Sample))
Hat_beta_0<-mean(Response_values)-Hat_beta_l*mean(Sample)

Residuals<-Response_values-Hat_beta_0-Hat_beta_l*Sample

Residuals modificated<-Residuals/sqrt(1-(1/Sample_size+((Sample-mean(Sample))?2)/((Sample_size-1)*var(Sample))))

Matrix_bootstrap_errors<-matrix(sample(Residuals_modificated-mean(Residualsmodificated),size=Sample_size*Bootstrap.resample_size,replace=T),nrow=Sample_size,ncol=Bootstrap_resample_size)

Response_values_bootstrap<-Hat_beta_O+Hat_beta_l*Sample+Matrix_bootstrap_errors
Hat_beta_1_bootstrap<-apply((Sample-mean(Sample))*Response_values_bootstrap,2,sum)/((Sample_size-1)x*var (Sample))
Hat_beta_O_bootstrap<-apply(Response_values_bootstrap,2,mean)-Hat_beta_-1_bootstrap*mean(Sample)

Residuals_bootstrap<-t(Response_values_bootstrap)-Hat_beta_0_bootstrap-outer (Hat_beta_l_bootstrap,Sample)

T_statistic_bootstrap<-(Hat_beta_1 bootstrap-Hat_beta_1)/sqrt((apply(t(Residuals_bootstrap)2,2,sum)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var(Sample)))

IC_bootstrap<-c(Hat_beta_l-sort(T_statistic_bootstrap) [floor ((1-Alpha/2)*Bootstrap_resample_size)]*sqrt((sum(Residuals?)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))),

Hat_beta_l-sort(T_statistic_bootstrap) [floor (Alpha/2*Bootstrap resample_size)]*sqrt ((sum(Residuals3)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))))

((IC_bootstrap[1]<Beta_1)&(Beta_1<IC_bootstrap[2]))
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Apéndice II. Comparacién método paramétrico y no paramétrico

#-- Head 4) and 5)

for(m in 1:Montecarlo_size){

Errors<-rt(Sample_size,3)

Response_values<-Beta_O+Beta_l*Sample+Errors

Hat_beta_1<-(sum((Sample-mean(Sample))*Response_values))/((Sample_size-1)*var(Sample))
Hat_beta_O<-mean(Response_values)-Hat_beta_l*mean(Sample)

Residuals<-Response_values-Hat_beta_O-Hat_beta_1*Sample

Residuals modificated<-Residuals/sqrt(1-(1/Sample_size+((Sample-mean(Sample))2)/((Sample_size-1)*var(Sample))))

Matrix_bootstrap_errors<-matrix(sample(Residuals modificated-mean(Residuals modificated),size=Sample_size*Bootstrap resample_size,replace=T),nrow=Sample_size,ncol=Bootstrap _resample_size)

Response_values_bootstrap<-Hat_beta_O+Hat_beta_l*Sample+Matrix_bootstrap_errors
Hat_beta_1_bootstrap<-apply((Sample-mean(Sample))*Response_values_bootstrap,2,sum)/((Sample_size-1)*var(Sample))
Hat_beta_0_bootstrap<-apply(Response_values_bootstrap,2,mean)-Hat_beta_1l_bootstrap*mean(Sample)

Residuals_bootstrap<-t(Response_values_bootstrap)-Hat_beta O_bootstrap-outer (Hat_beta_1_bootstrap,Sample)

T_statistic_bootstrap<-(Hat_beta_1_bootstrap-Hat_beta-1)/sqrt((apply(t(Residuals_bootstrap)2,2,sum))/((Sample_size-2) * (Sample_size-1)*var(Sample)))
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IC_Montecarlo_bootstrap-student_errors[m,]<-c(Hat_beta_1-(sort(T_statistic_-bootstrap) [floor((1-Alpha/2)*Bootstrap-resample_size)])*sqrt ((sum(Residuals2)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var(Sample))),

Hat_beta_1-sort(T_statistic_bootstrap) [floor (Alpha/2¥Bootstrap.resample_size)]*sqrt((sum(Residuals2)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))))

IC Montecarlo_student_student_errors[m,]<-c(Hat_beta_1-qt(1-Alpha/2,df=Sample_size-2)*sqrt ((sum(Residuals2)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))),

Hat_beta_1+qt(1-Alpha/2,df=Sample_size-2)*sqrt( (sum(Residuals?)/ (Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))))

(Coverage_bootstrap_student_errors<-sum((IC_Montecarlo_bootstrap_student_errors[,1]<=1&(IC_Montecarlo_bootstrap_student_errors[,2]>=1))/Montecarlo_size)

(Coverage_student_student_errors<-sum((IC_Montecarlo_student_student_errors[,1]<=1)&(IC_Montecarlo_student_student_errors[,2]>=1))/Montecarlo_size)

# Intervals plots

ind<-1:Montecarlo_size

windows ()

plot(IC_Montecarlo_bootstrap_student_errors[,2] i’.nd,type=’ ’n’’,ylim=c(min(IC_Montecarlo_bootstrap_student_errors[,1] ,max(IC_Montecarlo_bootstrap_student_errors[,2])),xlab=’’Montecarlo

Size’’,ylab=’’Bootstrap Intervals’’)

for(i in 1:Montecarlo_size){

segments (ind[i],,IC_Montecarlo_bootstrap-student_errors[i,1],ind[i],IC_Montecarlo_bootstrap-student_errors([i,2])

}
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abline(h=1,co0l=2,1wd=2)

windows ()

plot(ICMontecarlo_student_student_errors[,2]ind,type=’’n’’,ylim=c(min(IC_Montecarlo_student_student_errors[,1],max(IC_Montecarlo_student_student_errors[,2])),xlab=’’Montecarlo

Size’’,ylab=’’Student Intervals’’)

for(i in 1:Montecarlo_size){
segments (ind[i],,IC_Montecarlo_student_student_errors[i,1],ind[i],IC_Montecarlo_student_student_errors[i,2])

}

abline(h=1,col=2,1lwd=2)
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Apéndice ITI. Comparacion método paramétrico y no paramétrico con errores normales

#-- Head 6)

for(m in 1:Montecarlo_size){

Errors<-rnorm(Sample_size,mean=0,sd=sqrt(3))

Response_values<-Beta_O+Beta_l*Sample+Errors

Hat_beta_1<-(sum((Sample-mean(Sample))*Response_values))/((Sample_size-1)*var (Sample))
Hat_beta_O<-mean(Response_values)-Hat_beta_l*mean(Sample)

Residuals<-Response_values-Hat_beta 0-Hat_beta_l*Sample

Residuals_modificated<-Residuals/sqrt(1-(1/Sample_size+((Sample-mean(Sample) )2)/( (Sample_size-1)*var(Sample))))

Matrix_bootstrap_errors<-matrix(sample(Residuals_modificated-mean(Residualsmodificated),size=Sample_size*Bootstrap.resample_size,replace=T),nrow=Sample_size,ncol=Bootstrap_resample_size)

Response_values_bootstrap<-Hat_beta_O+Hat_beta_l*Sample+Matrix_bootstrap_errors
Hat_beta_1_bootstrap<-apply((Sample-mean(Sample))*Response_values_bootstrap,2,sum)/((Sample_size-1)*var(Sample))
Hat_beta_O_bootstrap<-apply(Response_values_bootstrap,2,mean)-Hat_beta_-1_bootstrap*mean(Sample)

Residuals_bootstrap<-t(Response_values_bootstrap)-Hat_beta O_bootstrap-outer (Hat_beta_1_bootstrap,Sample)

T_statistic_bootstrap<-(Hat_beta 1 bootstrap-Hat_beta_1)/sqrt(( apply(t(Residuals_bootstrap)2,2,sum))/((Sample size-2) * (Sample_size-1)*var(Sample)))

IC_Montecarlo_bootstrap normal_errors[m,]<-c(Hat _beta 1-(sort(T_statistic_bootstrap) [floor ((1-Alpha/2)*Bootstrap resample size)])*sqrt((sum(Residuals?)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var(Sample))),

Hat_beta_1-sort(T_statistic_bootstrap) [floor (Alpha/2*Bootstrap_resample_size)]*sqrt( (sum(Residuals?)/ (Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var (Sample))))
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IC Montecarlo_student normal_errors[m,]<-c(Hat beta_1-qt(1-Alpha/2,df=Sample_size-2)*sqrt ((sum(Residuals2)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var(Sample))),

Hat_beta_1+qt (1-Alpha/2,df=Sample_size-2)*sqrt ((sum(Residuals2)/(Sample_size-2))/((Sample_size-1)*var(Sample))))

(Coverage_bootstrap normal_errors<-sum((IC_Montecarlo_bootstrap normal_errors[,1]<=1)&(IC Montecarlo_bootstrap normal_errors[,2]>=1))/Montecarlo_size)

(Coverage_student_normal_errors<-sum((IC_Montecarlo_student_normal_errors[,1]1<=1)&(IC_Montecarlo_student_normal_errors[,2]>=1))/Montecarlo_size)

# Intervals plots

windows ()

ind<-1:Montecarlo_size

plot(ICMontecarlo_bootstrap-normal_errors[,2]ind,type=’’n’’,ylim=c(min(IC_Montecarlo_bootstrap-normal_errors[,1]),max(IC_Montecarlo_bootstrap normal_errors[,2])),xlab=’’Montecarlo

Size’’,ylab=’’Bootstrap Intervals’’)

for(i in 1:Montecarlo_size){

segments (ind[i],IC_Montecarlo_bootstrap_normal_errors[i,1],ind[i],IC Montecarlo_bootstrap_normal_errorsl[i,2])

}

abline(h=1,col=2,1lwd=2)
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windows ()

plot(ICMontecarlo_student normal_errors[,2]ind,type=’’n’’,ylim=c(min(IC_Montecarlo_student normal_errors[,1]),max(IC_Montecarlo_student normal_errors[,2])),xlab=’’Montecarlo

Size’’,ylab=’’Student Intervals’’)

for(i in 1:Montecarlo_size){

segments (ind[i],,IC_Montecarlo_student normal_errors([i,1],ind[i],IC Montecarlo_student_normal_errors([i,2])

}

abline(h=1,col=2,1lwd=2)



