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Resumen

El presente estudio describe los procedimientosicte® de los Métodos de
Estimaciéon por Maxima Verosimilitud Clasica, Maxitarosimilitud Restringida vy
Maxima Verosimilitud Ponderada, con el propdsitocdatrastar estos métodos se
considera las propiedades deseada de estimadoruamocal insesgamiento,
consistencia, eficiencia, suficiencia y completjtteh un escenario de disefos
factoriales (pxq), con grupos de datos balanceadissbalanceados, en condiciones
de varianzas homogéneas 0 heterogéneas con taneafiwueistra n=10 en cada

combinacion de tratamientos.

Para contratar los métodos de estimacidbn mencionadaantelacion, se ilustrara
usando un conjunto de datos ficticios, se estwdgfitiencia, obteniendo la Maxima
Verosimilitud Ponderada como el método de estinmagige arrojé menor cuadrados
medios residuales inclusive en condiciones extreroa® en datos desbalanceados y
violacién del supuesto de homogeneidad. En coet@st los métodos de estimacion
por Maxima Verosimilitud Clésica, Restringida y Mios Cuadros Ordinarios,

mostrando estos ser sensibles a las condicionesyeag.

Se encontré que la Maxima Verosimilitud Ponderadaed Método de Estimacion en
los modelos fijos y mixtos conducido bajo la edine considerada en el presente
trabajo, se sugiere continuar trabajando en ligheanvestigacion, que permita
aportar mayor informacion en la experimentacion oiglustrial y evallen

alternativas de eficiencias de métodos.

Palabras claves: Estimacion de Parametros, Disefios Factorial Mjxtdaxima
Verosimilitud Clasica, Maxima Verosimilitud Restgida, Maxima Verosimilitud

Ponderada.
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Abstract

The present study describes the theoretical praesddethods maximum likelihood
estimation Classic, Restricted Maximum Likelihootida Maximum Weighted
Likelihood, in order to contrast these methodscaresidered the desired properties of
an estimator in terms of unbiasedness, consisterfficiency, adequacy and
completeness in a factorial design (pxq) stageh wigroups balanced or unbalanced
data, under homogeneous or heterogeneous varidtitsample size n = 10 in each

treatment combination.

To hire estimation methods mentioned in advanceijlitbe illustrate using a set of
dummy data, efficiency is studied, obtaining theximaum likelihood weighted as the
estimation method showed less residual squares sm@an in extreme conditions
and unbalanced data and rape the assumption of deoraiy. In contrast to the
methods of maximum likelihood estimation ClassiestRicted and Ordinary least

squares showing these extreme conditions sensitive.

It was found that the maximum likelihood Weightsdhe estimation method in fixed
and mixed models conducted under the structureidemsl in this work, it is
suggested to continue working online researchywatig provide more information in

the agribusiness experimentation and evaluatenaliges methods efficiencies.

Key Words: Parameter Estimation, Mixed Factorialsipes, Classical Maximum
Likelihood, Restricted Maximum Likelihood, Weight&thximum Likelihood.



1. Introduccién

En investigaciones cientificas en el ambito Agrostdal, se requiere hacer

estimaciones de parametros que permitan tomarioleessacertadas en el marco de
la inferencia estadistica. Esta necesidad se peesmn frecuencia al conducir

experimentos que obedecen a modelos lineales @slition efectos fijos, con efectos
aleatorios 0 con efectos mixtos. La estimacion @eampetros es un proceso
inferencial mediante la cual se extraen muestrasriea aleatoria de una poblacion
de interés, con el proposito de obtener una apmmiin o estimar el verdadero valor
del parametra®, o un conjunto de valores posibles de paramétra partir de los

datos muestrales.

Para esto es indispensable la utilizacion de Mt akk Estimaciones que orienten a
determinar los posibles valores de los parameEgisten distintos procedimientos
para estimar pardmetros de una funcién de distdhude probabilidad, entre los
cuales se puede mencionar: Estimacion de los Masgmlistimacion Bayesiana,
Estimacion por Minimos Cuadrados y Estimacion dexiia Verosimilitud. Este
ultimo se desarrollard en el presente estudio gbsedaran los aspectos teoricos de
maxima verosimilitud clasica, maxima verosimilitutestringida y maxima

verosimilitud ponderada.

Bajo la consideracién anterior, la estimacion paixima verosimilitud clasica
desarrollada por Fisher (1922), citado por GallgfiD8), consiste en encontrar los

valores del parametro que maximiza la probabild@dbtener la muestra observada.

Por otro lado, la estimacion por maxima verosionlit restringida, inicialmente
desarrollado por Anderson y Bancroft (1952) y Theamp(1962), citados por Searle
et al., (1992), consiste en la combinacién linealas elementos del vector de datos,

de tal manera que las combinaciones no contiereetosffijos.



Asi mismo, se presentara el método de estimacian npéxima verosimilitud

ponderada, el cual se basa en combinar la infodmade conjunto de datos
independientes, cuando en dos 0 mas conjuntostde da obtienen variables con
medias similares en diferentes muestras obtenidagoadiciones de diferentes

grados de precisién y sesgo,(Wang 2001).

De esta manera, el presente trabajo va dirigidon&rastar los diferentes métodos de
estimacion por maxima verosimilitud mencionados aeatelacion, bajo un Disefio
Factorial (pxq), con grupos de datos balanceadissbalanceados y en presencia de
varianzas homogéneas o0 heterogéneas, en modelasfedos fijos y mixtos
sometiendo a estudio las bondades de cada unosdmdtodos de estimacion por
maxima verosimilitud ya tendiendo a las propiedadeseadas de un estimador,
como son: insesgamiento, consistencia, eficiescificiencia y completitud, y a los
criterios de estructura matricial de varianza yat@nza, nivel de significancia y
potencia de prueba, que aporten validez a las &dtimes de los parametros

sometidos a estudio.
Para dar mayor entendimiento, se ilustrara con sdamvenientes del sector

agroindustrial, y se mostrara cual de los métoagosgiimacion por verosimilitud es

mas adecuado al aproximarse al posible valorat@inpetro.
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Objetivo General

Presentar los Métodos de Maxima Verosimilitud @&ésiRestringida y Ponderada
como alternativa para la estimacion de parametnogisefios factoriales (p x g) en

modelos de efecto fijos y de efectos mixtos.

Objetivos Especificos

» Describir el procedimiento tedrico del método déinescion por Maxima
Verosimilitud Clasica, casos: modelos de efectms fy modelos de efectos

mixtos.

» Describir el procedimiento tedrico del método dénescion por Maxima
Verosimilitud Restringida, casos: modelos de efedipps y modelos de

efectos mixtos.

» Describir el procedimiento tedrico del método déineacion por Maxima
Verosimilitud Ponderada, casos: modelos de efdigtssy modelos de efectos

Mmixtos.
» Contrastar los métodos de estimacion por Maximaasimilitud, en base a las
propiedades de los estimadores: Insesgamiento, iStemga, Eficiencia,

Suficiencia y Completitud

e llustrar los métodos de estimaciéon por Maxima Viendgud usando un

conjunto de datos ficticios.
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2. Revision de Literatura

2.1 Propiedades Deseadas en un Estimador

Villa (2008), plantea que diversos autores comasBatt al., (2001), Garcia (2004),
Melia (2003), Morris (1988), Ross (2000) mencionas propiedades de un buen
estimador de la manera siguiente:

A.- Insesgamiento Se dice que un estimador es insesgado si el eajperado es

igual al verdadero valor del parametro que seaesdténando, esto es:
E[Estimador] = Parametro

Considerando que la esperanza matematica se redlenalor promedio, esta
propiedad es cerrada, es decir, se concentra esegusolo el valor promedio el que
sea igual al parametro y, por lo tanto, no permpite sea la mayor parte o cualquiera
de los valores del estimador que esté aceptablenpedximo al verdadero valor del

parametro.

B.- Eficienciaz Se dice que un estimador es eficiente si poséendgor varianza

posible”. Se considera al estimador como “buencdncdo ademas de tener una
varianza minima, también es insesgado. La uniéestes dos condiciones en un
estimador es conocida como “el mejor estimadorsigseo”, donde el termino hace

referencia a la varianza minima.

Para evaluar la eficiencia de un estimador, se hsgele la matriz de informacion de

Fisher, la cual se define como:
1(6) = E[/] \(X/6) 1 = —E[1"(x/8)]

12



Donde [A(X/H)]:Iogf(X/H), X es una variable aleatoria con funcion de

probabilidad f (X/6) que depende de un parametro descono€id® . Por lo tanto,

2
[A"(x/g)]zalog—f(zx/‘g). De aqui se obtiene que la matriz de varighzs la

inversa de la informacién de Fisher, estov@ =[-E(1"(6))]™. Cuando 6

corresponde a un vector del pardmetro, entoncesataz de varianza—covarianza

esta dada como la funcion de las segundas derivesldecir, la matriz Hessiana.

El siguiente teorema nos da otra expresion pafp, mas sencillo de determinar.

Teorema # 1.Si 1(8) es la cantidad (matriz de informacion) de Fishedadpor X

sobre el parametr(g) entonces(6) =nl(6), Lacourly. N (2008).

Por otro lado, la desigualdad de Rao-Cramer, parestimador def, establece que

la varianzas para todos los posibles estimadoréd? tilene por limite el cociente:

V(6) = EVY

nl (9)

De modo que los estimadores que alcanzan dichgudddad son considerados los
estimadores “mas eficientes”. Siguiendo este orglem fin de verificar entre un
conjunto de estimadores cual es el que posee larmarianza, matematicamente se
calcula la razon de los dos estimadores a complrague es conocido como
eficiencia relativa de Varianza (Estimador 2) cespecto al Varianza (Estimador 1)

segun Montgomery y Runger (2003)y se expresa por:

Varianzg Estimadorl)
Varianzg Estimador2)

Eficiencia Relativa =

13



Montgomery y Runger (2003), si el resultado defieencia relativa es menor que
uno (1), se considera que (Estimador 1), es ummadbr mas eficiente que el
parametro del (Estimador 2), en el sentido de gqsee un cuadro medio del error
menor.

C.- Suficiencia: Seay  x ....,x, una muestra aleatoria de una distribucién continua

o discreta, cuyafdp o fdestda dada porf(x/8) , donde 6 es el parametro

X ) €S un estadistico suficiente si

........

desconocido tal qué 0 Q. Entoncesj(X |,

y solo si, la fdp conjunta o fd conjunta f(x/@) de y . x,...X. Se puede

........

factorizar para todos los valores g&(x , x,......x,) U R" y todos los valores de

61 Qde la siguiente manera:
f, (/8 = uxv[o().6]

Donde la funcion U y V, son no negativos, la funcidan solo depende de (x) la
funcion dev solo depende dé€ vy el valor observado de (x) Unicamente a través de

los valoresé(x), lo cual se puede extender k) (estadisticos, es decir, bajo las

condiciones establecidas, se dice que los estuligli O, son conjunto

..........

suficiente si lafdp conjunta ofd conjunta f(x/8) de X, X, X, S€ puede

factorizar como sigue, para todos los valores jdﬂ(x X, x) U R'y todos los
1 n

valores de@ 1 Q :

Donde U conserva sus caracteristicdé, ahora dependera d@ y (x) Gnicamente

a traves de las 5 (x)........d (9. Finalmente, la suficiencia es una propiedad

14



necesaria para la eficiencia, ya que un estimasibamado suficiente cuando incluye
toda la informacidbn necesaria que la muestra pusagporcionar acerca del

parametro.

D.- Consistencia La consistencia es considerada como una propiasiadotica de
los estimadores, esto es, se considera el comperttam(en variabilidad) de
convergencia de los estimadores con respecto rame#ro que se esta estimando
cuandonN — . La palabrea “convergencia’ hace alusion a queakir esperado
debe acercarse al verdadero valor del pardmetue yagvarianza del estimador debe

hacerse despreciable.

Al respecto, Meyer (1973), citado por Villa (2008xpone las siguientes

definiciones.

Definicion 1 Estimacion Insesgada de Varianza Minia.

6 asociada con la distribucién de la variable algzat(X). Entonces,g es una

estimacion insesgada de varianza minima@esi para todos los estimador@D
tales que E[HDJ:H, se cumple queV(6)<V(8"), es decir entre todas las

estimaciones insesgadas @e @ tiene la varianza méas pequefia.

Definicion 2 Convergencia de una Estimacion.

Seaf una estimacion (basada en una muestr,.,..., X . del parémetroG)_Se dice

que @. Se una estimacion convergentefesi

iim Po6-42¢)=0. 0> 0

n-oo

15



Teorema#1Sead una estimacion dé en una muestra de tamafosi|im

n-oo

E(é') =8y si|im V(6) =0, entonced es un estimador convergente @e

Nn- o

Definicion 3 Mejor Estimador Lineal Insesgado (MEL).

Se dice quef es “El mejor estimador lineal insesgado” E(é’) =6, donde
é=2ax, esto es,e es una funciéon lineal de la muestM(é)sV(HD), en
i=1

dondeg" es cualquier estimador cﬂque satisface las dos condiciones anteriores.

Definicion 4 Estimadores Cuadraticos Uniforme Insggados de Minima

Varianza.

Sea (Y,Y,,...Y.) variables aleatorias corfdp acumuladaf (.:y), donde y
pertenece a un espacio paramet@l. Se define & =TI ()) como una funcion de
parametro desconocidos = q(Y) como un estimador déy) , dondeq(Y) es
la forma cuadrética del vector aleatorio de (Y)e8iq(Y),7 es insesgado y con

varianza minima, entonceb se define “El mejor estimador cuadratico insesfjado

para todos los valores deen Q

16



2.2  Meétodos para Encontrar Estimadores

Como es bien sabido, existen diferentes métodos pestimar los valores de los
parametros de una funcion de distribucion de pritidad de manera metddica, tales
como: Estimacion de los Momentos, Estimadores de®&stimacion Invariante 'y

Estimacién de Maxima Verosimilitud (Casella y Betde90).

2.2.1.- Maxima Verosimilitud Clasica (ML)

Generalidades

Fisher (1922) citado en Yarfez (2000), introduceeswia de estimacion de maxima
verosimilitud, que consiste en encontrar los vaatel parametro que maximizan la
probabilidad de observar los datos que realmergeofuobservados. Por su parte,
Hartleyy Rao, (1967), utilizaron la metodologiagaesolver problemas para datos

desbalanceados, en presencia de la normalidad diaios en modelos mixtos.

Por otro lado, Ghosh et al (1980), expresan ques@rdiciones regularmente normal
y con probabilidad tendiente a 1, la estimaciomdeaima verosimilitud es de 100(1-
a) %, dentro de un intervalo de confianza de (@< ) determinado por la familia

de localidades para las pruebas robustas insesdadgs(0 = 6oy vs (H:: 0 # 0o).

Sen (1996), estudia versiones de estimadores démaarerosimilitud en pruebas
preliminares y la reduccion de estimadores de maéxiarosimilitud en condiciones
de normalidad asintotica que apuntan a reducirifgigivamente el riesgo del

estimador.

17



Draper y Smith (1998), indican que si los erro@s independientes s‘fi ~N (0,0?),

b:(XX)_1X'Y es un estimador de maxima verosimilitud g(en términos de
vectores se puede escribir come N (0, 10?), lo que significa queS sigue una
distribucién normal multivariada n- dimensional &£ ) = 0 (donde0 es un vector

compuesto enteramente de ceros, de longf)dyV (€) = IJZ, donde, & tiene una

matriz de varianza covarianza con elementos eraodal,V (&), i =12,...,n que

2 . :
son todas U y aquellos elementos fuera de la diagonal, las raveas

(&,€;,),1 # ] =1..,n. son todos ceros. La funcion verosimilitud para omzestra

Y., Y,,...Y, esta definida en este caso como el producto.

1 -£ ¢/20°

1 S
1 2re &P~ o 2y™ &P

Para valores fijos d&7 , la funcion de verosimilitud maximizada es equevéd a

minimizar la cantidact’s.

En ese mismo sentido, Lerwick (1965), sefiala quenadelo clasico de regresion

lineal se amplia para incluir el caso en que lsglums que dependen de la matriz de

covarianza® = a S (1) dondg, =¢"", Ir] < 1. En un sistema de ecuaciones de

estimadores de maxima verosimilitud para regredus coeficientes d&, y r se
obtienen por un procedimiento iterativo desarraladn el fin de resolver el sistema

de ecuaciones generadas.

Harter y Moore (1968), indica que el uso y lasai@aes entre la funcidon exponencial
y la de distribucion asintética de tipo Il, perenibbtener estimadores de maxima
verosimilitud, a partir de muestras censuradasoded separadas, de los parametros

de escala.

18



Brown y Rutemiller (1973), comparan dos estimadgrastuales de la fraccion

defectuosa de la distribucion normal cuando doéamatros, el estimador de minima
varianza insesgado F (x), y el estimador de méxierasimilitud F (x) .utilizando el

criterio de minimos cuadrados residuales, demuegteala eleccion del estimador
depende del verdadero valor de F(x) y el tamafla deuestra. En el ambito de .0005
< F (x) < 0.50, por lo que el estimador de méaxima verodindli(M.L) es
generalmente superior, incluso para los tamafioaudsstras pequefios, a excepcion
de F(xX) menos de alrededor de 0,01 o superi¢f 0

Por otra parte, Gokhale (1973), propone un méttelativo para la obtencién de
estimaciones de maxima verosimilitud de distribne® de probabilidades discretas
con intervalo finito, bajo conjunto de restriccisnéneales. Plantean diferentes
hipotesis en una muestra y a diferentes muesteasgsth manera reduciendo los
problemas.

Por otro lado, Olkin y Vaeth (1981), realizan asiglide varianza, en modelo de dos
vias con errores correlacionados. Asumiendo quenkdiciones obtenidas en cada
fila tiene una matriz de covarianza general. Lasimesiones de maxima
verosimilitud de los parametros por filas y colusinaomo también la matriz de
covarianza general se obtienen y es analizada podistribucion asintotica.
Finalmente, se utiliza la razén de verosimilitudreas pruebas estadisticas para las

hipotesis planteadas en un disefio de dos vias.

En otro orden de ideas, Grimshaw., (1993), indioa lg distribucion generalizada de
Pareto (GPD) es una familia de dos parametros ddisdribuciones que se pueden
utilizar para mas de un modelo de superacion déraimLos estimadores de maxima
verosimilitud de los parametros son preferiblesgya son asintéticamente normal y
asintéticamente eficientes en muchos casos. Losdogtnuméricos son necesarios

para maximizar el logaritmo de la verosimilitud.
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Galan et al, (2003), expresan en su trabajo quesiimadores de los componentes de
varianza y covarianza obtenidos por méaxima verdisidi tiene propiedades
asintoticas, cuando el tamafio de la muestra esidepablemente grande. Son
consistentes, normalmente asintoticos, eficientes yequieren de conjunto de datos
balanceados. Ademas, la matriz asintética de vaaiap covarianza de los
estimadores es conocida, lo que permite el esiabkato de intervalos de confianza

y prueba de hipoétesis acerca de los componentesrid@mza y covarianza.

Rodriguez., (2003), considerd en su trabajo el deétte maxima verosimilitud en
campos aleatorios gaussianos para realizar inferepcprediccion de procesos
espaciales, al estudiar las propiedades de lanaddres puntuales y por intervalos,
en términos de sesgo, varianza, error cuadraticdiane/ la cobertura de los

intervalos de confianza obtenidos por este método.

Por su parte, Villa. (2008), hace referencia anetodos de maxima verosimilitud
apoyados en el algoritmo de la funcion maximo \ends lo cual garantiza
estimaciones insesgadas y solo valores positivds darianza. Ademas, requiere del
supuesto de normalidad en los efectos aleatoridsl yerror. Si se presenta la no
linealidad de las expresiones, es necesaria laizadibn de algoritmos

computacionales.

El Halimi. ,(2005) y Galan et al,. (2003), sefiatpre en las ecuaciones obtenidas de
la estructura de la matriz de varianza-covariaotalds para tamafios de muestras
pequefas, los estimadores de maxima verosimilinchabitualmente sesgados. Este
se debe que al estimar los efectos aleatorios,entorea en cuenta la perdida de

grados de libertad asociada a las estimacionessdeféctos fijos, lo que conduce a

subestimar la varianza del error (Searle et al2199
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2.2.2.- Maxima Verosimilitud Restringida (REML)

Generalidades

Inicialmente desarrollada por primera vez pardasesituaciones de datos balanceados
por Anderson y Bancroft (1952) y Ruseell y Brad{958),citados por Searle et al,.
(1992).Para luego ser extendido por Thompson (19&Pa datos balaceados en
general, formalizada y extendida a disefios de bBqudatos desbalanceados con
distribucién normal por Patterson y Thompson (1971974), generalmente para
modelos mixtos, citados por Searle et al,. (1€8#)siste en factorizar la verosimilitud
completa en dos partes independientes, una deuklesc no contiene la media,
asumiendo que al usar esta parte de la verosithititu se pierde informacién con
respecto al usar la verosimilitud completa, citadd_eon (2004).

Esto es importante cuando el nimero de paramdijas y el numero de
observaciones es de tamafio moderado o pequefioerosimilitud restringida,
corresponde en realidad con la verosimilitud astzceauna combinacion lineal de las
observaciones, cuya media es nula y cumple lasidonds de ser un factor
independiente del otro con el que se produce lasuailitud completa y no suponer
perdida de informacion con respecto al uso de &bgsdoriginales, citado por Galan
et al,.(2003).

En este sentido, O Neill.,, (2010), plantea quesigie en dividir la verosimilitud en
dos componentes, el primer componente es una weltsi de uno o mas
estadisticos que involucran a todos los parameijos como (,u) (y puede
involucrar parametro de varianza). El segundo camapte es una verosimilitud
restringida y que solo involucra los parametros lalevarianza de los efectos
aleatorios, maximizando de esta manera cada comfgde forma separada. Es por
esto que las estimaciones de parametro de varsmzaconocidas como REML.

Entonces, en presencia de una poblacion normgtjreér componente resulta ser la
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verosimilitud de la media de la muestra y la segumdrosimilitud son para las

variables asociadas con la varianza muestral.

) o]l
N (| e oo

/N

Involucray (y es de poco interég Involucras x (y es de poco interés )

Es de agregarque El Halimi. (2005), escribe entrabajo que el contraste de
estimacion de maxima verosimilitud es la misma maxiverosimilitud restringida

(REML). Consiste en maximizar la verosimilitud ule vector de combinaciones de
Xd. Suponga que L es la matriz que produce al vetwocombinaciones lineales.

Entonces, Ly=LXo+LZ+Le, es invariante aXdsi y sélo si LX =0. Pero
LX =0 siy solo siL =TM paraM =1-X(X X)™X y algunaT . Para obtener
combinaciones lineaies que eiiminan a los efecios, f L debe ser de rango

completo. Harville (1977) llamé a los elementog “contrastes de error” porque
tienen un valor esperado cero, E (Ly)= LEY &Zn +e)=L X3 =0.

En este mismo orden de ideas,Galan et al,. (20€8)jzaron la extension a partir de

modelo mixtos univariados para estimar componeti¢esarianza y covarianza, lo

cual conduce a modelos multivariados, permitierstorar la maxima verosimilitud
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restringida de la covarianza entre caracterisfieaa los diferentes factores, en los
modelos de disefios | y Il de Carolina del Nortes bstimadores de componentes de
varianza y covarianza de caracteristica multip[esseen todas las propiedades
teoricas de los estimadores basados en la maxirainvglitud, que son consistencia,
eficiencia, normalidad asintética y matriz de drspgin asintética, contribuyendo a
formar parte de las bases tedricas en implemeatagstimacion de REML de

caracteristicas multiples en el mejoramiento geoéti

Corbeil y Searle,. (1976), sefiala que los estinelde (REML) poseen propiedad de
invarianza bajo la version de los estimadores drima verosimilitud (ML). Los

estimadores REML tienen la propiedad adicional egucir en el analisis de la
varianza (ANOVA) muchos estimadores, si no castaglos, en los casos de datos
balanceados (igual nimero de observaciones). Dal iganera que el método de
(ML), requiere de un algoritmo de calculo que fuesatrollado y adaptado a la
transformacion de Hemmerl y Hartley, lo que rediesecélculos requeridos al tratar
con matrices de igual orden de dimension del egspdei parametro, en lugar del
espacio muestral. Estas matrices también producearianzas asintoticas de

estimaciones de muestreo.

Rodriguez. (2003), sefiala que el interés se centrastudiar el método de maxima
verosimilitud restringida para campos aleatoriogsganos al realizar inferencia y
prediccion de procesos espacial, centrandose erprizsiedades estadistica del
estimadores y en los intervalos de confianza que @mo conocidos, aplicando
técnicas analiticas y de simulacion, para investiga propiedades de sesgo,

varianza, error cuadratico medio y de los intervale confianza..

Leon et al,.(2009),consideraron una serie de toabpfira la evaluacién genética en
un centro genético porcino usando metodologia BL&HPrealiz6 una estimacion de
componentes de varianza de una poblacion de ceB@osmpled para el andlisis un

modelo animal mixto multivariado, que incluia Ideatos: afo, época, sexo, edad
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final (como variable regresora) y animal; para lasgos: Peso por edad (PPE) y
Espesor de la grasa dorsal corregido a 100kg de yes (EGD). El método de
Maxima Verosimilitud Restringida (REML), con infoamion promedio y matriz
esparcida para andlisis multivariado, del paquefREML fue el utilizado en el
analisis de la informacién. Se concluye que estisyaciones son lo suficientemente

precisas y confiables para la prediccidon de vadoregico con metodologia BLUP.
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2.2.3 Maxima Verosimilitud Ponderada (WML)
Generalidades

Wang. (2001), sefala que el método de maxima veildsid ponderada “se basa en
combinar todos los posibles datos de diferentestése cuando dos o mas datos se
obtienen de variables con similar medias en ditesemuestras, en cuanto a grado de
precision, sesgo y tamafios de muestras pequeftascas el fin de mejorar la
inferencia estadistica”. En este mismo orden dasid®lante (2007), indica que
consiste en hacer inferencia sobre una poblacidlelgse ha obtenido una muestra,
los datos adicionales estan disponibles a partipalgaciones, con distribucion
similar a la muestra inicial, pero no necesariaméhéntica. Permitiendo el uso de la

informacidn principales contenidas en los datog ysorporacion a la inferencia.

Wang. (2001) Markatouy Lindsay (1997 y 1998), sefialan que el etwdes
fundamentado en ecuaciones de verosimilitud poddeen el contenido de la

estimacion robusta, que se describe de la sigueatera

Sea (X,,X,,...,X, Juna muestra aleatoria con distribucién dex & se )define la

funcién de probabilidad ponderada como:
u ~\ 0
. —F )—log f(x:8).
Z;,w(x ) ~5109 f(x;6)
Donde (F) es la funcion de distribuciéon empirica acumulddafuncion de peso

w(xi : If), es seleccionada de tal manera que los valorés esiy cercano a 1, si no

hay evidencia de violacién del modelo ér) desde la funcién de distribucion
empirica. La funcion de peso va a resultar ceraamero (0) 0 exactamente cero

(0)en los (X,). Si la funcion de probabilidad acumulada empiiiadica falta de

ajuste en cero (0) €X; .)
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Rao. (1991), introduce su definicion de maxima senditud ponderada para hacer
frente a las irregularidades de los tiempos de rebs®n en los estudios
longitudinales de la tasa de crecimiento para sés especificos. Se define la

verosimilitud ponderada como:

L.(8) = E| f(xi,n,ti,ne/{xj,n,tjn 1< si—l}) Altin)=Ati-1n)

Dondel(.) es una funcién conocida no decreciente [arblt,, es el tiempo de

observacion que te =t,, <t,...<t,  =b.

El término de verosimilitud ponderada también ftiszado por Warm. (1989) en el

contexto de la teoria de respuesta de conjunto.pi®puesta describe como

maximizan devv(H)L(%) en lugar de la funcion de verosimilitud tradicibnm%).

La Funcién de pesoy8) ha sido cuidadosamente elegida de tal maneral queeo

estimador sean imparcial a la Ordenrdé.

Segun Markatou. (2000), sefiala que los problemasioaados con el analisis de los
datos de distribucién mixta incluyen la presen@avalores atipicos en la muestra. El
hecho de que un componente no puede ser represesatbs datos, ademas del
problema de sesgo que se genera cuando el modelstandescrito. Lo que indica el
estudio de verosimilitud ponderado al brindar mejesempefo bajo este contexto.
El método produce estimaciones con sesgo y cuaanados del error bajos, una de
sus utilidades es exponer datos de subestructnrmsrea de raices multiples. Esto a
su vez indica la viabilidad en el modelo mixto, ideba la presencia de mas
componentes de lo que se especifica originalmemtel enodelo. Para calcular las
estimaciones de verosimilitud ponderadas, se atiiemo punto de partida los

valores del método de estimaciones de los momentos.
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Wanget al,.(2004sefialan que el método de verosimilitud ponderagapfesentado
por Hu y Zidek (1995). Formalmente este abarca warg&edad de procedimientos
estadisticos para aumentar sesgo, mejorando lasipreae los estimadores. Su
enfoque combina toda la informacion pertinenteagés del uso de una versién de la
funcion de verosimilitud ponderada, presentan lagpipdades asintoticas de una
clase de estimadores de maxima verosimilitud pauder que contiene
consideraciones hechas por Hu y Zidek. (2001).

Imoto., (2013), propone la utilizacion del métodordaxima verosimilitud ponderada
para determinar el hipocentro en sismologia, cua®lesta en presencia de datos
contaminados por los errores sistematicos, ya gueb8enen varianza de error muy

proximo al valor asumido en la simulacion.
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2. 3 Modelos Lineales

Generalidades

Un Modelo Lineal consiste en expresar una varidbleomo funcion deP variables

X, X,,..., Xp de la forma:
Y =B X+ BoXgs Bp Xp € (1)

donde, Y es aleatoria debido a qué , conocido como el termino de error, es

considerado aleatoria{;, X,,...,Xp no aleatorio¥ B X, B,,.... B, son parAmetros

desconocidos. Se pueden detallar estas consideescn la siguiente definicion.

Definicién 2.3.1
Considere las ecuaciones:

Y, =Y X;B+& i=12.n (2)
i=1

E(‘gi): 0
Donde;

1.Yi son variables aleatorias observables;

2. X. ,1< j < pson variables no aleatorias, observables en unniomhj

ij o

3. ,8,- son parametros desconocidos definidos en un es@acio

4. &€ son variables aleatorias no observables tal qﬁéfi)zo, V(e )=071, y

00\4‘5 Ty ] =01 # ] es decir, son independientes los errores.
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Se pretende en este trabajo de investigacion aglalita estimacion del vector de

pafémetrosﬂj, por via de minimos cuadrados ordinarios, maxireeosimilitud

clasica, maxima verosimilitud restringida y maxinegiosimilitud ponderada.
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2.4.-Disenos Factoriales
Generalidades

Se refiere a la constitucion de los tratamientasombinacion de tratamientos que
tiene interés el investigador para someter a comepar. Para esto es necesario
realizar replicas completas del experimento. Estongie construir un disefio de
tratamientos que refiere a la seleccion de factdoesle se desean estudiar todas las

combinaciones posibles de los niveles de los fastor

En necesario mencionar que el disefio de tratamiesitmdependiente del disefio
experimental. Este Ultimo se refiere a la manerguenlos tratamientos se disponen
aleatoriamente en las unidades experimentales madaera como se controla la
variabilidad natural de las unidades experimestdls importante destacar que el
disefio experimental puede ser conducido por medidosl disefios clasicos tales
como; disefio completamente aleatorizado, disefiobldgque al azar y disefio

cuadrado latino. Para cada uno de estos disefiogsueste tener un experimento
factorial.

Clasificacion de los disenos de tratamientos féales

2K
Puros < 3
4.

_ Pxq
Mixtos ) pxqgxr
PXQXTIXS..

( Factoriales Complet

FACTORIALES

Factoriales Incompletog Fraccionados.
Superficies Respuesta.

\Pseud factoriale:
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Los disefios factoriales producen experimentos rinésrges, pues cada observacion
proporciona informacién sobre todos los efectogadi®s los factores sometidos a
estudio y es factible ver las respuestas de unrfact diferentes niveles de otro factor
en el mismo experimento. Kuehl (2003). Es por gsi® el efecto de un factor puede
considerarse como el cambio en la respuesta piaapar un cambio en el nivel del
factor. Con frecuencia se le llama efecto principaique refiere a los factores de

interés primarios en el experimento. Montgomery080

Por otro lado en algunos experimentos puede erarsmtrque la diferencia de
respuesta entre los niveles de un factor no esdmanpara todos los niveles de los
otros factores. Cuando esto ocurre, existe unaract®n entre los factores.
Montgomery (2005).

En este sentido Montgomery y Runger. (2003) recoda@ir efectuar primero la
prueba de interaccion y luego evaluar los efectoxipales. Si la interaccion no es
significativa de las pruebas sobre los efectascjpales es directa, ahora cuando la
interaccion es significativa, los efectos princgsate los factores que participan en
la interaccion no tiene mucho valor interpretatie manera practica, por lo que se

centra es en la interaccion mas que en los efpdiuspales
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2.4.1.- Disefios Factoriales (pxq)
Generalidades

Dentro de los disefios factoriales se encuentradisesios factoriales de dos factores

(pxq). Se describirse un modelo lineal con interacc

Yik =HTT, +/81 +(T/8)ij + Ej @
Sea Yij la respuestas observada cuando el faEtdiene el niveleli - esimo
(i=1,2,..,a) y el factorﬂ tiene el nivel delj -esimo (j =1,2,..,b) en la réplica
K -esimo (k =1,2,..,n), donde!{ es el efecto promedio globdl; es el efecto del
nivel I - esimo del factod ,,Bj es el efecto del niveli -esimo del factor,B, (T@ij

es el efecto de la interaccion entfe y ,Bj y Eijk es un componente del error

aleatorio.

Los modelos de los disefios de experimentos, segén ks factores, pueden
clasificarse en modelos de efectos fijos, modelef@eto aleatorios y modelos de
efectos mixtos. Se considera un modelo de efeta@diando el factor o los factores
en consideracion utilizan niveles que han sidocs@eados por el investigador. Es
apropiado cuando el interés se centra en complaeéeao sobre la respuesta de esos
niveles especificos. Un modelo de efecto aleatsion factor o varios del que solo
se incluyen en el experimento una muestra aleasimgle de todos los posibles
niveles del mismo.

Se utiliza este criterio cuando tienen un numerqg mrande de niveles y no es
razonable usarlos todos ellos y en los modelosasigh un modelo en el que hay

factores de efectos fijos y factores de efectostatos
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2.4.2.- Disefios Factoriales (pxq) en Modelos Fijos
Definicion.

Tountenbur y Shalabh (2009) y Mongomery (2005)resan el modelo de efecto fijo
de la siguiente manera; suponga qud ) (niveles del factor A y 1) niveles del
factor B, para cada combinaciéli\,(j ), se realizan I0) replicas y el disefio es
completamente aleatorizado. Por lo tanto, el narderobservaciones viene dado por

(nab) y el modelo de efecto fijo es:

Yixk = H+T + 5+ (T'B)” " i (1)
Donde

: . cth
( yijk ) Es la repuesta para el t?) nivel del factor Ay el (Jt ) nivel del factor B en

la (k™) replica.

(M) Es la media general

(T;) Es el efecto deli(") nivel del factor de A
(,Bj ) Es el efecto del ith) nivel del factor de B

(Tlg)ij Es el efecto de la interaccion de la combinaciiénj()

(€i) Es el componente del error aleatorio.

El siguiente supuestd = (5111,---£nab) entoncest ~ N (0, o?l )_(2)

En presencia de efectos fijos se tiene las sigesetwnsideraciones; para los efectos

de tratamientos se define como las desviacionés miedia general, por lo tanto:
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( 271=0) 3)

b
Luego Z B, =0 4)
j=L

de manera similar, los efecto de las interaccigoesfijos, se define de tal modo

b

_ (T:B)ij = (T:B)ij =0

(5)

ya que ha)(n) réplicas del experimento, hafl@b ) observaciones totales.

Se puede considerar el modelo de efecto fijo eanélisis de varianza, se considera

representar de manera matricial como lo indicatl&eadet., (1992) lo expresa:

y=XB+e (6)
Donde;
(Y) Es un vector de datosig ).

(,3 ) En un vector de p><L) de pardmetros de efecto fijo presentes en lasdat

( X)) Es una matriz de coeficientes conocidxP)
(€) Es un vector de errores definido como %y — E(y): y—-Xf)yasi se

2
|

tiene (E(¢)=0), generalmente se atribuye la matriz de disper&ﬁah(é‘) =0, 1

Por lo general la matrizx ) es la matriz de incidencia o la matriz del modelo
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2.4.3.- Disefios Factoriales (pxq) en Modelos Mixtos
Definicion.

Diversos experimentos se diseflan para estudiaeflxgos de un factor sobre la
media de la poblacidon y los efectos de otro soarearianza de la misma. Estos
experimentos tienen una mezcla de factores fijadentorios. Se conocen como
modelos mixtos y se componen de dos partes; uiaelefactor del efecto aleatorio
donde se aplica a la variacion en una poblacioriadel de niveles, mientras que la
inferencias para los factores de efectos fijosest¢ringen a los niveles especificos

usado por el investigador.

La estimacion de los componentes de varianza enmodelo mixto, es de
trascendental importancia para el investigador (gamery 2005). Es por esta razon
gue Galan et al,. (2003), sefialan que el objetala@dalisis de los modelos mixtos es
el estimar la varianza de cada uno de los modedosfettos aleatorios asi como su
covarianzas, conocidas como componentes de vasigi@arbeil y Searle, 1976;
Harville, 1977).

El modelo lineal para experimentos factorialexgjpen un modelo mixto pueden

ser especificado comyy =4+ T; + ,Bj + (T,B)ij * &y la situacion’; es un factor

de efecto fijoz 7,=0 Y S ,BJ- es un efecto aleatorio entonc,3§~ NID (0, 0'[2,) con

£ .N(0,0%).Se supone que la interaccic(ﬁﬁ)ij, es de efecto aleatorio, ya que

cuando uno de los factores involucrado en el ap&is de efecto aleatorio se tiene

(TIB)ij °N (0' o’ )
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El modelo mixto en el analisis de varianza puedeeggesentado

y=Xa+UB+e

Para el modelo basico d¥ , un vector dell observaciones es especificado por

Hartley y Rao (1967), Szatrowski y Miller (1980géeBle et al., (1992). En términos

matriciales el modelo lineal mixto se presenta como
y=XB+Zute (1)

Donde Y es el vectofXL de observaciones.

,B es un vector (px1) de parametros desconocidosed#osffijos.

X es una matriZ)Xf de constante conocida como matriz incidencia desceg

unos (matriz de disefio para efectos fijos).
I

(U) es un vector (gx1) de efectos aleatorios de tendoU = [UH,U;,---,U;]

particionado es (r) sub-vectores, ademas

Var(ui): Ui2|qi para todo iCOV(Ui,U',-)=0para todo i # U“(O,aflqi)
1=12,..,r
0, es el nimero de elementos d4 seria el nimero de nivele de factor

correspondientdl; . La estructura de varianza 8k es:
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Z es una matriz d8XCde incidencia (matriz disefio asociada con efedem@ios

e interaccidon), esta matriz se forma una partici@én manera adecuada para el

producto ZU; de modo queZ = [Zl, Z,,..Z ] .Con Zde NXQ; dimensioén.

v=var(y) = ZDZ' +0,°l

Se tiene

& esunvectonxl de errores aleatorios qLE(E) =0 var(g) =0o’l,
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3 Metodologia

3.1 Método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

3.1.1Generalidades y Supuestos Basicos

Este método posiblemente sea el que se utilizanayor frecuencia para la

estimacion de pardmetros. Consiste en estimaﬂode una funcion lineal:
Y =B+ BX Xt BX tE (1)

Si X denota nivell —€SIM( de la variableX| , el interés se centra en minimizar la
suma de los cuadrados de los errores entre el ebsmrvadoY,; y el valor estimado
5 =By + BiXa + B+t B+ @.
Se puede denotar el error del modelo el valor elaser Y, vy el valor estimaddy, :
& =[y -9 )3
&=l -8+ Bx+ B, + 4B @

Para esto se necesita una funcién diferenciabtputakl error total de la estimacion

sea minima posible, (Montgomery, 2005).La funciémdnimos cuadrados es:

L=Y¢. (5)
i=1

L=g€f =3[y (B + B+ B -+ Bx ®)

n=1
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Se deriva de manera parcial la funcidncon respecto a cada uno de Ifs

parametros y se iguala a cero (0), obteniéhdd) ecuaciones normales.

Las ecuaciones normales se pueden resolver de anander sencilla si se expresa de

forma matricialy = XB+&. Lo que se quiere es que el vector de los estireadte

minimos cuadrados de la ecuacién normal (4), €s ldsc/, se obtiene minimizando

la suma de los cuadraros de error. Esto se obpenda multiplicacion de su

transpuesta por si mismo. A través de la funciomutemos cuadrados se denota:

L :iff =ge=(y-%8) (y-XB) (7)

dondeL se puede expreshr=Yy—28XYy+XXE (8)

entonces, los estimadores de minimos cuadradodaipen satisfacer:

L = oxy+2xXB=0= B=(xX)(xy) (9)

Por lo general, se requiere determinar una estimadies”. El procedimiento

establecido con antelacion no permite tal estinmcBin embargo, partiendo de la
estimacion basada en el estimador de minimos alesffade la ecuacion (1)02 es

el mismo valor para cady, expresando a través del siguiente teorema pldmigar

Rencher y Schaalje. (2007).

Teorema # 3. SE(£):0 y CO\(£) =0’l , para el modelo lineay = X3+¢&, donde

52 = WY=BXY

con n—k -1 grados de
n-k-1 g

el estimador insesgadazviene dado por

libertad.
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3.2 Método de Maxima Verosimilitud Clasica (ML)

3.2.1 Generalidades y Supuestos Basicos

Canavos (1998), sefala que la esencia del métodm&ema verosimilitud es
seleccionar como estimador aquel valor del paramgtie tiene la propiedad de
maximizar el valor de la probabilidad de la muesti@atoria observada, es decir,
consiste en encontrar el valor del parametro quaximiza la funcion de

verosimilitud.

La maxima verosimilitud fue introducido por Fist{#&B22), intuitivamente pretende
obtener el estimativo de un pardmetro seleccionadoel que maximiza la
probabilidad de observar los datos que realmenteoffu observados. Citado por
Yafiez (2004).

Definicion 1. SeaX una variable aleatoria discreta o continua cuyifin de

probabilidad f(X) o densidadf(X) respectivamente, depende solo de un parametro

6. Supbdngase que se efeailmeces el experimento correspondiente, con la que s

obtendra una muestra dentmeros: X, X5,...,X,, .

Se supone independencia de Ips ensayos, como antes, en el caso discreto, la

probabilidad que una muestra de tamafigonste precisamente de estos/alores

esta dada por el producto;

1= £00)f be)-f (%)

En el caso continuo la probabilidad de que la maesbnste de valores en los

pequefios intervalos
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t4 |
X, S XS X DX, X, S XS X, +AX,..., X, € X< X, +Ax @ dadaporia

expresion

f (3 )ax f(x,)ax...f (% )ax =1{ax)". (o)

Los valores de f (Xl)""’ f (Xn) dependen del parametfb Se tiene quéd depende

de X Xpr-s X, y 6. Silos valoresx,, X,,..., X, , estan dados y fijos, entonckses

una funcién de?, que se llama funcién de verosimilitud. KreysZig{4).

Grayhbill (1972), indica que el caso mas importante considera es aquel en los que
X;, X,,..., X, €S una muestra aleatoria de densicfe(d( ;9), de modo que la funcion

de probabilidad es:

L(6) = T(x;0) f(%:0)...T(x%:6) (3
Muchas funciones de verosimilitud satisfacen lasdemones de regularidades, de
manera que el estimador de maxima verosimilitusbascion de la ecuacion

Kreyszig (1974), plantea que la ecuacion (4) queedde deX;,X;,.., X, se llama
estimacién de maxima verosimilitud para el paramee 8. En este sentido Graybill

(1972), expresa que al aplicar logarito{g)y Iog[L(H)] 0 In[L(H)]se logra

encontrar el maximo d€ .

Si la funcién verosimilitud contiere parametros desconociddd, &,:--,6, | en

lugar de tener solo la ecuacion (3) tendrefGoscuaciones decir, si
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n

6.6.-8)=[] {(x:6.6,.-8) @

1=1

Entonces, los estimadores de maxima verosimiliidod parametro#,,6,....,6,,

son las variables aleatoriéls= dl(xl,...,xn); 92 = dz(xl,...,xn);_._;

~

G, = dk()(l""’xn) donde8:,6,.-..6 son evaluados en un espacio vectogatue

maximiza L(6,,6,.-6,)

Por lo que Kreyszig (1974), presenta las sigugedegivadas parciales

oL oL
2020 _
26, 26, ©)

A patrtir de las cuales se pueden obtener estimasipara los parametros. Puesto que
f(x) es no negativa, un valor maximo Heera positivo. Como el logaritmt L es

una funcién monotonicamente crecielteesta tiene un maximo precisamente en el

punto en la qud- tiene un maximo, por lo que se puede J&L en lugar deLy

reemplazar (4) po?lcr;# =0.

Ademas, Graybill (1972), indica que si cumple coiertas condiciones de

regularidad, el punto donde la verosimilitud esmaximo alli es una solucion de las

K ecuaciones

Entonces la expresion (4) vendra dada p In(6,......6) =0
1
0In(4,...-.8) _
dé,
oIn(4,,.....6,) 0
dé,
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Rencher y Schaalje,. (2007), consideran obteneimadbres de maxima

verosimilitud, en presencia del supuesto de nodadli Entonces la funcion de

verosimilitud es la densidad dé se describe poL(,B,az), que se pueden buscar los

valores desconocidos dg)como a(az) que maximizaL(,B,az) para los valores de

Y y X evaluados en la muestra.

En el caso de la funcion densidad normal, es posdinicontrar estimadores de

maxima verosimilitudﬂ y 52por diferenciacion. Debido a que la densidad normal
involucra un producto y un exponencial, es masiber@bajar conin L(ﬁ,az), de
esta manera alcanzando su maximo para los misnmesaes y ¢® como bien lo
hace L(,B,az). Los estimadores de maxima verosimilitud pagay o se obtiene en

base al siguiente teorema.

Teorema # 1.Si Y es N,(xB8,0%I) donde X es nx (k+1) de rango(k +1)<n, los

estimadores de maxima verosimilitud ey o son

I

B=(xX) Xv (2)
=2yl @
Se tiene

1 -(v-xg) (%1 ] (v-xp)
Lp.0%)=f(v:p0%) =———exp  *
212|012
1 ~(Y=XB) (Y-xB)
L(B.0%)= t(V: 8,07 =—=——exp (3)
(2ro?)?
Entonces InL(8,62) se convierte en;

InL(ﬂ,aZ):—gln(ZH)—glnaz—21 Y-x8)(v-x8) (@

0.2
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Tomando las derivadas parciales IdeL(,B,az) con respecto # y o2, el resultado

obtenido se iguala a cero, y se obtendran las emexc(1) y (2).
Propiedades deg y o2

Si se considera algunas propiedades #ley ¢® bajo el modelo normal, las

distribuciones de3 y g?son obtenidas en el siguiente teorema.

Teorema #2.Si Y es N,(xB,0%I), donde X es nx (k+1) de rango(k +1)<n, y

ﬁ:(,BO,,Bl,....,ﬁk)', entonces los estimadores de maxima verosimilifugt, 52, dado
en el teorema anterior tiene las siguientes prajgiesl distributivas:

() BesN,.|ga*(xX)].

A~ 2
(ii) naazz es y’(n-k-1), o es equivalente(n—k—l)% es x*(n-k-1).

(i) By &2 son independientes.

Otras propiedades de y 2 en condiciones normales son estadisticos sufasent

Teorema #3.Si Y es Nn(x,B, o’ ) entoncesi y 42 son conjuntamente suficientes
para By ¢°.Si gy & son suficientes, indica no hay otro estimador gueda
mejorar la informacién extraida de la muestra gstanar 5 y o*. Por lo tanto, no

es de extrafiar qué y <, sean estimadores insesgados de minima varianza.

Teorema #4.Si Y es Nn(X,B,UZI), entoncesp y & tiene minima varianza entre

todos los estimadores insesgados.
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3.3  Método de Maxima Verosimilitud Restringida (REM.)
3.3.1 Generalidades y Supuestos Basicos

Searle et al., (1992), sefala en su texto que &llRfbe desarrollado por primera
vez para ciertas situaciones de datos balanceaddsnderson y Bancroft (1952) vy
Rusell y Bradley (1958), luego extendido por Thoomps(1962) para datos
balanceados de manera general, formalizada y edteadlisefio de bloques o datos
desbalanceados  por Patterson y Thompson (197%8rajgado a modelos de

efectos mixtos con distribucién normal.

En este sentido, Searle et al., (1992) sefalanlapiestimadores provenientes de
maxima verosimilitud por lo general son sesgadeto Es debido a que al estimar los
efectos aleatorios no toma en cuenta los graddibedad que se obtienen de la
estimacion de los efectos fijos. En este sentidala®G et al,. (2003), sefiala que
REML es una modificacion de maxima verosimilitudyg obtener estimadores con
menor sesgo. Para corregir esta situacion, REMhasa en utilizar directamente el

vector de observaciones (38, es decir, se fundamenta en las combinacionesldise

de los elementos de las observaciones(;d)a elegido de tal manera que las

combinaciones no contienen los efectos fijos,imiportar cual es su valor. Estas
combinaciones lineales resultan equivalentes ardsgluos obtenidos después de

haber ajustado los efectos fijos, a partir dedaisnte ecuacion:
y=XB+Zu+¢ (1)

En este sentido Cadena y Castillo (2004) considerze REML maximiza la

verosimilitud de un vector de combinaciones lingale las observaciones que son

invariantes aX,B .
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Supongase qu&'es la matriz que produce al vector de combinacidinesles a

partir de un conjunto de valoré&'y)donde los vectores éllé) se eligen de manera

que de la ecuacién (1) no contiene ningun térmagdse tiene:
Ky=KX8+KZU +K'e (2)

Es decir qugK'X8) = 0Para todaB (3)
Se tienequex,B es invariante si y solo sk(X =0), conservando qu&'X =0siy
solo siK' =TM , paraM es una matriz de la forma = | - X (XX ) X' y alguna

T , y asi generar combinaciones lineales que neéenganh efectos fijos, dond&' y

T son de rango completo por filas(d}e— r)_
Para K' en condiciones de normalidad la funcién de veritisid de K'yes
invariante aK'(Searle et al 1992). No importa que funciones Kl se utilice

siempre queK 'son de rango completo por filas(d}b— r)

En este sentido Harville (1977), citado por Seaflat (1992) llamo a los elemento

K'yparaK ' “contraste de error” porqué su valor esperado esamsonces

E(KY)=K'X8=0

El nimero de contraste de error es linealmentepenidiente depende d¢: conX

de orden de(NxP) y de rangor , proveniente de la ecuacion (3), esto satisfale so
cuando se tienéN —r) valores linealmente independiente Kie.
Con las condiciones anteriores e las ecuaciones resultantes para estimar REML

2
de 9 es:

{.rpzz)) . ={.yPz, 2Py} 0, coni=12.r.
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3.4 Método de Maxima Verosimilitud Ponderada (WML).
3.4.1 Generalidades y Supuestos Basicos

Wang (2001), sefiala que la verosimilitud pondefadalesarrollada para reducir la
varianza de los estimadores, esto se logra al ireducuadrado medio del error,
mejorando la precision de los estimadores, WMLasalen la combinacién de toda
la informacion apropiada a través de una versiondeada de la funcion de

verosimilitud, el interés se centra en analizar sola poblacién, un parametro o

vector de paramet@, es de interés inferencial.

La informacion de otras poblaciones, es decir weguisda poblacion o tercera
poblacion y sucesivamente, estan disponibles jooola informacion directa de la
poblacion 1. Sean el niUmero total de poblaciones cuyas distribucia@esree que

es "similar" a la poblacion 1.

Sea n,,..,n_ es el numero de observaciones obtenidas de cadacigob antes
mencionadas. Sea las observacion variables al@aterindependientes del vector
X, X,,..X,,con funciones de densidad de probabilidaﬂl(,;gl), f.:6)

t

S NET-BE dondeX, = (Xil, Xiz,..,Xml) .

Se supone que, ademas, sera solo la poblacionarémetrod, es el vector de
parametro desconocido de interés inferencial, eetria verosimilitud clasica

seria:

n

L1=(x1,91)=|'|f(><1,-:91)

J:
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Se supone que esta interesado en la funcion deidddnsle probabilidad

f (:6):0,00 de una variable de estudio o vector de variab¥®sé, es un
1

parametro o vector de parametros desconocido. Abomeen cierto sentido

cualitativo, f (.g).....f (.4, S€ cree que son "similares"fal(_;gl).

%
Asumiendo que el resto de los parametros tiengreslmuy cercanoa esto nos

lleva a sugerir verosimilitud ponderada (WL), s&reeecomo:
m n; /‘i
wibeo)=71] b
1=l j=

. —_ t
Para valor fijo deX = x, donde A= (/11’/]2’--/]m) es el "vector ponderado”,
cuyo valor deben ser especificados previamenteing®rtante aclarar que los

parametrosé,,....,0

N

no aparecen en la verosimilitud ponderada defiredn

antelacion, ya que el interés recae solobees el parametro de la poblacién 1. En

lugar de ellos, la muestras generadas a partodiestlas poblaciones y se incorpora a
la verosimilitud ponderada:

Se deduce que:

0N B)=3> Alog f (x,.O)

=1 j=1

Entonces se deduce qﬂ; es un Estimador de Maxima Verosimilitud Ponderada

(WML) de 6,si:

6, = argsungl/\ég(x; 6,)

en muchos casos la (WME) puede obtenerse resdtviarecuacion de estimacion:

(%61) logwL(6,)=0
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3.5 Criterios y Contrastes

A continuacion se presenta un cuadro donde se \w@s$@rmanera de contrastes a

realizar a los métodos de estimacion de parameésaitos con antelacion.

Cuadro # 1 Métodos de estimacion, criterios y condiste a realizar.

Método de Estimaciéon Criterios Contrastar
Minimos Cuadrados Datos balanceados Tamafio de muestras
Ordinarios. Homogéneos. para n=10 por

Maxima Verosimilitud

Clasica.

Maxima Verosimilitud

Restringida.

Méaxima Verosimilitud

Ponderada.

Datos desbalanceados

Homogéneos.

Datos balanceados

Heterogéneo.

Datos desbalanceados

Heterogéneos.

Estructura Matricial.

Nivel de Significancia.

tratamiento.
Tamafio de muestras
diferentes por

tratamientos.

Varianza-Covarianza.
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3.6 El Modelo y las Hipoétesis Planteadas

El modelo mixto pueden ser especificado coyyp = H#/ +T; +,[3j +(T,B)ij + & en

un disefio factorial cok =12,..,K i =12,..,I j=12..J bajo un disefio clasico

completamente aleatorizado en condiciones balaseadasbalanceadas, donde:

Yix es laK-esima observacion en etesimo nivel del factof y el |-esimo nivel
del factor3

I, es el -esimo nivel del factor de efectos A.

,Bj es el] -esimo nivel del factor de efectos B.
(T,B)ij es la interaccién dél- esimo factor A con dl-esimo factor B

Eiik es el error aleatorio.

Es necesario establecer los siguientes supuestos:

Modalidad |: ambos factores (A y B) son de efectos fijos:

i’i :Oz:ﬁj =0 ii(w)u =0 &"N(0.0?)

i=1 j= =l j=1

Modalidad Il : el factor A es de efecto aleatorio y el factoeBefectos fijos:

b
r,"N(0.0?) Y 8,=0 @), N0.o%) i N(0.o?)
=1 '

Por lo tanto, los componentes de varianza en cigalqbservacion vendra dado por

_ 2 2 2
V(yijk)_ar 0,10,
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3.7 Materiales y Métodos.

Se procedié a estructurar inicialmente una baseates que incluyese cuatro (4)
niveles del factor (A) y tres (3) del factor (B)prc diez (10) repeticiones de
observacion en cada combinacién de tratamientais pbtener un total de 120

observaciones para una variable respuégla donde se cumpliese el supuesto de

homogeneidad de varianza en los doce (12) grupowatiemientos balanceados

homogéneos.

Tomando como referencia esa base de datos iniciednestructurada, se realizaron
cambios deliberados en los valores de la respudsttgl manera que se presentase
heterogeneidad en las varianzas, generandose el/@arsalanceado heterogéneo.
Igualmente, y partiendo de la base de datos inis@lprocedié a la eliminacion de
observaciones dentro de los grupos, generando asa tbe datos desbalanceada
presentando cumplimiento del supuesto de homogatheid varianza, obteniendo el
archivo desbalanceado homogéneo. Finalmente, ia gparésta Ultima base de datos
se realizan cambios en la variable respuesta pamargr heterogeneidad en la

varianzas de los grupos y crear el archivo desbea#ato heterogéneo.

Estos conjuntos de datos fueron analizados pora (¥t metodologias de estimacion
de parametros: Minimos Cuadrados Ordinarios, MaxMegiosimilitud Clasica,
Maxima Verosimilitud Restringida y Maxima Verosiiid Ponderada. Es
importante destacar que la Maxima Verosimilitud dRvada se procedio a crear una
variable de ponderacion que permita equiparar &E$anzas entre los grupos de
tratamientos. Esta ponderacion es obtenida deldaida entre la varianza menor y
las otras varianzas, obteniendo una variable delgyanion igual o inferior a la

unidad.
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Adicional a las metodologias, se consideraron daslaidades en los efectos
incluidos en cada analisis. La primera modalidausistié en considerar los factores
Ay B como modelo de efectos fijos, mientras en segunda modalidad se considero
el factor A como modelo de efecto aleatorio. En asntaso se incluye la interaccion
AxB. Los andlisis estadisticos se realizaron atiido los programas Harvey (1987) y
SAS® (Freund littell 1981).

Con estas evaluaciones, se podra realizar, unsiGgewécnica de la diferencia en las
estimaciones por las diferentes metodologias y,bame a los resultados obtenidos,
llevar a cabo la discusion de los resultados s#oahondara en el cuadrado medio
residual. De esta manera sera insumo para comtiastadiferentes métodos de
estimacion sometidos a estudio, determinar lasninates de ellas y establecer

criterios que permitan producir recomendacionestjmas para futuros analisis.
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4 Analisis y Discusion de los Resultados.

Aplicacién de los métodos de MCO, ML, REML, WMLE

El modelo Yy = HU+T, +,[3j + (T,B)ij t&,en un disefio factorial con

k=1212,.120i = 1,234 j = 123bajo un disefio clasico completamente

aleatorizado en condiciones balaceados o desbaldoseonde:

Yix es laK-esima observacion en etesimo nivel del factod y el j-esimo nivel

del factor8
I, es el -esimo nivel del factor de efectosiA= 1,234

,5,- es el] -esimo nivel del factor de efectosB= 1,23

(T,B)ij es la interaccién deél- esimo factor A con dl-esimo factor B

Eij es el error aleatorio.

Y como se sefialé con anterioridad, se tiene lagesites supuestos:

Modalidad I: ambos factores (A y B) son modelos de efectos:fijo

2 4 3

=00 35,20, 2 2,), =0, fik ~ NO.o7)

= = i=1 j=1

Modalidad II: el factor A ese modelo aleatorio y el factor Bigs
7;-N0.07) 3 g =0, (@)~ NO.g2) , ik -~ N©0?)
i= '

Por lo tanto, los componentes varianza en cualqiogervacion viene dado por

— 2 2 2
V(yijk )_ Ur + ar/? + Js
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Consideraciones iniciales.

A continuacién se presentan los cuadros # 1, 2,d& los datos incluyendo criterios

de cuatro (4) conjuntos de datos generados.

Cuadro #2: Datos balanceados y varianzas homogéneas

>t ||| ;| n|o|in| (|| |n|in|s o w|w| |0 in|o || &[NS |S
Q o o =
gl (N |o o~ oo |G| | N o s ;oo |~ o oG |~ |(1n|o|~|o ||
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- O|ld|H|o|ld|n|N|a| | oo old|H|m| O oo & | [ |
bl = B LT [ O o [ ek [ [ (| AN IS a9D A A OV S AP -
Q o o o
2[NS 0|~ o | T =m0 o |~ o oS — |~ |t |(1n|o|~|o o |G
Ol |dA|dA|ld|d|d|d|d|d|d] [N Mmoo nlon|onln|:n
||| [sdjedn ||| |mn|m|m nlnlmlnlmln|;;n|n|m
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Cuadro # 3: Datos balanceados y varianzas heterogeas.
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0gas.

Cuadro # 4: Datos desbalanceados y varianzas hom
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Cuadro # 5: Datos desbalanceados y varianzas hetgéneas.
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Cuadro # 6: Varianza para grupos de datos.

Grupos de Datos

Combinacion Balanceados Desbalanceados
Tratamientos | Homogéneas | Heterogéneas Homogéneas Heterogéneas
11 5.11 5.11 5.75 5.75
12 6.00 6.00 6.00 6.00
13 5.11 29.33 5.11 5.11
21 4.00 4.00 5.81 43.81
22 6.00 6.00 7.71 7.55
23 4.00 4.00 5.14 5.14
31 4.00 4.00 4.50 4,50
32 2.44 19.11 3.33 28.48
33 5.11 19.78 5.11 19.78
41 3.33 3.33 5.47 5.60
42 2.44 9.78 3.48 14.48
43 4.00 4.00 4.50 4,50
y2 (Barlett) 4.14 29.20 1.81 26.60
p aceptar (Ho) .9656 .0021 9990 .0052

Cuadro # 7: Grupos de datos, ponderacion de variaas.

Grupos de Datos

Combinacion Balanceados Desbalanceados

Tratamiento | homogéneas| ponderaciér] heterogéneds ponderacign  hmgéneas| ponderacion heterogéneas ponderacid
S
11 5.11 0,48 511 0,65 5.75 0,58 5.75 0,78
12 6.00 0,41 6.00 0,56 6.00 0,56 6.00 0,75
13 5.11 0,48 29.33 0,11 5.11 0,65 511 0,88
21 4.00 0,61 4.00 0,83 5.81 0,57 43.81 0,10
22 6.00 0,41 6.00 0,56 7.71 0,43 7.55 0,60
23 4.00 0,61 4.00 0,83 5.14 0,65 5.14 0,88
31 4.00 0,61 4.00 0,83 4.50 0,74 4.50 1
32 2.44 1 19.11 0,17 3.33 1 28.48 0,16
33 5.11 0,48 19.78 0,17 5.11 0,65 19.78 0,23
41 3.33 0,74 3.33 1 5.47 0,61 5.60 0,80
42 2.44 1 9.78 0,34 3.48 0,96 14.48 0,31
43 4.00 0,61 4.00 0,83 4.50 0,74 4.50 1
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Analisis de los Resultados

A partir de estos momentos se realizard discusigues permita recomendar la
utilidad del 0 los métodos de estimacion de pardoagsometidos a estudio tomando
las siguientes consideraciones se condujo en @falifactorial a diferentes niveles
para el factor (A) esta presente en cuatro (4lessy el factor (B) a tres (3) niveles,
se llevé a cabo en disefio clasico conocido conefidisompletamente aleatorizado,
bajo situacion de datos balanceados o desbalarseanio presencia de varianzas
homogéneas o heterogéneas y tamafio de muestrE) por tratamientos. Se

utilizara el cuadrado medio del residual ya que@asidera elemento importante

para contrastar los estimadores obtenidos en lealsepdopiedad de eficiencia.

En los siguientes cuadros se presentan los reesltabitenidos en condiciones
mencionadas con antelacion para la obtencién defideencia de los MCO, ML,
REML, WML.

Casos de Efectos Fijos

Cuadro # 8: Modelo de efectos fijos para datos bat@eados con varianzas

homogéneas.
CMO ML REML WML

CM residual 4,2963 3,8667 4,2963 2,2047
F Efecto A 324,05 360,06 324,05 359,71
F Efecto B 6,98 7,76 6,98 7,94

F Interaccion 10,6 11,78 10,6 11,82
-2 Log

502,8 491,6 498

En el caso del modelo de efectos fijos en condid®datos balanceados y con varianzas
homogéneas, se puede destacar, que el estimadéformuestra un menor estimador

del menor cuadrado medio residual. Este aspecéo destumentado en Wang (2001),
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Wang et al (2004), Markatau y Lindsay (1997, 1998)arkatau (2000), De acuerdo con
los resultados de este trabajo, la estimacién Minetiel segundo valor menor el
estimador del cuadrado medio residual frente aekisBnaciones CMO y REML que

tienen el mismo valor de estimador del cuadradoaonedidual.

Cuadro # 9: Modelo de efectos fijos para datos batl@eados con varianzas
heterogéneas.

CMO ML REML WML

CM residual 9.6296 8.6667 9.6296 4.3635
F Efecto A 144,58 160,64 144,58 125,31
F Efecto B 312 3.46 312 3.39

F Interaccion 473 5,26 473 6,31
-2log 599.7 578.7 600

Para el caso del modelo de efectos fijos en siinade datos balanceados y el
impacto que toleran debido a las condicion de wuidla del supuesto de

homogeneidad, note como los métodos de estimacO€> y REML evidencia los

valores mayores, ademas de la similitud del esiimdel cuadrado medio residual,
en relacion al método de estimacion ML, tiene guseo valor mayor del estimador
del cuadrado medio residual, estadisticamente ao ks mas eficientes. Por otro
lado el método de estimaciéon WML muestra un memory estadisticamente sea el
método de estimacion que produce estimador maergfcal tener el estimador de

varianza minima.
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Cuadro # 10: Modelo de efectos fijos para datos deslanceados con varianzas

homogéneas.
CMO ML REML WML

CM residual 5,1937 4,5705 5,1937 2,9318
F Efecto A 221,63 251,85 221,63 258,53
F Efecto B 3,92 4,46 3,92 4,38
F Interaccion 6,93 7,87 6,93 7,77
-2 Log

= 435,7 420 433,5

Como se evidencia con el modelo de efectos fijoa |los datos desbalanceados y el
cumplimiento de supuesto de homogeneidad, el méttedestimacion por WML
presenta menor magnitud en cuanto al estimadorcdatirado medio residual
indicando ser un método de estimacion que prodo@stimador eficiente a pesar del
desbalance de los datos, por su parte las estinescjgor CMO y REML tienen los
valores mayor, ademas de la similitud de magnitndceanto al estimador del
cuadrado medio residual, esto estadisticamenteadéeeficiencia de los estimadores,
en este mismo sentido el método de estimacién porpkbduce un valor que,

medianamente afecta la eficiencia del método.

Cuadro # 11: Modelo de efectos fijos para datos deslanceados con varianzas

heterogéneas.
CMO ML REML WML
CM residual 11,7437 10,3345 11,7437 3,9615
F Efecto £ 98,9/ 112,2 98,9/ 174,5%
F Efecto E 2,04 2,31 2,04 1,87
F Interacciol 3,1¢ 3,62 3,1¢ 6,07
-2Log 5173 4918 4861

Como se muestra en el cuadro anterior para el dasonodelo de efectos fijos,
desbalanceados y la violaciéon del supuesto de gensadad, como los métodos de
estimaciones por MCO y REML reaccionan de la mismaaera al presentar un valor
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considerablemente elevados en el estimador delradadmedio residual son
sensibles condiciones a que son sometidos, denemteera el estimador ML se
presenta un valor moderado en la estimador delradadnedio residual, esto indica
estadisticamente que los métodos de estimacion rodugen estimadores de
varianzas minima afecto la eficiencia del estimaduro lado el método de
estimacion de WML presenta un valor consideradagneaijo en la estimacion de los
cuadrados medios residual, no se ve afectada paotadiciones del modelo descrito

con anterioridad produciendo estimadores mas afise

Cuadro # 12: Resumen del estimador de cuadrado mediesidual por el método
de estimacibn WML, en modelo de efectos fijos pardatos balanceados vy

desbalanceados con varianzas homogéneas y varianhaterogéneas

Balanceados Desbalanceados
varianzas varianzas varianzas varianzas
homogéneas heterogéneas homogéneas heterogéneas
2,2047 4,3635 2,9318 3,9318

El cuadro # 12 muestra el desempefio del métodstoeaeion por WML en modelo
de efectos fijjos para datos balanceados en presetgi no cumplimiento del
supuesto de homogeneidades sensiblemente afectadstimador del cuadrado
medio residual cuyo valor es superior, en contrestelos datos balanceado y retne
el cumplimiento del supuesto de homogeneidad, tehador del cuadrado medio
residual es menos afectada bajo estas condicidressimador es mas eficiente. Por
otro lado en modelo de efectos fijjos para datodalasceados en condicion de
violacién del supuesto de homogeneidad es afeabelstimador del cuadrado medio
residual, con relacion a datos desbalanceado yresemcia del cumplimiento del

supuesto de homogeneidad es menos afectada kEnefacde estimador.

62



Casos de Efectos Mixtos

Cuadro # 13: Modelo de efectos mixtos para datos lsceados con varianzas

homogéneas
CMO ML REML WML

CM residual 4,2963 4,2963 4,2963 2,4498
F Efecto £ 324,05
F Efecto E 0,6¢ 0,8¢ 0,6¢ 0,8t
F Interacci6 10,6
o’ A 44,888 33,666° 44,888¢ 33,727:
o’ AB 4,125¢ 2,987 4,125¢ 2,9¢
-2 Log -- 554 5452 549,

Los cuatro métodos de estimacion de parametrosnoaielo de efectos mixtos para
datos balanceados con varianzas homogénea, el and&dstimacion que muestra
valor menor del estimador del cuadrados mediogduakes WML en base al modelo
planteado generando un estimador mas eficiente,cegério estd documentado en
Markatou (2000), contrario los métodos de estimasaviCO, ML, REML tienen el
mismo valor de los estimadores de cuadrados meesiduales en base al modelo
planteado, de acuerdo a este resultados obtemda® ha logrado encontrar nada de

en las referencias consultadas sobre tal efectos.

Cuadro # 14: Modelo de efectos mixtos para datos lsceados con varianzas

heterogéneas.

CMO ML REML WML
CM residual 9,6296 9,6296 9,6296 4,8233
F Efecto A 144,58
F Efecto B 0,66 0,88 0,66 0,9
F Interaccion 4,73
oA 44,8889 33,6667 44,8889 31,7641
o° AB 3,5926 2,4537 3,5926 2,7937
-2 Log 641,2 632,3 650,3
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Los cuatro métodos de estimacion de parametrosnoatelo de efectos mixtos para
datos balanceados con incumplimiento del supuestoobeneidad, en base a los
resultados obtenidos y tomando en cuenta el mealor Wel estimador cuadrado
medio residual, el método de estimacion mas coenémies WML, en contraposicion
los métodos de estimacion CMO, ML y REML presentaayores valores en los
estimadores de los cuadros medios residuales, ad@oseen los mismos los
estimadores de cuadrados medios residuales, siargmbho se tiene nada dicho en la

literatura examinadas.

Cuadro # 15: Modelo de efectos mixtos para datos slealanceados con varianzas

homogéneas.

CMO ML REML WML
CM residual 5,1937 5,1947 5,1941 3,3348
F Efecto A 218,81
F Efecto B 0,56 0,78 0,59 0,72
F Interaccion 6,93
62 A 44,2793 33,0054 44,0632 33,0238
o’ AB 3,739 2,6434 3,7405 2,5961
-2 Log 482,1 473,3 480,1

El estimador por WML en modelo de efectos mixtos datos desbalanceados vy el
cumplimiento del supuesto de homogeneidad el edomdel cuadrados medios
residuales es sensiblemente menor, por lo que é&st@s condiciones a que es
sometido es mas eficiente ante los otros métodosstimacion, ademas estos se
comportan de la misma maneras afectando el estrmddb cuadros medios

residuales.
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Cuadro # 16: Modelo de efectos mixtos para datos slealanceados con varianzas

heterogéneas.

CMO ML REML WML
CM residual 11,7437 11,7495 11,7461 4,4655
F Efecto A 97,51
F Efecto B 0,62 0,87 0,65 0,94
F Interaccion 3,18
o A 44,5795 33,1193 44,2899 32,0061
o AB 3,1124 1,96 3,1025 2,8679
-2 Log 554,2 545,4 527,3

Se puede notar que los métodos de estimacion MAOy REML sus cuadrados

medios residuales son diferentes bajo estas conéisj la utilizacion de estos
métodos no siempre se obtienen los efectos esger@dso contrario sucede con
WML a pesar de las mismas condiciones de datosatiesieados heterogéneo con

efectos mixtos el estimador de los cuadrados madsiduales es menor.

Cuadro # 17: Resumen del estimador de cuadrado mexdresidual por el método
de estimacion WML en presencia de datos balanceadgsdesbalanceados con

varianzas homogéneas y varianzas heterogéneas endelo de efectos mixtos

Balanceados Desbalanceados
Varianzas Varianzas Varianzas Varianzas
Homogéneas Heterogéneas Homogéneas Heterogéneas
2,4498 4,8233 3,3348 4,4655

Como se puede notar en el cuadro # 17, en térnli@@giciencia bajo la influencia
de datos balanceados en modelos mixtos, con cumeplono no cumplimiento del
supuesto de homogeneidad, se presenta el métodstideacion WML vulnerado,
ante la violacion del supuesto de homogeneidadjeaciando que el método de
estimacion WML es mas eficiente bajo el cumplimeendel supuesto de

homogeneidad. Por otro lado en condiciones de dig¢ebalanceados en modelos
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mixtos, con cumplimiento o no cumplimiento del seftio de homogeneidad, el
método de estimacion WML sigue estando afectadogbaro cumplimiento del
supuesto de homogeneidad, es claro que el métodstideacion WML es eficiente

cuando se cumple el supuesto de homogeneidad.
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5. Conclusiones y Recomendaciones.

Para los ejemplos aqui presente, se pudo constataranto al método de estimacion
WML en presencia de datos balanceados o desbatloxceaon varianzas
homogéneas o heterogéneas en modelos de efdo®y finixtos presento mejor
comportamiento en términos de la propiedad deegfuia al tener menor estimador
de cuadrados medios residuales para diseiios &e®I(jpxq), en contraste con los
métodos de estimaciéon MCO, ML y REML fueron seresiblestas condiciones a que
fueron sometidos.

No se pretender generalizar en este trabajo, quenitodos de estimacion MCO,
ML, REML no funcionan bajo estas condiciones; sjjue su utilizacion no siempre

se obtiene los efectos esperados.

Ante los hechos, se recomienda el uso del métodamdgima verosimilitud
ponderada (WML), ya que mostro ser mas eficienteb&ner menores cuadrados

medios residuales.
En virtud de los diferentes casos planteados, gersucontinuar trabajando en linea

de investigacién, que permita aportar mayor infaida en la experimentacion

agroindustrial y evallen alternativas de eficiescia métodos.
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ANEXOS



CUADRADOS MINIMOS MODELO FIJO
BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 324.052 .0000
Efecto B 6.983 .0014
Interaccion 10.603 .0000
Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.2963

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 144.577 .0000
Efecto B 3.115 .0484
Interaccion 4,731 .0003
Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 9.6296

DESBALANCEADO HOMOGENEO  (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 221.627 .0000
Efecto B 3.924 .0233
Interaccion 6.926 .0000
Promedios de B1 =12.619

B2 =14.036

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 5.1937

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 98.944 .0000
Efecto B 2.037 .1365
Interaccion 3.182 .0071

Promedios de B1 = 12.536
B2 =14.103 B3 = 14.000

Cuadrado medio del residual = 11.7437



CUADRADOS MINIMOS MODELO MIXTO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 324.052  .0000
Efecto B 0.659 .5514
Interaccion 10.603  .0000
Componente de varianza AB = 4.1259

A =44.8889
Promedios de B1 = 12.5
B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.2963
BALANCEADO HETEROGENEOQO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 144,577  .0000

Efecto B 0.659 .5514

Interaccién 4731 .0003

Componente de varianza AB = 3.5926
A =44.8889

Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0
Cuadrado medio del residual = 9.6296

DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 218.806  .0000
Efecto B 0.558  .5996
Interaccion 6.926  .0000
Componente de varianza AB = 3.7390
A =44.2793

Promedios de B1 =13.174
B2 = 14.564

B3 =14.529

Cuadrado medio del residual = 5.1937



DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 97.514 .0000
Efecto B 0.619 .5698
Interaccion 3.182 .0071
Componente de varianza AB = 3.1124
A =44.5795

Promedios de B1 = 13.106

B2 = 14.627

B3 = 14.531

Cuadrado medio del residual = 11.7437

MAXIMA VEROSIMILITUD MODELO FIJO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 360.06 .0000
Efecto B 7.76 .0014
Interaccion 11.78 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 3.8687

Verosimilitud -2 Log 502.8

AIC (mejor mas pequefio) 528.8
AICC (mejor mas pequefio) 532.3
BIC (mejor mas pequefio) 565.1

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 160.64 .0000
Efecto B 3.46 .0349
Interaccion 5.26 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 8.6667

Verosimilitud -2 Log 599.7

AIC (mejor mas pequefio) 625.7
AICC (mejor mas pequefio) 629.1
BIC (mejor mas pequefio) 661.9



DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valorde F  Prob.

Efecto A 251.85 .0000
Efecto B 4.46 .0143
Interaccion 7.87 .0000
Promedios de B1 =12.619

B2 =14.036

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 4.5705

Verosimilitud -2 Log 435.7

AIC (mejor mas pequefio) 461.7
AICC (mejor mas pequefio) 466.0
BIC (mejor mas pequefio) 495.6

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 112.44 .0000
Efecto B 2.31 .1048
Interaccion 3.62 .0030
Promedios de B1 = 12.536

B2 =14.103

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 10.3345

Verosimilitud -2 Log 517.3

AIC (mejor mas pequefio) 543.3
AICC (mejor mas pequefio) 547.6
BIC (mejor mas pequefio) 577.2

MAXIMA VEROSIMILITUD MODELO MIXTO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.88 4629

Componente de varianza AB = 2.9870
A =33.6667

Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.2963



Verosimilitud -2 Log 554.0

AIC (mejor mas pequefio) 566.0
AICC (mejor mas pequefio) 566.8
BIC (mejor mas pequefio) 562.4

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.88 4629

Componente de varianza AB = 2.4537
A = 33.6667
Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 9.6296
Verosimilitud -2 Log 641.2

AIC (mejor mas pequefio) 653.2
AICC (mejor mas pequefio) 653.9
BIC (mejor mas pequefio) 649.5

DESBALANCEADO HOMOGENEO  (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.78 .4989

Componente de varianza AB = 2.6434
A =33.0054

Promedios de B1 = 12.6423
B2 = 14.0554
B3 =14.0143

Cuadrado medio del residual = 5.1947
Verosimilitud -2 Log 482.1

AIC (mejor mas pequefio) 494.1
AICC (mejor mas pequefio) 495.0
BIC (mejor mas pequefio) 490.4

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.87 4673

Componente de varianza AB = 1.9600
A =33.1193



Promedios de B1 = 12.5917
B2 = 14.1428
B3 =14.0311

Cuadrado medio del residual = 11.7495
Verosimilitud -2 Log 554.2

AIC (mejor mas pequefio) 566.2
AICC (mejor mas pequefio) 567.1
BIC (mejor mas pequefio) 562.5

MAXIMA VEROSIMILITUD RESTRINGIDA MODELO FIJO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 324.05 .0000
Efecto B 6.98 .0014
Interaccion 10.60 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.2963

Verosimilitud -2 Log 491.6

AIC (mejor mas pequefio) 493.6
AICC (mejor mas pequefio) 493.6
BIC (mejor mas pequefio) 496.2

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 144.58 .0000
Efecto B 3.12 .0484
Interaccion 4.73 .0003
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 9.6296

Verosimilitud -2 Log 578.7

AIC (mejor mas pequefio) 580.7
AICC (mejor mas pequefio) 580.8
BIC (mejor mas pequefio) 583.4



DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valorde F  Prob.

Efecto A 221.63  .0000
Efecto B 3.92 .0233
Interaccion 6.93 .0000
Promedios de B1 =12.619

B2 =14.036

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 5.1937

Verosimilitud -2 Log 420.0

AIC (mejor mas pequefio) 422.0
AICC (mejor mas pequefio) 422.0
BIC (mejor mas pequefio) 424.5

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 98.94 .0000
Efecto B 2.04 .1365
Interaccion 3.18 .0071
Promedios de B1 = 12.536

B2 =14.103

B3 = 14.000

Cuadrado medio del residual = 11.7437

Verosimilitud -2 Log 491.8

AIC (mejor mas pequefio) 493.8
AICC (mejor mas pequefio) 493.8
BIC (mejor mas pequefio) 496.3

MAXIMA VEROSIMILITUD RESTRINGIDA MODELO MIXTO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.66 .5514

Componente de varianza AB = 4.1259
A =44.8889

Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0



Cuadrado medio del residual = 4.2963

Verosimilitud -2 Log 545.2

AIC (mejor mas pequefio) 551.2
AICC (mejor mas pequefio) 551.4
BIC (mejor mas pequefio) 549.3

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.66 .5514

Componente de varianza AB = 3.5926
A =44.8889

Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 9.6296
Verosimilitud -2 Log 632.3

AIC (mejor mas pequefio) 638.3
AICC (mejor mas pequefio) 638.5
BIC (mejor mas pequefio) 636.5

DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.59 .5842

Componente de varianza AB = 3.7405
A =44.0632

Promedios de B1 = 12.6365
B2 = 14.0505
B3 =14.0108
Cuadrado medio del residual = 5.1941
Verosimilitud -2 Log 473.3
AIC (mejor mas pequefio) 479.3
AICC (mejor mas pequefio) 479.6
BIC (mejor mas pequefio) 477.5
DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.65 .5532

Componente de varianza AB = 3.1025



A = 44.2889
Promedios de B1 =12.5779
B2 =14.1329
B3 =14.0233
Cuadrado medio del residual = 11.7461
Verosimilitud -2 Log 545.4
AIC (mejor mas pequefio) 551.4

AICC (mejor mas pequefio) 551.6
BIC (mejor mas pequefio) 549.5

RESUMEN SALIDAS DE PONDERADOS

MAXIMA VEROSIMILITUD PONDERADO MODELO DE EFECTOS F 1JOS

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 359.71 .0000
Efecto B 7.94 .0006
Interaccion 11.82 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 2.2047

Verosimilitud -2 Log 498.0

AIC (mejor mas pequefio) 524.0
AICC (mejor mas pequefio) 527.5
BIC (mejor mas pequefio) 560.3

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 125.31 .0000
Efecto B 3.39 .0375
Interaccion 6.31 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.3635



Verosimilitud -2 Log 609.0

AIC (mejor mas pequefio) 635.0
AICC (mejor mas pequefio) 638.4
BIC (mejor mas pequefio) 671.2

DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valorde F  Prob.

Efecto A 258.53  .0000
Efecto B 4.38 .0153
Interaccion 7.77 .0000
Promedios de B1 =12.619

B2 =14.036

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 2.9318

Verosimilitud -2 Log 433.5

AIC (mejor mas pequefio) 459.5
AICC (mejor mas pequefio) 463.7
BIC (mejor mas pequefio) 493.3

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 174.57 .0000
Efecto B 1.87 .1605
Interaccion 6.07 .0000

Promedios de B1 = 12.536
B2 =14.103
B3 = 14.000

Cuadrado medio del residual = 3.9615

Verosimilitud -2 Log 486.1

AIC (mejor mas pequefio) 512.1
AICC (mejor mas pequefio) 516.4
BIC (mejor mas pequefio) 546.0



MAXIMA VEROSIMILITUD PONDERADOS MODELO DE EFECTO

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.85 A743

Componente de varianza AB = 2.980
A =33.7272

Promedios de B1 = 12.4967
B2 =13.9304
B3 =13.9999

Cuadrado medio del residual = 2.4498
Verosimilitud -2 Log 549.7

AIC (mejor mas pequefio) 561.7
AICC (mejor mas pequefio) 562.5
BIC (mejor mas pequefio) 558.0

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.90 .4539

Componente de varianza AB = 2.7937
A =31.7641

Promedios de B1 =12.4910
B2 = 14.1933
B3 =13.9201

Cuadrado medio del residual = 4.8233
Verosimilitud -2 Log 650.3

AIC (mejor mas pequefio) 662.3
AICC (mejor mas pequefio) 663.0
BIC (mejor mas pequefio) 658.6

DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.72 .5237

Componente de varianza AB = 2.5961
A =33.0238

Promedios de B1 = 12.6567
B2 =13.9430
B3 = 14.0255

Cuadrado medio del residual = 3.3348
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Verosimilitud -2 Log 480.1

AIC (mejor mas pequefio) 492.1
AICC (mejor mas pequefio) 493.0
BIC (mejor mas pequefio) 488.4

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.94 14410

Componente de varianza AB = 2.8679
A =32.0061

Promedios de B1 = 12.5057
B2 =14.3812
B3 =14.1195
Cuadrado medio del residual = 4.4655
Verosimilitud -2 Log 527.3
AIC (mejor mas pequefio) 539.3
AICC (mejor mas pequefio) 540.2
BIC (mejor mas pequefio) 535.6
MAXIMA VEROSIMILITUD RESTRINGIDA MODELOS EFECTOS F

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 323.74 .0000
Efecto B 7.14 .0012
Interaccion 10.64 .0000
Promedios de B1 =12.5

B2 =14.0

B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 2.4496

Verosimilitud -2 Log 487.3

AIC (mejor mas pequefio) 489.3
AICC (mejor mas pequefio) 489.3
BIC (mejor mas pequefio) 491.9

BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.

Efecto A 112.78 .0000
Efecto B 3.05 .0516
Interaccion 5.68 .0000
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Promedios de B1 =12.5
B2 =14.0
B3 =14.0

Cuadrado medio del residual = 4.8483
Verosimilitud -2 Log 587.1

AIC (mejor mas pequefio) 589.1
AICC (mejor mas pequefio) 589.1
BIC (mejor mas pequefio) 591.8

DESBALANCEADO HOMOGENEO (n =100)

Valorde F  Prob.

Efecto A 227.51 .0000
Efecto B 3.86 .0248
Interaccion 6.84 .0000
Promedios de B1 =12.619

B2 =14.036

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 3.3316

Verosimilitud -2 Log 418.1

AIC (mejor mas pequefio) 420.1
AICC (mejor mas pequefio) 420.1
BIC (mejor mas pequefio) 422.6

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.

Efecto A 153.62 .0000
Efecto B 1.64 .1991
Interaccion 5.34 .0000
Promedios de B1 = 12.536

B2 =14.103

B3 =14.000

Cuadrado medio del residual = 4.5017

Verosimilitud -2 Log 463.8

AIC (mejor mas pequefio) 465.8
AICC (mejor mas pequefio) 465.8
BIC (mejor mas pequefio) 468.3
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MAXIMA VEROSIMILITUD RESTRINGIDA MODELO DE EFECTOS

MIXTOS

BALANCEADO HOMOGENEO  (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.64 .5596

Componente de varianza AB = 4.1199
A =44.9491

Promedios de B1 = 12.4975

B2 =13.9479

B3 =13.9992
Cuadrado medio del residual = 2.4497
Verosimilitud -2 Log 540.9
AIC (mejor mas pequefio) 546.9
AICC (mejor mas pequefio) 547.1
BIC (mejor mas pequefio) 545.0
BALANCEADO HETEROGENEO (n =120)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.66 .5506

Componente de varianza AB = 3.9724
A =42.8654

Promedios de B1 = 12.4940
B2 =14.1472
B3 = 13.9309

Cuadrado medio del residual = 4.8314
Verosimilitud -2 Log 641.1
AIC (mejor mas pequefio) 647.1

AICC (mejor mas pequefio) 647.3
BIC (mejor mas pequefio) 645.3

DESBALANCEADO HOMOGENEO  (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.55 .6015

Componente de varianza AB = 3.6917
A =44.0830

Promedios de B1 =12.6472
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B2 = 13.9660
B3 =14.0192

Cuadrado medio del residual = 3.3333
Verosimilitud -2 Log 471.4
AIC (mejor mas pequefio) 477.4

AICC (mejor mas pequefio) 477.6
BIC (mejor mas pequefio) 475.5

DESBALANCEADO HETEROGENEO (n =100)

Valor de F Prob.
Efecto B 0.68 .5425

Componente de varianza AB = 4.1045
A =44.1557

Promedios de B1 =12.5139
B2 =14.3184
B3 =14.0891

Cuadrado medio del residual = 4.4748
Verosimilitud -2 Log 518.1
AIC (mejor mas pequefio) 524.1

AICC (mejor mas pequefio) 524.3
BIC (mejor mas pequefio) 522.2
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