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Capítulo 1

Introduccron

En los sistemas altamente estructurados, como pueden ser los ecológicos,
socioeconómicos, etc., y en general, todo ecosistema, el número de rela-
ciones existentes entre sus distintos elementos, así como los procesos
estudiados en los mismos, puede ser muy elevado. El análisis de estos
sistemas y sus modelizaciones puede enmarcarse dentlo de los estudios
realizados en los sistemas llamados sistemas dinámicos, siendo de gran
importancia el estudio de su evolución en el tiempo. En las modeliza-
ciones se consideran el estudio y el comportamiento de atributos medi-
bles asociados a los elementos (entes) del sistema. Esto conduce, en la
mayoría de los casos, a la existencia de relaciones no lineales que con-
viene expresa,r' ma,temáticamente para determinar el comportamiento y
evolución de los fenómenos considerados en dichos sistemas.

En este proyecto se presenta una metodología donde, inicialmente,
se constmye computa,cionalmente un lenguaje regular con el que imple-
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Introducción

mentar ecuaciones matemáticas) en su mayoría, no lineaies. Generadas
familias de ecuaciones a partir de datos experimentales se seleccionan
una o un conjunto de ellas que se ajusten en mayor o menor medida a
los datos experimentales.

La metodología presentada, además, coincide con las metodologías
existentes en el mercado, como SPLUS y SPSS, en los casos en que
se desee calcular relaciones lineales simples y múltiples. En el caso
de ecuaciones no lineales, la construcción de dichas ecuaciones que se
ajusten a datos experimentales difiere de dichos programas.

La metodología se ha implementado en un programa al que hemos
llamado MODELHSS, utilizando como lenguaje de programación el
lenguaje C. La ejecución del proglama,, dependiendo de las funciones
matemáticas elegidas, genera familias de ecuaciones que puedan incluir
a dichas funciones y posibies composiciones de ellas (ecuaciones no li-
neales). De este modo, se dispone de un conjunto de expresiones que se
ajustarán en diversos grados a los datos iniciales. Con ello, la variedad
de ecuaciones almacenadas posibilitan al modelizador a elegir aquella o
aquellas que más se acerquen a su propósito. No por ello tiene que ser
la que más se ajuste a los datos, siendo posible la elección de alguna de
ellas que de cierta manera, por ejemplo, mejor le sea de representar o
estudiar. Aunqne en los siguientes estudios se ver'á, generalmente, las
ecuaciones que tienen un mayor nivel de ajuste.

Sin embargo, al ejecutar los programas estadísticos elegidos pala
compalar* con MODELHSS la única folma posible de obtener ecuaciones
no lineales es proponer un tipo de ecuación con coeficientes a determinar
los cuales serán calculados a oartir del método cle aiuste de los mínimos
cua,dla,dos.

C1
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Intloducción

La posibilidad cle alma,cenamiento de un conjunto de ecuaciones que
se ajusten de manera más o menos idónea a los datos experimenta,les
supone disponer de una herramienta para obtener la máxima infor-
mación posible lespecto al sistema que se está tratando.

En este proyecto se ha considerado un lenguaje regular pudiéndose
en futuras investigaciones determinar computacionalmente otros lengua-
j"t. La elección de éste, en concreto, ha sido motivada porque en las
primeras modelizaciones lealizadas con el mismo en los ecosistemas ios
resultados han sido satisfactorios. Si bien, con la misma estructula
teórica que nos permite construir este lenguaje, se pueden constluir-
otros mediante la utilización de distintas operaciones matemáticas en
el árbol generado pala la construcción del lenguaje regular.

En el Capítulo 2, "Moclelización de los sistemas altamente estrnc-
turados", se consiclelan los conceptos teóricos básicos de los sistemas
altamente estructurados, así como la construcción de lenguajes formales
para la modelización de los mismos. Las relaciones que nos determina,n
el planteamiento teórico de los modelos se han definido a través de ia
relación de compoltamiento y ecuaciones de comportamiento de una
variable. Además, en este capítulo se incluye una reseña de algunos
modelos matemáticos que con más fi'ecuencia se suelen aplicar en ei
estudio, en genera,l, de los moclelos dinámicos.

En el Capítulo 3, "C)onceptos previos", se ha hecho referencia, a,
aquellos conceptos estaclísticos que son necesalios para el mejol cle-
sarrollo de la metoclología presentada: estadísticos, algunas distribu-
ciones como son la distlibució normal y la t-Student, la inferencia,
estadística, con la,s pr-ueba,s de hipótesis que tomamos, el test de sig-
nifica,ncia para, los coeficientes y el test de Kolgomorov-Smirnov. Así
mismo. realiza,mos un bleve comentario clel software existente en el

U J
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Introducción

mercado, como el SPLUS y SPSS.

Dentro del Capítulo 4, "Metodología estadística", comentamos la
metodología estadística aplicada al programa para la deterrninación de
las ecuaciones. Se hace referencia al método de los mínimos cuadrados
con la particularidad de tipificar y trasladar los datos iniciaies de los
que se dispone. Además se incluyen las medidas de la dependencia
estadística y de la correlación, de modo que nos permitan calibral el
grado de replesentatividad de la función analítica ajustada a los clatos
obtenidos empíricamente por observación. Estas medidas vendrían a
ser la varianza resiclual y el coeficiente de determinación.

La presentación del software se incluye en el Capítulo 5. Este
software ha sido generado pala implementar la metodología de forma
computacional. En este sentido, hemos dividido el análisis de este pro-
grama en: las diversas estlucturas de datos que se utilizan, los bioques
de funciones que se impiementan con distintos objetivos, los posibles
ficheros que pueden sel generados, el orden de ejecución de las funciones
y la secuencia de llamadas que se produce entre ellas.

En el Capítulo 6, "Aplicaciones", se estudian diversas mocleliza-
ciones aplicando ei programa MODELHSS y comparando los resulta-
dos con SPLUS y SPSS. Así, se empieza considerando los casos rnás
senciilos: un caso lineal, donde existe solamente una variables indepen-
diente y una dependiente, y un caso lineal múltiple, donde se dispone
de cuatr-o variairles independiente y una dependiente. A continuación
se expone nna moclelización medioambiental a partir cle ficher-os cle
datos expelimentales cle tamaño considerado con varias variables incle-
penclientes, obteniendo ecuaciones de expresión no lineal. Se presenta
algíin caso ploblemático que MODELFISS solnciona, pelo tanto SPSS
colno SPLIJS no llesa,n a, r'esoivel correctamente.

C1
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Introducción

En el capítulo, Capítulo 7, comentamos las conclusiones clel pro-
yecto presentado y las futuras investigaciones a realizar.

Como último capítulo se presenta un anexo en el Capítulo 8, donde
se adjunta uno de los ficheros de datos empleados en la modelización
medioambiental del capítulo cle "Aplicaciones", concretamente corres-
ponde al ajuste del ozono en el área A de noche del mes de Junio,
uti l izada en la, sección 6.3.2.

c1
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Capítulo 2

Modelización de los sistemas
altamente estructurados

La metodología de modelización considerada en el proyecto presentaclo,
será utilizada de forma general en el estndio y modelización cle sistemas,
denominados en la literatura usual ([1, 14]) como sistemas dinámicos.

Por sistema dinárnico se considera a todo sistema en el que las
propiedades que se desean estudiar, así como sus reiaciones son tem-
porales, considerándose su evoiución en el tiempo. De forma concreta,
esta metodología se construye para el mejor conocimiento de los sis-
temas dinámicos en los que exista alguna complejidad en sus interlela-
ciones, ya que en la mayoría de los ca,sos, con los métodos usuales cle
modelización se pielde mucha información. Así mismo, es aplicada con
satisfacción en los sistema,s con una rnenor complejidad.

De forma intuitiva. se considera rln sistema como un coniunto cle
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Vlodelización de los sistemas altamente estr..ncturados C2

partes (entes) interrelacionadas. Asociados a estos entes se consideran
atributos medibles de los que se desea analizar su comportamiento
a través de su modelización matemática. Son precisamente las rela-
ciones formales las que constituyen el modelo matemático. Formal-
mente considera,remos las definiciones de sistema y de modelo dadas en
"Towards a formalization of Ecosystems and ecological models" ([40]),
para cualquier sistema altamente estructurado.

Inicialmente se considera un conjunto 7 al cual llamamos universo.
Este conjunto esta formado por cosas o entes definidas por medio de
un observador. Para un subconjunto .9 C 7 se consideran algunos
atributos rnedibles y relaciones existentes entre ellos. Estos son la base
conceptual de la constlucción de un modelo. De esta forma se obtendrá
un concepto de sistema a partir de los atributos de un conjunto que está
formado por- entes o cosas.

Se denomina sistema conexión simple, S : (N[,ft) al pal for-
mado por un conjunto M y un conjunto de relaciones binarias ,R de
manela que se cumple que:

RcP(L ' I xM) :P (M ' ) .

Es clecir':

V r€ ,R ,  rCA t I xM ,
t  :  { ( t r ,  u t ) , ( r 2 ,Uz ) , . .  - , ( * ; , y¿ ) , . . .  l@o ,y i )  e  M  x  M}

El sistema conexión sirnple vacío está definido por A = (0,4).

Un sistema conexión definido en un conjunto MI, es un sistema
conexión sirnple o la unión de sistemas conexión: .9 es un sis-
tema conexión si v solo si S es un sistema conexión S : U 5¿
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Modelización de los sistemas aitamente estructurados C2

con S¿

RcP

simple conexión. Se denotará S : (M, B) con

( i401)

Cuando el sistema objeto M está formado por entes, se dirá que
el sistema es un sistema ontológico y si M está formado por atributos
asociados a los entes el sistema se llamará sem,iótico, (t40]).

Se considera como sistema altamente estructurado ([5]), aque*
llos sistemas en los que el número de variables y relaciones puede
ser elevado, así como aquellos sistema,s en los que en alguna relación
exista complejidad. Ejemplos cle estos sistemas pueden encontratse
en los sistemas socioeconómicos -u* los ecosistemas. La complejidad de
las relaciones puede sel originada plincipalmente por la combinación
en la descripción de la lelación de no linealiclad, interacción, retroali-
mantación y discontinuidad.

A lo largo de este proyecto, al considerar el estudio y modelización
de un sistema, haremos referencia, a. un sistema altamente estructurado.
denotado en lo sucesivo por HSS. Si bien se debe cle tener siempre pre-
sente que al considerar un sistema HSS el número de relaciones a tenel
en cuenta, puede ser muy elevado, pelo también puecle ser pequeño. En
ambos casos, la metodología que se expone podr'á ser aplicable. Esta
metodología, nos determina ecua,ciones matemática,s que estudiarán la,
evolución en el tiempo de cieltas propieclades de dichos sjstemas.

Se introduce el uso de un vocabulalio formal en la modelización de
sistema,s ecológicos en (122,38]). que es a,plicabie también a los sistemas
HSS. En este contexto. a sí rnismo. se ha,n definido los vocabularios
de primer y n-ésimo orden ([39]). La, uti i ización de estos nuevos
vocabnlalios norma,lrrente permite encontrar ecua,ciones que obtengan

un sistema

(,p,*r'),
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Modelización de los sistema,s altamente estructurados C2

mejor información a partir de los datos medioambientales en particulat',
y desde un HSS en general. Por medio de un vocabulario de plimel
orden, utilizado correctamente en modelizaciones ecológicas, se puede
obtener cualquier vocabulario de orden n-ésimo iterativamente ([a1]).
Esto nos conducirá a Ia obtención de un conjunto de lenguajes que
serán utilizados para construir ecuaciones matemáticas que formarán
los modelos cle los sistemas HSS.

Supongamos que tenemos un HSS y un proceso que empezaremos
definiéndolo poi- rnedio de un conjunto de variables V, : {*o}l=r. Nues-
tro propósito es estudial el comportamiento y la variación de estas
variables en el tiernpo.

Para ctralquier conjunto de variables claclo 1/" : {r¡}!-,, el sistema
de comportamiento asociado, ABS", se define como el sistema for-
mado por cualquier variable que tiene alguna influencia en el coüIpor-
tamiento de las variables, V,. Clalamente, estas variables pueden ser
de varios tipos: variables internas del HSS, variables externas, etc.

Para un sistema de compolta,miento ABS" se clan las siguientes
definiciones:

o Relación comportamiento: Una relación de comportamiento
se de f ine  como cua lqu ie l  re lac ión  F( r t ,zz t . . . , zo)  para  t tn  con-
junto de valiables dado {",0}l=, en el sistema de comportamiento

asociaclo ABS".

o Ecuación cornportamiento de la variable: Pa,ra ctialquier
r¿ € \ir, la ectiación compoltamiento a,sociada a, Í:i es acluella
relación de comportamiento con la, que se puecle explesa,r' ca,cla

10
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Modelización de los sistemas altamente estructulaclos C2

varta,ble:

r ; :  F¿  ( r \ , * i , . . .  , " ' . )  { r ; } ,  € .  ABS ,

Para analizar un HSS, se supondrá que se dispone de un conjunto
de ecuaciones comportamiento 2.1 asociado a las variabies {*n}'o=r.

. u l

" u ¿ (2-r)
:

1 '  :  t r P ( * l  r ' l  t ? )< u p  ,  
\ * 1 t . L 2 ; , . .  

r , " i n )

Estas ecuaciones tienen una explesión analítica desconocida, aunque
Ios corlespondientes datos experimentales asociados sí que se conocen.
La metodología presentada en este proyecto construye un lenguaje com-
putacional clonde las ecuaciones comportarniento asociaclas a las varia-
bles pertenecientes a un HSS se explesará,n en télminos de funciones
matemáticas.

{,í*,(¿)}L, (2 .2 )

Un caso particular es aquel en el que el sistema se modeliza a partir
de un sistema, de ecua,ciones diferenciales 2.2. Cada ecuación de 2.2
se puede expresal por medio de una función, que resultará ser una,
combinación cle funciones de comportamiento:

{ ' iu , t t t } *  
-  Fx ( r i * , ¡ (ú) ,  r ik . ) ( t ) , .  .  .  . . ' l r , ) ( r ) )  ,

(2 .3 )

Fp : ff i"-+ffi

, t  ( " ! , r t r , . . . , * ! r )
p z ( * z  * z  - 2 \r  

\ . " t ¡ & 2 J . . .  r * i Z )

t
I

1 l
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Construcción de un lenguaje formal

Las variables diferenciales dadas en 2.2 se denominan normalmente
variables de estado y ias ecuaciones dadas en 2.3 ecuaciones de
flujo, donde r'1¡,¡(t) son las variables de flujo ([22]). Dichas varia-
bles de flujo depénden cie un conjunto de va,riables, cuyas dependencias
han sido estudiadas teóricamente en ([a2]).

Si se tiene la sieuiente ecuación comportamiento de ia, variable
r'1¡rr¡(t),

r ix , ¡U) :  f  (* l^ , ¡ ( t ) ,  r?kj )V),  .  .  - ,  t ' f ¡ , ¡ ( f ) ) , ( )  A \

entonces la metodología presentada en este trabajo se puede utilizar
para calculal algunas ecuaciones matemática.s que expresen 2.4. Estas
ecuaciones definirán el compoltamiento de la,s valiables de flujo. Bl
conocimiento de las mismas permite obtener las ecua,ciones 2.2 y 2.3 que
se resolverán utilizando métodos numéricos de resohrción de ecua,ciones
diferenciales.

De este moclo, nuestra metodología, ba,sacla en ia construcción cle
lenguajes formales para determina,r ecuaciones cle compoltamiento, en
genera,l, pueclen utilizarse pala resolver cliversos ploblemas definidos en
los sistemas HSS.

2.L Construcción de un lenguaje formal.

C2

ull

cle

Vocabularios de ord etr n

Inicialmente. se consiclelan
modelizaclor. Este coniunto

conjunto cle funciones elegidas por el
funciones constituye lo c¡ue es llamaclo

T2
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Construcción cle un lenguaje formal C2

vocabulario de orden 1. es decir. I /r:

V t : {T r ,T r , . . . , Tn } (2.5)

Este vocabulario 2.5 se ha denominado? en estudios teóricos realizados
en modelos ecológicos, funciones transformadas de orden 1 ([41]).

Los vocabuiarios de mayol orden se pueden generar iterativamente
por medio de Ia operación matemática *. En este ployecto, será la
composición la operación matemá,tica. utilizada, pudiéndose construir
nuevos lenguajes regulales para clistintas opelaciones. El vocabulalio
de orden 2 se genera a partil del vocabula,r'io de orden 1 de la ex-
plesión 2.5 de la siguiente manera: los elementos de l,-2 son todos los
posibles T¡*T¡,Vi, j .  El resto de los vocabula,r ' ios se obtienen iterativa-
mente del mismo modo, lo que impiica. en términos de programación,
una estructura en forma de árboi.

E I  l ex i cón  L :  {V r ,V ' , . . . , u " }  se  cons t l uye  a  pa l t i r  de  todos  l os
vocabularios generados Vt, i  :  I , .  .  .  ,n ([42, 39]). En la modelización
de un HSS, dichos vocabula,r'ios a,ctfian soble un conjunto de variables

{r }.. De este modo, se puecle considerar el lexicón a,socia,do a una.
variable ¿ definido por el conjunto cle voca,bulalios a,ctua.ndo sobre :¿

tr(z) es el vocabulario utilizado pol ca,da variable ír pa,r'a construir ecua-
ciones matemá,ticas que fijen el conjunto cle clatos y permita al investi-
gador hacer predicciones. f(r) es un lenguaje legula,t.', lo cual, permite
su correcta construcción computaciona,l.

La modeliza,ción materlática. cle los HSS como la cle todo sistema,
nos conduce a la expresión folmal cie ]as rela,ciones en rln lenguaje

L(r): {Ü "'r"li

I  ¡ )

1",)

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Algunos modelos en Matemáticas

matemático. La relación más simple utilizada para describir las rela-
ciones en un sistema es la determinada a través de modelos de regresión
lineal, que vienen siemple definidos pol ecuaciones clel tipo:

A  :  A *  B1 r1  I  B2 t2+ . . .  +  B^ Í * ,

para la variable a,leatoria y distribuida alrededor de su media, depen-
diente de las val iables {ru}n=r,r,. . . ,^.

En los sistemas HSS la gla,n parte de sus relaciones no se ajustan
de forma lineal. Ejemplos sencillos de modelos no lineales, han siclo
considerados en el estudio cle la densidad de iroblación y ei tiempo en
(1221), pala el que se ha utiiizado la función de crecimiento exponenciai
r(t) : roe't Debido a, qtle dicho crecimiento se estabiliza. ei ctial
terminará cuando se agoten los reculsos, también ha sido utilizaclo como
modelo la función cle crecimiento logístico, r(t) -- rol0 - ke-' ' ' ) .  De
este tipo son los modelos realizaclos por Leith, H. ([43]). clue mocleii-
za las relaciones cle plocluctividad plimalia, medida como proclucción
anual de materia, seca. v el clima a pat'tir de dos relaciones no lineaies:

1 *exp (1 .315 -0 .1197 ) '

Y :  3000(1  -exp( -0 .00064f t ) )

siendo Y la, producción a,nua.l cle materia, seca en g/m2, T la tempe-

ratura anual media en o C 1' R la plecipitación anual media. en t¿7r¿.

Con estas ecuaciones, consicleranclo aclemás el valor mas bajo en el

ca,so cle que no coincicla,n, Leith ha construido mapa.s mnndiales de la

ploducción potencial de materia, seca,.

C2
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Alsunos modeios en Matemáticas C2

( a l

(b )

( " )

2.2 Algunos modelos en Matemáticas

El proceso de modelización siempre debería empezar con una clara ex-
posición de los objetivos de la investigación, de los cuales la modeliza-
ción es una parte (.221).Los moclelos que pueclen encontrarse con más
frecuencia son los siguientes:

Modelo dinámicos.

Modelos matriciales.

Modelos estocásticos.

(d) Modelos multivaliantes.

(e) Modelos de optimización.

(f) Modelos de teor'ía de juegos.

(g) Modelos de la teor-ía cle catástrofes.

2.2.L Modelos dinárnicos

Están basados en la teoría, del servomeca,nismo. El uso de los modelos
en cualquier aplicación pr'áctica depende de la capacidad de los mo-
dernos ordenadores digitales cle alta velocidad para resolver miles de
ecuaciones en cortos períodos cle tiempo. Estas ecua,ciones son clescrip-
ciones matemáticas más o rrenos compleja,s de la operación del sistema,
que se va a simula,r, y ll6t *n la forma, cle expresiones para niveles cie
diferentes tioos. cuvo ca,mbio es contlolado por funciones de decisión.

L L ,
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Alsunos modeios en Matemáticas

Las ecuaciones de nivel serían acumulaciones dentro del sistema de va-
liables ¡r las ecuaciones cle control diligen los cambios de los niveles a lo
largo dei tiempo. Las funciones de decisión son las reglas que controia,n
el funcionamiento del sistema.

Los modelos dinámicos poseen una gran flexibilidad para describir
las operaciones del sistema v per-mite la introducción de la no linealidad
y la retr-oalimentación tanto positiva como negativa.

Estas características implican algunas desventajas, como por ejern-
plo el no podel incluil ecuaciones para todos los componentes clel sis-
tema. ya qne la simulación se hace demasiado compleja, y. principai-
mente. la incerticlumble sobre si serán capaces de estimal los valores
de los parámetros bá,sicos.

Los modelos dinámicos pueclen considerarse útiles en las primeras
etapas del análisis de sistemas cle un problema ecológico complejo. -va
que concentla,n la, atención en la,s relaciones básicas del sistema y cle-
finen las va.r'iables y subsistemas que el investigador considera, críticos.
Sin embargo. en eta,pas posteriores del análisis a menudo es preferible
centrarse en otra,s familias cle modelos.

2.2.2 Modelos matriciales

Los modeios matriciales constituyen una familia de rnodelos en la c1tte,
hasta cierto punto, la realidacl es sacrificada a fin de obtener ventajas
con la,s propieclacies matemáticas de la formulación.

La propia folmulación también limita la forma en la que los modeios
puecien sel utiliza,clos, pero esto queda compensa,do por la conrocliclacl

C2
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Alsunos modelos en Matemáticas

en ios cálcuios y por la relativa facilidad a la, hora de establecer los
valores de los parámetros básicos.

2.2.3 Modelos estocásticos

Son el desarrollo lógico de las matemáticas aplicadas, es decir, las
matemáticas que se aplican a la física. Son análogos matemáticos de
los procesos físicos, en los que hay una. correspondencia de uno a uno
entre causa y efecto. Permiten expresar las lelaciones en términos de
probabilidades, cle manera que la, respuesta del modelo no es siempre
la misma. Son muy irtiles para simular la variabilidad y complejidad
de ciertos tipos cle sistema,s como son los ecológicos.

Dentro de estos modelos poclemos encontrar además:

Nlodelos de distribu,ción. Como ejemplo, podemos citar la repre-
sentación cle los patrones espaciaies cle los olganismos vivos.

Modelos de análi,si,s de la uari,anza. Uno de lo modelos más utiliza-
dos en la investigación científica, basado en el análisis de la, varian-
za. Proporcionan un método pa,ra construir modelos de poblaciones
ecológicas y pala, estimar los par'á,metros de los modelos a partir de
la,s observa,ciones de las muestla,s.

(c) Modelos de regresión. Los moclelos lineales de análisis de la va-
rianza, son un caso párticular cle los modelos de regresión, clue se
representa,n pol Ia siguiente expresión:

l J :  0o*  B f l :11  / znz  +  . . .+  eprp .

C2
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Alsunos moclelos en Matemáticas

En esta expresión, y es una r,ariables aleatoria distribuida alrededor'
de su media, que depende de los valores de las p variables rt . . .Íp.
Se considera que esta,s variables sólo afectan a la media d" y, y
que la varianza es constante. Cuando se realizan pruebas de sig-
nificación, se acepta que y tiene una clistribución normal alrededor
de esta media. La media puede ser contemplada como una función
lineal de las valiables r¿, á,urleu€ también pueda haber relaciones
funcionales entre ellas, de Ítanera que en los modelos más gene-
rales pueden incluirse funciones polinomiales y otras funciones no
lineales. Los parámetros del modelo se estiman generalmente mi-
nimizando la suma resiclual de cuadrados para una muestra de la
población.

(d) Xrlodelos de Markou. Son un híbrido entre los modelos matriciales
discutidos en la sección 2.2.2 5' ios modelos estocásticos discutidos
en esta sección. El forma,to básico de estos modelos es el cle una
matúz que explesa la,s probabilidacles de transición de un esta,do a'
otro en una etapa, de tiempo concleta. Estos modelos son similat'es
a los modelos matriciales. excepto en que las probabilidades de cacla
columna sulrla,n uno.

2.2.4 Modelos multivariantes

Una variante es una. canticlad que puede tomar cualquiera de los va'lores
de un conjunto con una detelminacla frecuencia relativa o probabilidad.
Estas variantes se denominan también variables aleatorias y se definen.
no únicamente pol un conjunto cle posibles valoles como cualquier vali¿r'-
ble matemática ordina,r'ia.. sino por una, función asociada de frecuencja
o probabilidacl que inclica con qué frecnencia aparecen estos vaiores en

C2
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Algunos modelos en Matemáticas

la aplica,ción objeto de estudio. Por ejemplo, hay muchas situaciones en
ecología en ia,s que los modelos deben captar el comportamiento de más
de una va,ria,nte; estos modelos se conocen en conjunto con el nomble
de multiva,r'ia¡rtes y están relacionados con técnicas que, en conjunto,
se denominan análisis multivariantes.

Los modelos multivariantes se pueden diviclir en dos grandes cate-
gorías:

1. Modelos predictivos: Los que utilizan algunas variables para pre-
decil otlas. Se dividen según:

(a) El númer-o de varia.bles que predicen y

(b) Si todos los pledictoles son cuantitativos o rlo.

2. Modelos descriptivos: Los que tienen todas las varia,bles clel mis-
mo tipo, v no preclicen los va,loles de unas a partir cle los cle las
otlas. A su vez cle dividen en:

(a) Los datos de entlada son cuantitativos.

(b) Los clatos de entrada, son cualitativos: modelo de pondera-
ción recíploca.

Generalmente se encuentran, clentro de los modelos multivariantes.
los siguientes t ipos:

1. Análisis cle componentes plincipales.

2. Anállsis cle clúster:.

3. Anáiisjs cie ponderación lecíproca y asociación.

C2
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Alsunos modelos en Matemáticas Q2

4. Función cl iscriminante.

5. Análisis de correlaciones canónicas.

2.2.5 Modelos de optimización

Se utilizan pala encontrar el máximo o el mínimo de una cleterminada
expresión o función matemática danclo valores a cielta.s variables cpre
pueden varia,r libremente dentro de los límites marca,clos.

Se dividen en:

7. Progratnación lineal. Parte de una función lineal objetiva:

n

Y :  c¿ t r t  *  c t z rz+  . . .  +  an rn  :Do . r
t = 7

de doncle se pletende obtener nn máximo o un mínimo sujetos a

una, o má.s lestricciones.

Prograrn,ación rzo li,neal. Introduce la no linealidad en la función
de objetivos, en las restricciones o en ambos, alcanzando niveles
bastantes despropolcionados de dificultad a la hora de enconttar'
solnciones apropiadas.

Progrrrrnación dinámico. Algunos ploblemas de optimización ptie-
clen ser reformulaclos en forma, de ttna serie de pequeños problernas
a,grupacios en secuencias de espacio, tiempo o a,mbos, pa,ra reducir
el esfuerzo de cáiculo a la hora de encontra,r rura solución.

2.

').
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Alsunos modelos en Matemá,tica.s C2

2.2.6 Modelos de la teoría de juegos

Están muy ¡si.,.ionados con los modelos de programación matemática.
Representan una aploximación interesante y poco expiorada a la, reso-
lución de ploblemas estr-atégicos.

2.2.7 Modelos de la teoría de catástrofes

La teor'ía cle catástlofes es un elegante clesarrollo de ia topología ma-
temática aplicada a, sistemas que tienen cuatro plopiedades básicas:
bimoclaiiclad, cliscontinuidad, histéresis y divergencia.

21
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Capítulo 3

Conceptos previos

La técnica utiliza,da en el proyecto para la obtención de familias de ecua-
ciones lineales y no lineales que se ajusten en cierta rneclida a los datos
experimentales, implica la aplicación de ciertas medidas estadísticas. A
continuación resumiremos aquellos conceptos y resultados que se uti-
lizatán posteliormente en este ployecto.

Con el objetivo de obtenel información respecto a los parámetros
desconocidos de la población se definen funciones sobre las variables
aleatorias o estadísticos.

3. 1 Estadíst icos

Para una muestra, r¿f,-, ser"án utilizados los siguientes:
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Algunas distribuciones

1. La media muestral de una muestra de tamaño n, definido pol el
estaclístico:

n

\-l-r¿
:t: - 

i=l

n

2. La varianza muestral, que para una muestra de tamaño n se define
DOr:

¡ 'A

\ - ,  - \ ,
\  l a ' .  -  f l -

/¿l '"t

n*1

3. La desviación estándar, representado por ,5, que en tal caso coin-
cide con la ra.íz cuadracla positiva de la valia,nza mttestral, es
decir:

4. La covalianza entre dos variables u e y de las
dos muestras clel mismo tamaño re¿T=t y A¿\t:

que se clispone de

n - I

Para el análisis y ajtrste de datos numéricos y, en clefinitiva, el de
muestras de una población, considerada como conjunto de la totaliclacl
de observaciones, resulta conveniente el estudio de algunas distlibu-
ciones.

C3
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Algunas clistribuciones C3

3.2 Algunas distribuciones

Podemos destacar Ia distribución normal. Las mediciones físicas en
ár'eas tales como los experimentos meteorológicos, los estudios acerca
de las lluvias y las mediciones sobre partes manufacturadas se expiican
con una distribución norrnal en forma más que adecuada. Además,
los errores en las mediciones científicas se aproximan hasta límites ex-
tremadamente pequeños gracias a la ditribución normal.

La ecuación matemática para la distribución de probabilidad de la
variable normal depende de su media (p) y t., desviación estándar' (o).

Su función cle densidad tiene la siguiente expresión:

n ( t ; ¡ r , . o ) : 7Ure2 \  o  ) ,  - oo (¿<oo .

Esta curva normal cumple las siguientes plopiedades:

1. La moda, que es el punto sobre el eje holizontal donde la curva
tiene su máximo, ocurle en r: F.

2. La curva es simétrica alrededor de su eie vertical donde se tiene
la media ¡.r,.

3. La cttrva, tiene sus puntos de inflexión en r : p + o, es cóncava
hacia abajo si p - o < X < p, *o, y es cóncava hacia arriba en
cualcluiel otlo punto.

4. La, culva nolmal se acerca, al eje holizonta.l en forma' a'sintótica
en cualquiera, de las dos direcciones, alejánclose cle la media.
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Inferencia estadística

5. El área total bajo la curva y arriba del eje horizontal es igual a 1.

Otra distribución importante que cabe destacar y de ia que también
se hará uso es la distr ibución t-Student o distr ibución t. Si el
tamaño de la muestra es pequeño los valores de las varianzas pobla-
cionales, ,52, varían considerablemente de muestra a, muestra y la dis-
tribución de la variable aleatoria (X - ¡ü6lJñ) se desvía en fo,-ma
apreciable de una distribución no¡mai estándar'. Ahora se trata de una
distribución de un estadístico llamada T. donde.

T -
x -L t
sl J"

C3

Al delivar' la distribución muestlal de ?, se asumirá
aleatolia se seleccionó cle una población normal. Se
entonces:

T -
(X - p)lQl '/")

" l q 2 / Á 2

De modo que la distribución de la variable aleatolia T está dada por:

que la muestLa,
puede expresar

I  l (u + t ) l2 l i r

[ '

12 \  
-@+r )  / 2

+:- l
u /r(u lz)JÑ

,  - ñ ( l ( o o ,

que se conoce como distribución ú con u grados cle libertad.

3.3 Inferencia estadística

La infer-encia estadística, consiste en aquellos métodos con lo cua'les

se pueclen realizar generaliza,ciones acelca de una población. Existen,

h( t ) :

VlQz - t)
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inferencia estadística

generalmente, dos métodos para realizar la inferencia. Nos centraremos
en el método clásico, pol medio del cual las inferencias se ba'san en
la información obtenida de una muestra aleatoria seleccionada de la
pobiación.

La inferencia estadística puede dividirse, principalmente, en 2 áreas:
estimación y prueba de hipótesis. Se tratará principalmente la prueba
de hipótesis, pues no se intentará estimar un pat'ámetlo, sino tomar una
decisión correcta respecto a la hipótesis preestablecida, en nuestLo caso,
suponer que los coeficientes obtenidos en la ecuación son significativos.

3.3.1 Pruebas de hipótesis

La, estructura, cle la pmeba, cle hipótesis se formttlará utilizando el tér'-
mino hipótesis nula. Esto se refiere a cualquier: hipótesis que se desee
probar y se replesenta, por H0. El lechazo de Ho da, como resultado la
aceptación de una hipótesis alternativa, repr-esentada por ,H1. Una
hipótesis nula refelente a un parámetro poblacional siempre ser'á, es-
tabiecida en forma tal que especifique un valor exacto del parámetlo,
mientras que la hipótesis alternativa admite la posibilidad cle varios
valores. De aquí que, si Ho es la hipótesis nula, de que un coeficiente o¿
no es significativo, es decir', que a : 0, la hipótesis aiternativa 11r sería
que sí que es significativo y por lo tanto a ) 0.

Cuando se rechaza la hipótesis nula, siendo verdadera se dice que se
está cometienclo un error tipo I. La probabilidad de cometer un el'l'ol
de este tipo se conoce cofi]o error de significancia y se representa'
por- cu.

En lo referente a la. significancia de los coeficientes, estaríamos ante

C3
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Test de significancia para los coeficientes Cl3

una plueba de hipótesis estadística con alternativa bilateral, tal como:

Ho :  0 :0o ,
H ' t :  A  *  Ao .

Esta hipótesis estadística recibe el nombre de prueba de dos colas.
ya que la hipótesis alternativa 0l áo establece que 0 < 0o ó e > 00.

3.4 Test de significancia para los coeficien-
tes

Se puede utilizal el estaclístico

* -B¡ -3¡
s'J,,

con ?? - k - 1 graclos de libertad, donde:

o B¡: es el coeficiente de r;.

o B;: es el valol' hipótetico que quelemos que tome.

o ,5: Ilaíz cua,ch'a,da, cle la varianza residual.
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Prueba de Kolgomorov-Smirnov

. cjj: Elemento (f,f) d" A-1, donde A es la matriz de valianza=

covaria,nza de los coeficientes de regresión estimados:

A _

o n: Nírmelo cle clatos de los que se dispone.

o A: Nírmelo cle valiables independientes.

De modo. clue en nuestlo caso, si quer-emos plobar':

Ho :  0 j :0 ,
H t  :  13 ¡ f0 ,

sienclo la hipótesis nula f1o la de que un coeficientes no es significativo.
se calcula, la esta.clística

B¡
+ -, _ 

"r/%
y no se rechaza Ho sj

- t , . , 12  1 t  1 to ¡2 ,

doncle lo¡2 tiene n, - k; - I graclos de libertad. Aciemás se eligirá. un

nivel de signif icancia cle 0.05, es decir, a : 0.05.

C3
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Prueba, de l(olgomorov-Smilnov

3.5 Prueba de Kolgomorov-Smirnov

Consiste en contrastar si dos muestras proceden de ia misma distribu-
ción. Se basa en la diferencia máxima absoluta entre las funciones de
distribución acumulada observada,s para ambas muestras. Cuando esta
diferencia es significa,tiva,mente grande, se consideran diferentes las dos
distr ibuciones.

D se define como como el va,lor máximo de la cliferencia absoluta
entre dos funciones cle clistlibución acumulativas. Así, para comparar
un conjunto cie datos SN(¿) frente a rlna función de distribución acri-
mulativa conocicla P(¡), el estadístico 1í - ^9 es:

D - nlaI l-S¡¿(rz:) - P(t)l

La función cpre intloduce el cálculo de la siginificancia se puede
escribir con el siguiente sumando:

OO

8¡ 's( ) )  :  2 t ( - i  ) i - r  e-2 i2^2
j = l

la cual se collesponde con una función monótona, con límites

Q¡s(o)  : t r  Qrs(oo) : ¡

El nivel cle significancia cle nn va,lor observado de D se da aproximacia-
mente por ia fórmnla:

Ploba,biiiciaci (D > obselvacio) : Qris (l/* + 0.12 + o.rrl/-lvl l)

doncle 1V. es el número cie clatos.

C3
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Softwale existente

En nuestro caso se comprobar'á si los residuos se adaptan a una
distribución normal, para lo que se comprobará si la probabilidad es
mayol o menor que 0.05. En el ca,so cle que sea, mayor se adaptará a,
una distribución noLmal, en ca,so contlario no.

3.6 Software existente

Existen clos progra,ma,s en el mercado con los que es posible encontrar
expresiones matemáticas que se ajusten en mayor o menor meclida a
clatos experimentales, el SPLUS v SPSS, que serán utilizados para hacer
coml>a,raciones con la metoclología presenta,da.

Blevemente poclemos clescribir la metodología utilizada por clichos
pl'ogl'amas en los siguientes puntos:

o Ambos ploglamas, ai igual clue nuestla metodología, construyen
correcta,rnente regresiones lineales simples ¡, mírltiples. Además,
se pasa,n los correspondientes estaclísticos que nos dicen la signi-
ficancia de los coeficientes.

r Respecto a la obtención de ecua,ciones no lineales múitiples pode-
mos hacer alguna,s clistinciones: En SPLUS y SPSS la forma de
obtenel una, ecuación no lineal que se ajuste a los datos experi-
mentales existentes se rea,liza proponienclo una ecuación no lineal
con coeficientes a, cletermina,r. Ios cuales, se determinan en ba'se
a la tabla de datos. Esto supone la ejecución de dichos plogra-
ma,s ca,cia, vez que se cluiera, obtener una ecuación no lineai. En
nnestra, metoclología, en una plimera, etapa, hemos construiclo un
lengua.je regula,r a pa.r'tir cle la, concatena,ción de funciones a tla,vés

C3
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Software existente

de una misma opelación matemática *. Con dicho lenguaje pode-
mos obtener familias de funciones en cada ejecución del proglarna.
Lo que supone disponer de una mayor información respecto a los
datos existentes. En una segunda etapa serán construidos otros
lenguajes regulares.

o También se observará en las aplicaciones del software plesentaclo
que podemos resolver algunas de las deficiencias que surgen a,l
ejecutar los programas SPSS y SPLUS en tablas de da,tos que
plesenten ciertas l'estlicciones.

C3

32

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Capítulo 4

Metodología estadística

En este capítulo veremos el método estadístico de cálcrilo de regresiones
por mínimos cuadrados, así como las medidas que nos determinan la

dependencia estadística y Ia correlación.

4.I Planos de regresión

La correlacion múltiple se encarga de estudiar la dependencia entre n
variables.

Se denotará por  n1 :  r1( r2¡ t3 . t . . .  , rn)  un conjunto de puntos s i -
tuados en una superficie denominada superfici'e de regresiónde:¿1 soble
( r z r r s r .  .  .  , r n ) .

Se tienen, además, los siguientes datos nnméricos:

J J
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Planos de regresión C4
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Planos de legresión C4

media):

Destacar que:

I l - Í t  f z - I z
zt -- - l4; 22: -------------: + 4;

s1  s2
(4  1 )

f Z - f Z  I n - i n  ,  Á
2 3 : - - T + ;  . . . ;  Z n : - - r +

s3  sn

Con 1o cual, aplicando la ecuación 4.2:

J i ,
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Planos de regresión C4
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Planos de leglesión e'.a

\  / *  _ Í n , , \

+)+..+{--r* t :
/ \ ó s n /

| 
.urlrn '.¿n 

| /l _. . .  ¡  - - ; = -
" l n

. .  *  ( *n*  -  r " ) )  +  4  +  4  +  . . .  I  4  :

T) :4-

n1,

\-¿ .

:

:

:

:

de modo que:

-  - A

Z ^ : 4

z 3 - ' f

.),
J ¡

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Planos de legresión C4

Las nuevas varianzas resultarían:
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Planos de regresión C4

Generaiizando:
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Considerando las nuevas variables zL,22,. . . , zn si suponemos que la
superficie de regresión es un plano, habrá que ajustar la nube de puntos
por un plano de ecuación:

z !  :  ( t {  *  azzz  I  azzs  *  . ' .  *  anzn

con la condición de crue

I  :  I  ( r ,  -  o ,  -  azzz -  crzzz. .  -  -  anzn)2
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Planos de regresión

sea mlnlma.

Utilizando el plocedimiento de mínimos cuadrados, derivando les-
pecto z, (11, e.2, dJ,¡ . . . ,¡ en e igualando a cero:

aD^aD^aD
^  :u i  ^  :u i  " ' ;  ^  :u ;
dat  Oaz 0Q,

se obtiene un sistema de n ecuaciones con n incógnitas (ar, (r2¡ ()3t . . . , an),
cuya resolución nos dará el plano de regresión de 11 sobre (*", ,", . . . , rn)
pedido.

Otro procedimiento es mediante las ecuaciones normales:

D Q t  -  c v 1  -  Q z z z  -  d s z 3  -  " ' -  a n z n )  :  Q

D zzz ,  :  D  zz(o t  -  ezzz  -  dszz  -  -  - .  -  dnzr )

L  
"z r r ,  

:  L  zs (o t  -  azzz  -  eszz  _  ' . .  -  anzn)

:

D znz t  :  L  zn(o ,  -  azzz  -  ayzz  -  " '  -  a rzn)

operando

L " z " r :  d z L z l  +  a 3 L r z r z  +  " ' +  a n l z 2 z n

D zzr t  :  ozD zzzz  I  c .zL  z2s+ ' ' '  +  an l  zszn

D znr,  :  c.zL zszz * asl  za4 + . '  '  + a, l  zazn

:

D rn" t  :  azL  znzz  I  as l  znzs+ ' ' '  +  a rL  22 .

de donde

C4

c ,
S 2 r : a 2 s i t a g s Z Z

53r  :  azs2z+  ass23

s41 :  dzszq -F 0¡5e+

+  " ' +  Q n s 2 n

+ ' "  +  d r s 3 n

+  " ' +  d n s 4 n

* ansT,S n ,  I :  ( l 2 S 2 n  * a S S ¡ r " *
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Planos de resresión

Llamaremos r¿¡ al coeficiente de correlación entre z¿ y zj, que es:

s "
_ .  _  , J
t  N 1  

-
'  

3z¿3' j

Por comodidad de escritura, a partir de ahora se denotará:

S; (=) -<",

resultando

r21s2sy  :  azs l  I  a3r23s2fu  + ' '  .  !  QnT2ns2sn
F3 1S3s1 :  d2r2z -F a3s! + .  . .+ e.nTsnsss¡;

? '4  154s1 :  d2r24  f  a3r3as3s4 +  "  ' !  QrT4ns4sn

:
T n l S n S l  :  Q 2 T 2 n  J  ( I 3 T 3 n . 9 g S n  * ' ' '  *  A r - s 2 n

Resolviendo por Cramer resulta:
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Planos de regresión C4
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Planos de resresión C4

Llamando:
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Además, el determinante es simétrico por ser r¿¡ : r ji.

Si designamos por R¿¡ el adjunto de r¿,¡, resulta:
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Planos de legresión C4

con 1o que
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Deshaciendo el cambio 4.1 se obtiene:
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Medidas de la dependencia estadística y de la correlación C4

Si nombramos a los coeficientes de la siguiente fiIaneral

g,: -4sr,;i;(3-*+ +y-*) ."

n s t B n
lJ2 -"" t  

Rn'  SZ

n st f its
P3 -"" t  

f i r r  
'  

ss

:

n s t R n
_ e

t ' n  " r t  
Rr . ,  S ,  

,

tendríamos una expresión de los coeficientes de legresión (coeficientes
de las variables independientes y coeficiente independiente) donde es-
taríamos buscando una ecuación del tipo:

r t  :  9t+ 9r"  
-  Í '  

+ 9r*"-  
Í "+ - . .  + gry

srr .scs srn

que es la ecuación del plano de regresión de 11 sobre (*",*ur... ' ,r , .).

4.2 Medidas de la dependencia estadística
y de la correlación

Se hace ahora necesario complementar- el análisis de la regresión con

la obtención de unas medidas o coeficientes que permitan calibrar el
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Medidas de la dependencia estadística y de la correlación

grad,o de dependencia estadí.sticaexistente entre las var-iables (Nodos) o,

dicho de otro modo, el grado de representatiuidad, de la función analítica

ajustada a ios datos obtenidos empíricamente por observación.

Se definirá y comentarála uarianza residualy el coef,ciente de deter-

mi,nación, como medidas de la dependencia estadística existente entre

dos variables.

4.2.L La varianza residual

Una vez ajustada la ecuación de regresión g* a una determinada nube

de puntos, se ploducirán unas diferencias entre los distintos ualores

ajustados o teóricos,, yi, y los correspondientes ualores obseruados o

ernpíricos, y;.

Así el error o resi,duo que se produce al sustituir la nube de puntos

por la ecuación ajustada puede escribirse para cada punto en la forma:

*
A¿ -A i *e¿

La uarianza residual se define como la varianza de la serie de erro-

res o residuos, es decir, la varianza de la serie de e; o de la serie de

diferencias yi -y;- Llamando s"2 a dicha varianza residual, su expresión

será:
m

{-  /  - r 2
)  l e ;  -  e l

u \  "

rn -  N I1

C4

donde NI se col'responde con el
Ias que se dispone en el fichero

número de variables independientes cle

cle clatos.

(4.3)

46

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Medidas de la dependencia estadística y de Ia correlación C4

Por el método utilizado, el de mínimos cuadrados, se cumple que la
media de los residuos es nula:

de modo que 4.3 se reduce a:

n-L

\ - o .
/J "x

U _ i = \  _ ¡

]T¿

rn
\ -  / r .  - ; \ 2
Z¿ \"x

^ o  ¿ - l
l ' L  _  . - L- " - - --  m -  l v .¿  -  I

fn
\ -  /  * r 2
L\Y¡  -  U ;  )
i=1

M _  N I  _ I m- NI  -7

rn
\-,?./-"¿
¿ - 1

Parece lógico utilizar una medida de dispersión, para juzgar el graclo
de representatividad del ajuste efectuado, que permita calibrar la ca-
pacidad de sustitución correcta que pueda tener la ecuación de regresión
ajustada al sintetizar Ia nube de puntos observada.

Esta medida de dispersión es plecisamente la varianza residual, clue
mide ia dispersión existente entre las ordenadas de los valores observa-
dos, y¿, y las ordenadas de sus valores medidos, yi , de forma que, si esta
varianza residual, S"2, es grande, la representatividad de la ecuación cle
regresión será pequeña y si S"2 es pequeña, la representatividad será
grande. En el caso de que Sl : 0, nos encontraremos ante una depen-
dencia perfecta entre las variables, puesto que ser nulo ^9"2 implica a su
vez que sea nulo cada sumando, esto es, ef;: 0 para todo i, lo cual in-
dica que no existir'án residuos o diferencias entre los valores obselvaclos,
y¿, y los valores meclidos, yj.
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Medidas de la dependencia estadística v de la correiación

4.2.2 Coeficiente de determinación ajustado o corre-
gido

Se puede expresa el coeficiente de determinación, R2, en función de la
varianza de la variable dependiente, es decir, de la varianza total, y de
la varianza residual:

(4.4)

Se puede afirmar que el cociente # 0"" aparece en el segundo miembro

d.el coeficiente de determinación 4.4, será en todo caso positivo, pues

se trata de un cociente entre números positivos. Por otra parte si nos
basamos en Ia relación:

q 2 _ q 2  1 q 2p . , - u . , * l u P

g2

R2: I - ' *

(4.5)

podrá tomal como máximo el valor 1, ya que, como se desprende de 4.5
será Sf > S.'z.

Así, el coeficiente de determinación, siempre es positivo y menor o
igual que la unidad.

Este coeficiente presenta la ventaja de ser una medida de tipo abs-
tracto y, en consecuencia, de su aplicación práctica pueden obtenerse
conclusiones de olden cuantitativo, que permiten, además, compara-
ciones con otras distribuciones bidimensionales. Así, tal como se des-
prende dei análisis de las fórmulas $.ü V (4.5), si .R2 : 1, la' cle-
pendencia o correlación entre las variables será perfecta o exactamente
representacla por la ecuación ajustada; si por el contlal io,, R2 :0,

la ecuación ajustada no representa en absoluto la posible lelación cle

deoendencia entre las variables en estuclio.
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Medidas de 1a dependencia estadística y de la correlación C4

Por otra parte, no ha de perderse de vista que un valor bajo o incluso
nulo del coeficiente de determinación, no indica más que io inadecuado
de la. función analítica elegida como representativa de la relación entle
las variables y cabe, por tanto, que la adecuada modificación de ia
función de ajuste conduzca a la elevación dei correspondiente coeficiente
de determianción, sin que, pese a elio, pueda asegurarse, por razones
meramente estadísticas, la existencia de una dependencia causal.

4.2.3 Coeficiente de determinación normal

Se utiliza la expresión:

R2 :1 -

m
\ - t
> .e;
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Capítulo 5

ñl l.t

5Ottware

La metodología presentada en este proyecto tiene como primer obje-
tivo la construcción de familias de ecuaciones matemáticas, geneladas
a partir de un lenguaje. De las familias construidas, lo principal es de-
terminar un conjunto de ecuaciones concretas que se ajusten en mayor
o menor medida a los datos experimentales, objeto de la modelización
matemática. Dichos planteamientos nos conducen a la necesidad de
memoria para el almacenamiento y el cálculo operacional.

Analizando el objetivo general se pensó en utilizar un lenguaje de
programación que incluyela librerías matemáticas y que facilitara la
implementación de ciertos cálculos y operaciones estadísticas. El pro-
blema surge debido a ia necesidad de gran cantidad de memoria para
almacenal y para operal. Por ello, se ha elegido el lenguaje C como
Ienguaje de programación, pues, aunque la mayoría de las funciones
matemáticas no están implementadas (lo que supone una mayor cli-
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Software

ficultad en la programación) si que es cierto que permite una mejor
gestión de la capacidad de memoria, lo que resulta muy importante en
la implementación de nuestra metodología. Otro motivo de elección
de este lenguaje es que es de dominio público y permite su utilización
tanto en un PC como en una estación de trabajo, indispensable en cier-
tos casos debido a la gran cantidad de cálculos realizados y de memoria
necesitada.

Para la obtención de familias de ecuaciones que se ajusten a los datos
experimentales se ha escogido el ajuste por mínimos cuadrados, de la
misma forma que se aplica en los métodos estadísticos de regresión. Es
además posible seleccionar una o un conjunto de ecuaciones de acuerdo
con los criterios establecidos previamente.

La metodología presentada aporta respecto a las usuales ([i3, 27])
la particularidad de generar además familias de ecuaciones no lineales.
Es además posible considerar como variables independientes las varia-
bles construidas como fruto de la aplicación de ciertas funciones a las
variables inicialmente independientes. Además, se permite elegir entre
una serie de funciones disponibles en un menú de entrada.

Como se observa en Ia tabla 5.1, todas las funciones disponen de
un coeficiente A, que también será cuestionado, de modo que se puede
trabajar con Í2, 13, exp(0.1r), {-n, etc. Esto permitirá, en algunas
ocasiones, considerar funciones que mejor representen los fenómenos y,
por consiguiente, poder aproximarnos más a los datos.

Uno de los aspectos fundamentales para Ia ejecución del software es
la elección del vocabulario de orden uno, ya que a partir de é1 se genera
el lenguaje con el que se modelizan las va,riables del sistema (HSS).

Resulta impoltante la elección de estas funciones por lo que siem-

ull
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Estructulas de datos ut)

F\rnciones a eleqrr

_1 . r^
2. r t / a

o
J .

1

A *
4. sen(Ar)
K exp Ar

o .
1

*p A"
7 arctg(r)
B. ln  lAz l

Tabla 5.1: Funciones a elegir

pre será recomendable realizar cuaiquier estudio previo de las carac-
terísticas del sistemay de los datos experimentales. Estos análisis deben
de realizarse con anterioridad a la elección de los vocabularios de orden
1, y aunque son independientes del software aquí presentado, pueden
aportar una información adicional que beneficiará al modelizador en la
obtención de ecuaciones que mejor representen los fenómenos.

A toda variable independiente se le puede aplicar más de una función,
por ejemplo: sen(r2). Como se observa,, r'ealmente correspondería a la
composición de dos funciones sen y 12. Para ello, se pregunta por el
orden de composición de las funciones, o lo que en ei programa se ha
llamado: orden de las transformadas (ord). De moclo que si se elige
ord :3 entonces se trabaiar'á, con fitnciones de hasta orden 3 incluiclo'

,J¿
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Estructuras de datos Ub

5.1 Estructuras de datos

Para la construcción del programa ha sido indispensable la utilización
de memoria dinámica debido a la gr-an complejidad de los datos y el
gran número de ellos que se pueden almacenar y crear. El programa
se estructura en 5 grandes grupos de funciones, cada uno de los cuales
engloba un determinado fin. Del mismo modo se han definido tres
estructuras principales de datos, la primera en forma de árbol, la
segunda de tipo lista con doble puntero y la telcera en forma de matriz.

La primera estructura contiene,nodos llamados Npila en los cua-
ies se almacenan:

1. Las funciones elegidas y posteliormente su composición y combi-
naciones lineales (en tipo cadena),

2. su longitud (debido a la concatenación y composición de las mis-
mas esta longitud irá aumentando),

3. el nivel (profundidad del árbol donde se encuentra el nodo) y

4. el tipo (si se ha producido ia concatenación).

Como se ha dicho anteriormente esta estluctura tendrá forma de
árbol utilizando rnemoria dinámica para ello. Si generalizamos para, ?z
funciones elegidas con url orden de tlansformadas de & se puecle ob-
servar una replesentación gráfica cle cóno almacenatía internamente ia
composición de las funciones.
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Estructuras de datos U5
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Estructuras de datos UC

senr
exp(0 .1r )
( * ' ) '
(senr)2
(exp(0 .1r ) )2
sen(r2)
sen(senr)
sen(exp(0.1r))
exp(0.t22)
exp(0.1senz)
exp(0 .1exp(0 .1r ) )
( ( * ' ) ' ) '

(sen (rz))
( (exp(0 .1r ) )2 )2
(senr2)2
(sen (senr))2
sen (exp(0.1r)))2
exp(0 .1u  2) )2

exp(0.1senr))2
exp 0.1(exp(0 .12) ) )2

sen (  ( r2)  2)

sen(senr)2
sen(exp(0.1r))2
sen(senr2)
sen(sen(senr))

sen (exp 0.1(exp(0.1r) ) )
0 . 1 ( r 2 ) 2 )
0 .1(senr )2)
0 .1(exp(O.12) )2)
0.1senr2)
0.1sen(senr))

exp (0. lsen (exp (0. 1r)  )  )
exp(0.1 exp(0.1lr2))
exp(0.1 exp(0.1senz))
exp(0.1 exp(0.1 (exp(0. te) ))

sen(sen
sen(exp
sen (exp

e x p ( 0 . 1 r ) ) )
0 . 1 1 2 ) )

senz)  )

exp
exp
exp
exp
exp

Tabla 5.2: Comoosición de funciones.

Por ejemplo, en el caso de elegir las funciones 1,4 y 5, siendo los
coeficientes respectivamente 2r I y 0.1 y un olclen de transformadas de

3, las funciones generadas se pueden observar en Ia tabla 5.2.

Esta tabla cabe interpretarla, es decir, para saber el orden de gene-

ración de las funciones hay que leerla de arriba a abajo y de derecha a
izquierda.

En la segunda estructura los nodos se denominan l{lista. Esta
lista se utiliza para almacenar los valores clel fichero que contiene los
datos de las variables. Así mismo se procecle al tlatamiento de los
mismos: tipificarlos, trasladarlos y aplicarles las funciones corlespon-
dientes, de modo que se aplica el método de los mínimos cuadt'ados para

obtener las ecuaciones que se aproximan en mavol o menol- medida a

los datos experimentales. Para todo ello, se necesita,n va,r'ios calnpos:

D O
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Estructuras de datos

1. El valor original del fichero de datos,

2. el valor correspondiente de la aplicación de las funciones y

3. un campo auxiliar para almacenar ciertos cálculos o pala realizar
operaciones intermedias (por ejempio para hallar ia media, para
almacenar la varianza, etc.).

Una representación de esta segunda estructura se puede observar en la
tabla 5.3.

C5

I-@

I-@

@-@- 
-@] <-- Tabla de datos

tt
lt;t-tr;;t.|  - ' |

t t
@-@-

l l : l

l l : l

l-=--] tr_-l---] T_-r

lffi¿J-"'-eA <- Medias

E-@- 
-E +- Desviaciones típicas

I or,-J [7;;;-l

@l-t";'*.f 
-

Tabla 5.3: Estructura, cle clatos

<- Compouentes matriz

t ,
¿ t
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Bloques de funciones

En la tercera estructura se dispone de una matriz que es utilizada
para construir, almacenar y manejar los datos necesarios en el test cle
significancia, pues se requiere construir una matriz de datos y trabajar
con su inversa, io que resulta imprescindible pala calcular la función
t-Student. Para la construcción de esta matriz son necesarios algunos
cálculos que nos permiten calcular sus componentes. En la matriz 5.1
se puede ver qué expresión posee cada componente:

n n n
s- \i- s-n L tu  L rz¿  L rn¿

n n r l n
\ - \ - t \ a \ -
)  r U  ) - r l ¡  / ¿ & r ? & ¿ ?  l - I U : x k ¿
i=l i=L i=l i ,=L

rL rL n '¡7

\ -  \ -  \ - - -  _  \ - - 2
)  l t " ;  )  X t ; I t ;  \  + ' ' 4 ^  " '  \

u  u  / _ * k t , . u . ¿ z  / , * k i
; - 1  ; - 1  ; - 1  ; - 1

(5 .1 )

5.2 Bloques de funciones

Se pueden considerar 5 grandes bloques de funciones:

1. Generación, cálculo y combinación de funciones.

2. Lectura y tratamiento estadístico del fichero de datos.

3. Funciones sobre la matr-iz de correlaciones.

4. Construcción de la matriz que se utiiiza pala podel pasar el test
de sienificancia.

Ub

Dc)
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Bloques de funciones

5. Cálculo de la función t-Student.

A continuación se comentarán ias funciones incluidas en cada uno
de los bloques:

1. Generación, cálculo y combinación de funciones. Las fun-
ciones incluidas en este grupo llevan el distintivo -F. Estos pro-
cesos actúan como un traductor de las funciones debido a que,
internamente, son tomadas como cadenas. Elegidas las funciones,
se generan las distintas composiciones y combinaciones lineales,
dependiendo del número de funciones elegidas, el número de va-
riables independientes y el orden de las transformadas.

El número de ecuaciones que se pueden obtener aumenta respecto
al orden de transformadas y el número de variables independien-
tes, de la misma forma que la potencia (entero positiva) de una
serie geométrica de razón ) 1. Por este motivo se necesita gran
cantidad de memoria.

Proposición

Sean .F : {h, fr, . . . ,,fi,""} el conjunto de transformadas ele-
menta les.  Sean, t  :  { r t r f i2¡ . . . , rvr }  e l  conjunto de var iab les
independientes consideradas en la modeiización. Se desea cono-
cer el número de ecuaciones hasta orden ord que resultarían para

{1,2,. .  .  ,V I} variables independientes.

El número máximo de ecuaciones (NNItr) que se pueden genera'r'
con f unc funciones elementales de hasta olcien ord y con V I
variables inclependientes es la V I potencia cle ia suma de ord
tér'minos de la serie geométrica cle ra'zón .f u,nc,lo que se puecle

UD

59

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Bloques de funciones Ub

ademas expresar como:

(5.2)

Demostración

(a) Para V I :1 el número máximo de ecuaciones que se pueden
generar vendría expresado por:

ord

NME: tVRt,"" (5.3)
n = 1

Demostremos dicha ecuación 5.3 por inducción sobre el or-
den máximo de de las transformada,s eiementales:

o Para ord:l :
Aplicaríamos f unc fnnciones elementales sobre la varia-
ble independiente de la que disponemos, luego:

NME: func: VR],,n"

o Para ord:2:
Podríamos aplicar f rnzc funciones elementales de orden
I más aquellas que se generan de orclen 2 a la variable
independiente:

2

NME : VRlun. + VRi.,'" : tVRft,""
n - 1

/ o r d  \ V I

NME: ( f func" )
\ ' -a  I

fr0
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Bloques de funciones U5

o Supongamos que se cumple para ord-A:

k

NME: 
EU*r,"" 

(5.4)

o Veamos entonces que se cumple para ord:k + 1:

k

NME : tvRfr"" * V4,I"1 :
n = l

: VRlun" * V&'u,," + VRi""" + ... + VRf""" + VRf"*.t" :

ff-f I

: tVRf".. c.q.d.
n = l

(b) Vamos a generaliza para V.I variables independientes. En
este caso, para func funciones elementales de hasta ord or

. den, el número máximo de ecuaciones que se pueden generar
será:

/ o r d  \ V I
NME:  { ! f "nc " )  (5 .5 )

\= i /
Pasemos a demostrar la ecuación 5.5 por- inducción sobre el
número de variables independientes:

o Para VI-l :
El número máximo de ecuaciones utilizando /unc fun-
ciones transformadas elementales de hasta orden ord
viene clado por la ecuación 5.6:

Nrvrn: 
Éu*' '" 

(5 6)
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Bloques de funciones U C

que como se ve es equivalente a la ecuación 5.4, de-
mostrada anteriormente.

o Para YI-Z:
Cada ecuación obtenida con una sola variable indepen-
diente, se puede combinar con todas las obtenidas con
la segunda variable independiente. En total:

ord ord

NME : IVnft,," . DVRr,,,. :

/ ^ * )  \  2
/  w r u  \: ( Ivnf;'"'; :
\ n=1  /

= VR) o,a \

l Ivn;l.. ¡
\ n : 1  /

Supongamos que se cumple para VI-k:

NME - VRk/."¿ \
( Iitnf,,"" )
\ '= t  /

Veamos entonces que se cumple para VI- k + 7:
Para k variables independientes se obtiene:

t-
/ o t d  \ ^: lEtt*r""jNME - VRkT o.a \

(Iuon'"')
\ ' "  /
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Bloques de funciones UD

Al añadir una nueva variable independiente, cada una de

las ecuaciones obtenidas para las k variables antet'iores,

se puede combinar con f VRftr,.," ecuaciones. Por tanto

el número máximo de ecuaciones ser'á:

/ \
|  |  / o r d  \

NME: lvR!",. \ |  (Ivv"".) :
I  ( tvRf"".) l  \n=1 /
\  \ n = 1  / /

/ o r d  \

(,=uq"",) :

&+1

/ o r d  \ f t: (:uffi."J

l o r d  \: ["Euur"".Jc.q.d

Bn la tabla 5.4 se puede observar un ejemplo de las ectlaclones
que se generarían como máximo en el supuesto de que el fichero
de datos tuviela 3 variables independientes y se eligielan 1,2, 3
ó 4 funciones elementales:

Las ecuaciones generadas, con coeficientes a determinar', tendl'án
tantos sumandos como cle variables independientes se disponga en
el fichero de datos. Cada uno de estos sumandos, formados pol

una función o las corlesponclientes composiciones de funciones'
son aplicados sobre los clatos numéricos obteniéndose una's nllevas
tablas de datos.

Las siguientes funciones son las que se inclu¡ten en este €ll'ttpo:

o,t
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Bloques de funciones UD

func ord vl NME
I I

1 2 tJ B
1 t) ó .t'7

L T

2 1 .) 8
2 2 .) 216
2 J .) 2744
J 1 J 27
J 2 o

J 1728
J () o

J 59319
)

T 1 r) o+

+̂ 2 r) 8000
4 o

J J 592744

Tabla 5.4: Número máximo de ecuaciones

o ApilarJ: Apila la función elegida en el árbol en el que se
expresan los elementos del lenguaje con el que se construl'en
Ias ecuaciones matemáticas.

Parámetros de entracla: Código de la función elegida' longi-

tud de la función y nivel del árbol donde se apilará, que en

nuestro caso será 1.

Parámetros de salida: Ninguno.

o BajarlineaJ: Lee una línea rnás del fichero que contiene

las funciones elegiclas. A sn vezlva escribiendo en el fichelo

"result.txt" Ias f'unciones elr concr-eto.

64

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Blocrues de funciones U5

Parámetros de entlada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

CalcularJ: Calcula nurnéricamente /(r), donde / es la

función en la que se está trabajando y r es el dato numérico
al cual se le aplica la función /. Debido a que / puede

ser resultado de una composición de funciones se ha hecho
indispensable hacer esta función recursiva.

Parámetros de entrada: Código de las composiciones de las

funciones a calcular, longitud de dicho código y número sobre

el cual queremos calcular esa función.

Parámetros de salida: Resultado de aplicar la función soble

ei número.

CombinarF\rnciones-F: Con esta función se procede a rea-
lizar la combinación lineal de las funciones hasta completar el
número de variables independientes que hay en el fichero de

datos. De este modo quedar'án casi implementadas las ecua-
ciones que se aplicarán a los datos para poder detelminar'los
coeficientes respectivos. Por ejemplo, si hubiera 3 valiables
independientes se irían sumando las funciones obteniclas en

Ia composición hasta obtener' 3 términos o sumandos nece-

sitando posteriolmente la determinación de los coeficientes
respectivos. Bstas combinaciones se van añadiendo al ár'bol

de de las funciones elementales y sus composiciones.

Hay que destacar que como en la ecuación lesultante se

tienen que utilizal todas las variables indepenclientes, está

claro que cuanclo haya obtenido la combinación de 3 firn-

ciones a paltir cle las de 2, podré eliminar estas últir¡as

libe::ando con ello memoria.
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Bloques de funciones Ub

Parámetros de entrada: Número de variables independien-
tes.

Parámetros de salida: Ninguno.

Desapilar-F: Esta función permite eliminar todo el árbol de
funciones elementales, sus composiciones y combinaciones,
de manera que se libera toda la memoria utilizada para este
propósito.

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

DesapilarHorizontalJ: Elimina una fila del árbol de fun-
ciones, debido a que ya no va a ser utilizada y con ello se
ayudará a disponer de más memoria.

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

EscribirF\rncionesJ: Según el parámetro que se le pase.
almacena las funciones elegidas elementales en el fichero cie
salida "gen.txt" o las combinaciones lineales en el frcher-o

"comblin.txt" con coeficientes indeterminados.

Parámetros de entrada: Valor para indicar si se almacenan
las funciones en "gen.txt" o "comblin.txt" y el númelo cle
variables independientes.

Parámetros de salida: Ninguno.

EstaEnlista-F: Función que se utiliza para comprobal si
una función elemental ha sido ya elegida o no, pues no se
permite repetir funciones elementaies.

Parámetros de entrada: La lista de funciones que ya han

sido elegiclas y ia función elegida en ese momento.

C,0
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Parámetros de salida: 1 ó 0 dependiendo de si ha sido elegicla
o no.

o EsVacia-F: Comprueba si el árbol de funciones elementaies
está o no vacío.

Par'ámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: 1 ó 0 dependiendo de si el árbol está
vacío o no.

Fin-F: Comprueba si se ha llegado ya al final del fichero que
almacena los códigos de las funciones elementales elegidas.

Par'ámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: 1 ó 0 dependiendo de si se ha llegado
al final del fichero o no.

GenerarCadena-F: Las funciones internamente son alma-
cenadas mediante códigos numéricos, pues ocupan menos es-
pacio en memoria, de manera que en la salida se necesita
traducir estos códigos a las cadenas de las funciones corres-
pondientes. Se podría decir que tiene la función de un tra-
ductor, pues tiene que añadir los paréntesis necesarios para
enlazar las funciones, así como los coeficientes elegidos en las
funciones elementales. Las traducciones collespondientes se
van almacenando en los ficheros "gen.txt" o "comblin.txt"
dependiendo de desde donde es llamada la función.

Parámetros de entrada: Código de la función a traducir, lon-
gitud de ese código, indicativo para vel si se imprime en el
fichelo "comblin.txt" o "gen.txt", nútmero de la variable in-
dependiente a la que se le aplica la función, inclicativo de si
se jra, llegado al final de Ia combinación lineal cle funciones,
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número de variables independientes y un indicativo de si el
código corresponde o no a una combinación lineal.

Parámetros de salida: Ninguno.

o GenerarFunciones-F: Genera las composiciones de las fun-
ciones elegidas y combinaciones generadas dependiendo de la
profundidad del árbol que en nuestro caso es el orden de las
transformadas.

Par'ámetros de entrada: La profundidad del árbol generada.

Parámetros de salida: Ninguno.

o GenerarSubcadenaJ: Las ecuaciones internamente pode-
mos decir que se componen de términos, los cuales se dis-
tinguen por estar separados por un signo * y estar formados
a su vez de secuencias de números indicando las funciones
con las que se realiza la composición. Estos términos son
pasados uno a uno a esta función para hacer la traducción
correspondiente de las funciones e ir construyendo las ecua-
ciones y visualizarlas en el fichero "result.txt" con sus coefi-
cientes respectivos.

Parámetros de entrada: Códigos de la cadena de funciones
a traducir, longitud de esa cadena, número de la variable
independiente a la que se le está aplicando la función, in-
dicativo de si es final de cadena, número total de variables
independientes, indicativo de si Ia cadena es fruto de alguna
combinación lineal y el número total de variables.

Parámetros de salicla: Ninguno.

o LeerFicheroJ: Lee el fichero donde están contenidas las
funciones elementales elegidas, es decir, sus códigos respec-
t ivos.
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Parámetros de entracla: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

Como ejemplo pondremos la función a partir de la cual se generan
las composiciones de las funciones elegidas y combinaciones de-
pendiendo de la profundidad del ár'bol (GenerarF\rncionet-F) y

Ia función que se utiliza para almacenar las funciones elegidas en el
fichero de salida "gen.txt" o las posibles combinaciones lineales de
ellas en el fichero de salida "comblin.txt", dependiendo del código
que se le pase ,0 ó 1 respectivamente (EscribirF\rnciones-F):

GenerarF\rnciones-F

h1=h2= pr iner nodo

Pr= 1

mientras pr(profundidad hacer

mientras h1<>NULL hacer
crear nodo
copiar h1 a nodo
concatenar nodo y h2
guardar suma longitudes

aurnentar nivel

h2= siguiente

mientras h2<>NULL
crear nodo
cop iar  h1  a  nodo
concatenar nodo y h2

guardar suma longitudes

t ; 5
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h2=siguiente
fin mientras
h ' l  = s i c t u i e n t e
L  ̂ -  -  i  - "  t  ente n ive l -r l z - > - L ó L ¿ L l

fin mientras
pr=pr+1
si pr(profundidad hacer

h1=primer nodo
h2=sisu iente n ive l- - -  - -ó*-

fin si
fin mientras

EscribirF\rnciones-F

cont =i=j =]¡=f jn¿l=n=Q

comp=cadena de caracteres vacia

ht=};.2= primer nodo

si codigo=1 entonces

mientras h2<>NULL hacer

mientras h1<>NULL hacer
GenerarCadena-F( func ion ,  long i tud ,  cod igo ,

c o n t ,  f i n a l ,  V I ,  t i p o  d e  l - a  f u n c i o n ,  h 1 ) ;

h1=s igu ien te
fin mientras
h2=aba j  o ;
}rt=h2;

fin mientras

fin si

7n
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s lno

si Vt>t y hay alguna combinacion l- ineal hacer

¡1=¡¡f=primera combinacion l ineal-

fin si
sino

s i  v I=1 hacer
n1-¡2=primer nodo

fin si
fin sino
mientras h2<>NULL hacer

mientras h1<>NULL hacer
largo=longitud de la combinacion de las
func iones
repetir

Copiar caracter i  en comp
i= i+1
k=k+1
si f inal de conbinacion hacer

f inal-=1
GenerarCadena-F ( comp)
i=cont=0

fin si
si caracter=+ hacer

j=k
k=k+1
GenerarCadena-F ( comp)
f - v

cont=cont*1

7T
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fin si
mientras k()1argo
h1=siguiente
f inal=conf,=j=j =ft=Q

fin mientras
h2=abaj o
hL=h2
cont=O

fin mientras
fin sino

2. Lectura y tratamiento estadístico del fichero de datos.
Las funciones se distinguen por finalizar en -D. Dentro de este
grupo se encuentran las funciones que tratan y operan estadísti-
camente sobre los datos numéricos. Así, podemos citar: lectura y

almacenamiento de los datos, cálculo de la media, la varianza,Ia
covarianza, tipificación de ios datos, coeficiente de determinación,
varianza residual, test de Kolgomorov-Smirnor' (IiS), etc'

Funciones incluidas en este glupo:

o AplicarFtrncionesADatos-D: Se aplican ias funciones ele-
gidas y sus posibles composiciones a las tablas de datos
correspondientes generándose por tanto tlnas lluevas tablas
de datos que serán con las que se trabajarán para aplical el

método de los mínimos cuadrados.

Parámetros de entracla: La cadena con los códigos de las

combinaciones y composiciones de las funciones y el nítmelo
total de tuplas cle clatos.

Parámetros de salida: Ninguno.

L,D
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BorrarDatos-D: De la lista de datos que está compuesta
por los nodos Nlista borra los campos que se utilizan pala
hacer cálculos, de manera que sólo deja el valor original del
fichero leído. Pero sí que elimina los nodos que almacenan
las medias, varianzas y varianzas-covarianzas. Es necesario
realizar esta función cuando el número de ecuaciones posibles
que se puede generar es mayor que 1. Hay que tealizar este
paso previo cuando se pasa a probar con cada una de las
posibles ecuaciones, salvo con la primera porque esta lista
todavía no ha sido generada.

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

CoeficienteDeterminacion-D: Calcula el coeficiente de
determinación, tanto el coeficiente de determianción ajus-
tado o corregido, como el normal, devolviendo) en su caso¡
el mayor.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos y la va-
rianza residual.

Parámetros de salida: El coeficiente de deter-minación.

Covarianzas-D: Calcula los términos de la matriz de va-
rianzas y covarianzas que se utiliza en el métoclo de los
mínimos cuadrados. Por ejemplo, el elemento [1,3] de la
matriz se corresponde con la covarianza, entle la primera
variable y la tercera dividida entre el producto de sus desvia-
ciones típicas. 'Las variables son numelada,s cle manera que la
dependiente es la número 1 y las inclependientes son numera-
das corr.elativamente a ésta, es decir, la primela variable in-
dependiente será la número 2, la segunda ser'á la nírmet'o 3, Y

f r )
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así sucesivamente. De manera que en este caso se corr-espon-
dería a la relación entre la variable dependiente y la seguncla
variable independiente.

Parámetros de entrada: La cantidad de tuplas de datos.

Parámetros de salida: Ninguno.

Desapilar-D: Elimina todos los nodos de la lista que con-
tiene los datos del fichero, sus medias, vatianzas y var-ianzas-
covarianzas. De modo que la lista queda totalmente vacía.

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

Erfcc-D: Es la complementaria de la función de error. Su
definición es:

erfc(r) = + [* "-" dt
y/1T Jx

Esta función tiene los siguientes valores extremos y sirnetr-ías:

erf c(0) -- | erlc(oo) : g erf cl-r) - 2 - erf c(r)

Está relacionada con la función gamma, incompleta por medio
de:

/ 1  \
er fc( r )  :  Q (  i , * ' '  |  ( t  )  0)-  \z  )

Parámetros de entrada: Valor al que se le quiere aplical esta

complementaria de ia función de ell'ot'.

Parámetros de salida: El resultado de la aplicación de la

complementaria de la función error al parámetro de entlada.

'7 tl
t ' t
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o Fidis-D: Función de distlibución de la normal asociada al
valor que se le pasa como parámetro, que en nuestro caso es
el valor del residuo tipificado.

Parámetros de entrada: Valor al que se ie quiere aplicar Ia
función de distribución de la normal.

Parámetros de salida: Resultado de aplicar la función de dis-
tribución de la normal al parámetro de entrada.

o Fmax-D: Devuelve el máximo de entre 2 valores, en caso
de ser iguales devuelve el primero.

Parámetros de entrada: Dos vaiores de los cuales se quiere

calcular el máximo.

Parámetros de salida: El máximo de los valores introduci-
dos.

o Ksone-D: Dado un array de datos, ordenado ascendente-
mente, y dada una función suministrada por el usuario de
una sola variable, que es una función de clistribución acu-
mulativa cuyos rangos son 0 (para valores muy pequeños de
sus argumentos) y I (para valores muy grandes de sus argu-
mentos), esta rutina devuelve el estadístico KS y el nivel de
significancia. Valores pequeños del nivel de significancia in-
dica que la función de distribución acumulativa de los datos
es significativamente diferente de la función suministrada por
el usuario.

En nuestro caso se compala, si los residuos siguen una dis-
tribución normal.

Parámetros de entracla: Arla5, que contiene los residuos or-
denados, el número total de tuplas de clatos, eJ estadístico
KS (indefinido) y el nivel cle significancia (inclefiniclo).

I , J

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Bloques de funciones Ub

Parámetros de salida: El estadístico KS y el nivel de signi-
ficancia.

LeerFichero-D: Va leyendo los datos numéricos almacena-
dos en el fichero de datos guardándoios en la lista formada
por nodos Nli,sta.

Parámetros de entrada: Número total de variables de las que

dispone el fichero (dependiente * independientes)

Parámetros de salida: Número de tuplas de datos que con-
tiene el fichero.

Medias-D: Calcula las medias de cada variable a partir de
ia lista construida con los datos. Estas medias son almace-
nadas en una fila de nodos a continuación de la última fila
de datos.
Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos.

Parámetros de salida: Ninguno.

PermutarColumnaFichero-D: De forma general, en las
modelizaciones lleva.das a cabo ([5, 41]), se han utilizado
ficheros de datos donde la variable dependiente figura en la
última columna. Cuando se lee el fichero se almacena en
la misma posición, pero por comodidad de acceso se pasa

la última columna a la primera, de modo que en la lista de
nodos de datos la primera columna corresponde a la varia-
ble dependiente y el resto de las columnas a las variables
independientes.

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Ninguno.

Probks-D: Devuelve la función de probabilidad de Kolgo-
morov-Smirnov.
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Parámetros de entrada: Valor al que se le quiere aplicar ia
función de probabilidad de Kolgomorov-Smilnov.

Parámetros de saiida: Resultado de apiicar esta función de
probabilidad al parámetro de entrada.

o Residuos-D: Calcula los residuos, es decir, la diferencia
entre el valor real de la variable dependiente y el valor teórico
que se obtiene con la ecuación resultante. Estos valores se
almacenan en la primera columna de la lista de nodos de
datos, en un campo auxiliar, y la media de estos.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos, número
total de variables y la media de los residuos (indefinido).

Parámetros de salida: La media de los residuos.

r Sort-D: Ordena los elementos de un array de datos en orden
ascendente utilizando el algoritmo de ordenación Quicksort,
el algoritmo de ordenación más rápido conocido para un glan
número de datos.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos y el
array que contiene los datos a ordenar.

Parámetros de salida: Ninguno.

o TipificarResiduos-D: Tipifica los residuos.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos y la va-

ria,nza residual.

Parámetros de salida: Ninguno.

o TipificarYTbasladar-D: Tipifica y traslacla los datos oli-
ginales del fichero de datos. Los traslada sumando 4 para
pasar del intervalo [-2,2] a|[2,6] de modo que se evita el 0
y con ello posibles clivisiones por 0.
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Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos y el
número total de variables.

Parámetros de salida: Ninguno.

r Varianzas-D: Realmente esta función calcula las desvia-
ciones típicas de las variables que son almacenadas en una
nueva fila de nodos Nlista a continuación de la fila que con-
tiene las medias. A su vez calcula la suma de los cuadrados
de las variables y 1o almacena en un campo auxiliar que con-
tienen los nodos de 1as medias v que se utilizará en cálculos
posteriores.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos y el
número total de variables.

Parámetros de salida: Ninguno.

o VarianzaResidual-D: Cálculo de la varianza residual.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos.

Parámetros de salida: La varianza residual.

A continuación se dan algunas de las funciones clel test KS: Fidis-
D, Erfcc-D y Probks-D.

Ksone-D

en= num-datos
f o = O . 0
* d = 0 . 0

mientras j (num-datos hacer

¡n=j /en
f  f  =  ( *F id is -D)  (a r rayres iduos  [ j ]  )  ;

U5
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d t=Máx imo(  l f o - f f  l ,  l f n - f f  I  )
s i  (d t>*a)  hacer

*d=dt
fin si

fo=fn
j++

fin mientras
en=raíz (en)

*prob=Probks-D ( (en+O . !2+0 . 77/ en)* (*¿) )

Fidis-D

re turn(  1  .o -Er f  cc  D(z /  sqr t (2 .0 ) )  /2 .0 )  ;

Erfcc-D(x)

z= ValorAbsoluto (x) ;
t =  1  .  0 /  ( t  . 0+0  . 5 *z )  ;
ans=  0 .0 ;
ans= ans+t*O .17087277 ;
ans=t* (-0 . 82275223+ans ) ;
ans=t* ( 1 . 4BBS1587+ans) ;
ans=t*  ( -1 .  13520398+ans)  ;
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ans=t* (0 .  27886S07+ans) ;
ans=t *  ( -0 .  18628806+ans)  ;
ans=t* (0 .  09678418+¿¡¡s) .

ans=t *  (0  .  37409196+ans)  ;
ans=t *  (1  .00002368+ans)  ;
ans=t * exp (-z*z- t . 2655t223+ans ) ;
s i  x)=0 hacer

t =  a n s ;

fin si

s ino

t = 2 . O - a n s ;
fin sino

return t

Probks-D(y)

fac - -  2 .0 ;
sum=  0 .0 ;
t e rnb f=  0 .0 ;
a2=  -2 .O*y *y ;
; -  { .

mientras j  <=100 hacer
term= fac*exp(a2xj+ j  )  ;
q r l m  + =  f  o r m ..  v v ! r r ¡ ,

s i  l te rml (=EPSlx te rmbf  o  l te rml (=EPS2*sum hacer
r o i l l r n  a r r m .

l ¡  9  g ¡ r r  
,
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fin si
fac= - fac;

termbf= l terml

¡=  j +1 ;

fin mientras
re tu rn  1 .0 :

3. F\rnciones sobre la matriz de correlaciones. Se distinguen
por llevar -M. Estas funciones tratan y manejan Ia matriz de va-
rianzas y covarianzas. Es aquí donde, indirectamente, se aplica
el método de los mínimos cuadrados, siendo para ello necesario
la utiliación de funciones que pertenecen a bloques distintos. De
modo que se obtendrán los coeficientes de las ecuaciones corres-
pondientes.

Funciones incluidas en este bloque:

ABS-M: Devuelve el valor absoluto de un número.

Par'ámetros de entrada: Número del que se quiere calcular
su valor absoluto.

Parámetros de salida: Valor absoluto del número pasado co-
mo parámetro.

BuscoUltimaFDist0lú: Busca en la matriz de varianzas-
covarianzas la siguiente fila que contenga un 0 en esa misma
columna.

Parámetros de entrada: Número de la fila y númelo total de
valiables.

Parámetros de salida: La siguiente fila de la que se pasa

conro par'ámetro que contiene un 0 en la misma columna.

U5
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o Coeficientes-Iy'I: Calcula los coeficientes de la ecuación plan-

teada. Para ello sigue unos ciertos pasos:

(a) Calcula los coeficientes de regresión R¡ (adjuntos corles-
pondientes de los elementos 11¡ de la matliz de varianzas-
covarianzas), lo que ayudará a calcular ios coeficientes
de la ecuación.

(b) Calcula los residuos,

(c) la varianza residual,

(d) tipifica los residuos,

(e) se pasa ei test de Kolgomorov-Smirnov,

(f) calcula el coeficiente de determinación,

(g) r" pasa el test de significancia (en el caso de que se haya
elegido pasarlo),

(h) destipifica la variable dependiente de la ecuación cons-
truida y

(i) escribe la ecuación resultante en el fichero.

En el caso de que la varianza de la variable dependiente sea 0
se aborta el programa para evitar una división por 0, dando
la posibilidad de volver a ejecutar el programa eligiendo otro
fichero de datos.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos, número
total de variables, modo de aimacenamiento de las funciones,
rango del mayor coeficiente de determinación permitido, ran-
go del menor coeficiente de determinación permitido, códigos
de las funciones compuestas y combinadas, nírmero de las
variables independientes y si es una función elemental o no.

Parámetros de salida: Ninguno.
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Bloques de frinciones Ui)

CopiarMatriz-M: Crea una imagen de la matriz de varian-
zas-covarianzas para poder hacer operaciones intermedias.
Dependiendo del caso hace una copia de la original o de la
auxiliar.

Parámetros de entrada: Tipo de copia que se debe de reali-
zar,,si es una copia de la matriz original o es una copia de
la matriz auxiliar, y el número total de variables.

Parámetros de salida: Ninguno.

Diagonalizar-lr'I: Diagonaliza la matriz para poder hallar
su determinante por medio del producto de los elementos de
su diagonal.

Parámetros de entrada: Nirmero de variables independientes.

Parámetros de salida: Determinante de la matriz.

EscribirEcuacionEnFichero-lyl: Escribe en el fichero "t'e-
sult.txt" la/s ecuación/es obtenida/s. Adernás también es-
cribe en el fichero la varianza residual, el coeficiente de de-
terminación, el valor del test de Kolgomorov-Smirnov y el
test de significación para cada uno de los coeficientes, en el
caso de haber decidido pasarlo. Hay casos en los que? a pesar
de haber decidido pasar el test cle significancia, éste no se
puede llevar a cabo. Esto sucede cuando el número de tuplas
de datos menos el número cle vai-iables (clependientes e in-
dependientes) menos 1, es 0 (pues oca,siona división por' 0),
y además cuando se ploduce una división por 0 en cálculos
intermedios (a causa, en ocasiones, de disponer de 2 colum-
nas de datos iguales). En estos írltimos ca,sos puede ser que
el valor que aparezca, por pantalla sea, NA, significando que

no ha sido posible obtener-lo.
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Bloques de funciones u.)

Parámetros de entrada: Número total de variables, varianza
residual, coeficiente de determinación, cadena de códigos de
las composiciones y combinaciones de funciones, número de
variables independientes, si se trata de una función elemental
o no, número de tuplas de datos y si se ha producido alguna
división por 0 en el cálculo del test de significancia.
Parámetros de salida: Ninguno.

InicializarMatrizl\4: Inicializa la matriz de varianzas-co-
valianzas a 0.
Parámetros de entrada: Ninguno.
Parámetros de salida: Ninguno.

PasarAMatriz-M: Pasa los valores calculados de varianzas
dividido por las covarianzas a los elementos correspondientes
de la matriz, que resultará ser simétrica. Estos valores se en-
cuentran almacenados en la siguiente fila de nodos de datos
a la fila de nodos de desviaciones tíoicas de las variables en
la lista de datos.

Parámetros de entrada: Número total de variables.
Parámetros de salida: Ninguno.

PermutarFila-M: Permutar las filas i v i de la matriz cle
varianzas-covarianzas.
Parámetros de entrada: Número de las filas que se quieren
permutar entre sí.

Parámetros de salida: Ninguno.

QuitoFilaColumna-I/I: Elimina la fila i y \a columna j de
la matriz de varianzas-covarianzas, trasladando los datos y
rellenando a celos la, última fila y columna vacía, resultantes,
pala obtenel la matliz adjunta del elemento i, j.
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Bloques cle funciones

Parámetros de entrada: El número de la fila y de la columna
que se quieren eliminar, así como el número total de vat'ia-
bles.

Parámetros de salida: Ninguno.

o Regresiones-lr'I: Calcula los coeficientes de regresión, eli-
minando la fila y columna correspondientes y diagonalizanclo
la matriz resultante.

Parámetros de entrada: Número total de variables.

Parámetros de salida: Ninguno.

Como ejemplo, veremos Ia ftrnción que calcula los coeficientes
indeterminados de Ia ecuación (Coeficientes-M) y una función
auxiliar que se emplea para calcular el determinante de una matliz
mediante el cálculo de cer-os por debajo de la diagonal (Diago-
nalizar-M):

Coeficientes-M

Cá1cu1o de R¿ /xadjuntos de 1a f i la  1  y
coLumna i de la matriz R */

Si Ia uarianzas de Ia VD es 0 hacer
exit o

fin si
f ac=uarianza,o/ Ro
:  - - l
f , - r

mientras i (numero de var iables hacer
det= R¿

V= -I  *  uar ictnzcto/Ro * R¿/ucLria?^Li(r i
i =  i + 1

\,c
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Bloques de funciones U O

fin mientras

mientras i (numero de var iables hacer

ind= ind + (R¿/uario,nza;)*media¿

i =  i + L
fin mientras

Vs= uariaflza,g * Ro * ind

CáIcu lo  de  fos  res iduos .
Cá lcu lo  de  La  var ianza res idua l .
T ip i f i car  los  res iduos .
0rdenar  l -os  res iduos  (ex igenc ias  de l  ks ) .

Guardar  los  res iduos  en  " res iduos . tx t r r .
Ap l i car  e l  KS.

Almacenar ecuación en el  f ichero.

Diagonalizar-M

f = 0

mu1=0
mientras f(Num.de var.  independientes hacer

f - v

s i  Matr ízAh, f l=0 hacer
i=Ul t ina f i la  d is t in ta de 0

s i  ex is te i  hacer
Permutar las f i las i  y f

fin si
fin si
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Blooues de funciones t-C

si  f<Nun.de var.  independientes y i  existe hacer

i= f+1
mientras i (Num. de var.  independientes hacer

di=Matriz [i ,f] /l(atríz [f , t]

l - f

mientras j<Nun.de var. independientes hacer
Matr iz  [ i ,  j ]  =Matr iz  [ i ,  j ]  -  (¿ i . *u h,  j l

¡ = j+1
fin mientras

i= i+1
fin mientras

fin si
f= f+1

fin mientras

_L- \ . ,

mientras i(Num.de var. independientes hacer
mul= mul*Matr iz [ i , i ]

fin mientras
return rnul

4. Construcción de la rnatriz que se utiliza para poder pasar
el test de significancia. Se necesita construir una matriz simi-
lar a 5.1 a partir de los datos iniciales tipificados y trasladados
para poder calcular la función t-Student, valor necesario en el test
de significancia.

Las componentes de la matriz son a su vez estructulas con 2 cant-
pos, lo qtie permitir'á almacenar el valol original de esa posición
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Bloques de funciones

(num) y el valor correspondiente a su rnversa en esa mtsma posi-
ción (inv).

Las funciones se distinguen por finalizar en -S.

o BuscolJltimaFDist0S: Busca la primera fila de la ma-
t"riz 5.7 a partir de la que se pasa como parámetro que con-
tenga en esa misma posición un 0.

Parámetros de entrada: Número de la fila y número total de
variables.

Parámetros de salicla: La siguiente fila de la que se pasa
como parámetlo que contiene un 0 en la misma columna.

o Inversa-S: Calcula, la inversa de la matriz 5.I.

Parámetros de entrada: Número total de variables.

Parámetros de salida: Ninguno.

o PasarAMatriz-S: Construye la matriz 5.1 después de tipi-
ficar y trasladar los datos, resultando ser simétrica.

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos.

Parámetros de salida: Ninguno.

o PermutarFila-S: Permuta los valores de las filas que se
pasan por parámetro.

Parámetros de entracla: El número de las filas que se quieren
permutar entre sí.

Par'ámetros de salida: Ninguno.

Pol ejemplo, veamos el código de las funciones PasarAMatriz-S
y PermutarFila-S:

UC
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Bloques de funciones UC

PasarAMatriz-S

N l i s t a  v ,  v1 ,  h ,  h1 ;
acum=O.0 ,  p rod=0 .0 ,  cuad=O.0 ;
i =0 ,  j =1 ,  n ,  t j

S [0] tOl .num=num-datos ;
S tOl  io l  .  inv=1;
h=v= Segundo de la 1i-sta;

si (Siguiente de h==NULL) entonces
desde n=0 y mientras n(num-datos hacer

acum= acum + Contenido de v;
cuad= cuad + Contenido de v al cuadrado;
v=  Aba jo  de  v ;
n++ i

fin desde
StOl hl .rrum= Stl l  igl .num= acum;
S t l l  t 1 l  . num= cuad ;
S [o]  t1 l  .  inv= S t1 l  to l  .  inv= 0;
S  [1 ]  t 1 l  .  i nv=  1 ;

fin si
sino hacer

h=v= Pr imero de la  l is ta ;
mientras Siguiente de h !=NULL hacer

h=v= Siguiente de h;
acum= cuad=  0 .0 ;
desde n=0 y mientras n(num-datos hacer

acum= acum * v->num;
cuad= cuad + v-)num*v->num;
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v= Aba jo  de  v ;
n++

fin desde
stol t j l  .rrum= Stjl iol .num= acum;
s to l  t j l  . inv=  s t j l  to l  . inv=  o ;
s t j l  t j l .num= cuad;
S t j l  t j l . Í nv=  1 ;
..i - ..i .L - J ,

j + + ;
+ ; - i .

J '

h 1 = v 1 =  h ;
mientras Siguiente de h1 !=NULL hacer

h1=v1= S igu ien te  de  h1 ;
v =  h ;
p r o d =  0 . 0 ;

desde n=O y mientr¿s n(num-datos hacer
prod= prod + (Contenido de v)*

(Conten ido  de  v1) ;
v=  Aba jo  de  v ;
v 1 =  A b a j o  d e  v 1 ;

n++ l
fin desde
S [ i ]  t t j l  . n u m =  S t t j l  [ i ] . t n * =  p r o d ;
s t i l  t t j l . i n v=  s [ t j ++ ]  [ i ] . i n v=  o ;

fin rnientras
fin mientras

fin sino
f i n ;
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PermutarFila-S(i j)

temp= vector
k=0

mientras k(Num. de f ilas hacer
t ernp [kJ =5 [i , k] . num
S[ i ,k ]  .nun=S[ j  ,k l  .num
s [j , k] . nun=ternp [kJ

temp [kJ =S [i ,k] . inv
s[ i ,k ]  .  inv=S[¡  , tJ  .  inv
S [j ,k] . inv=temp [kJ

fin mientras
k= k+1

5. Cálculo de Ia función t-Student. Este bioque está compuesto
por 3 funciones estadísticas, las cuales han sido extraidas del Nu-
merical Recipes ([32]).

Se caracterizan por finalizar en -T:

o Betai-T: Devuelve la función beta incompleta .I"(4, b).

Parámetros de entrada: El intervalo donde se quiere calcular
la función y el valor de r.

Par'ámetros de salida: El valor de la función beta incornpleta
aplicada a los par'árnetlos de entrada.

o Betacf-T: Calcula la fracción contínua para la función beta
incompleta pol el método de Lentz's rnodificado.
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Bloques de funciones

Parámetros de entrada: El intervalo donde se quiere calculal
la función y el valor de r.

Parámetros de salida: El valor de la fracción continua apli-
cada a los parámetros de entrada.

o Gammlnil: Devuelve el neperiano de la función gamma,
l n [ f ( z ) ] , pa ra r ] 0 .

Parámetros de entrada: Valor al que se Ie quiere aplicar
dicha función.

Parámetros de salida: Resultado de aplicar la función al
parámetlo de entrada.

Como ejemplo, veremos la función Betai-T:

Betai-T

double bt ;
double res;

s i  x<0 .0  ó  x>1 .0  en tonces
Error :  " Incorrecta x" :

fin si

s i  x==0 .0  ó  x==1 .0  en tonces
b t=O.0 ;

si no hacer
bt =exp ( Gammln-t ( a+b ) -G ammln-T ( a) -Gamml n-T ( b ) +

a* ]og(x)  +b{ .1o9(1 .  o-x)  )  ;
fin si

\,o
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Ficheros generados \ , J

5.3

o

si x( (a+1 . O) / (a+b+2. 0) entonces
devolver  btxBetacf  -T(a,b ,x)  /a ;

si no hacer
devolver  1 .0-bt*Betacf  -T(b,  d ,1.  0-x)  /b ;

fin si

devolver res;

Ficheros generados

gen.txt: Fichero con las composiciones de las funciones elemen-
tales elegidas dependiendo del orden de las transformadas que se
ha elegido.

comblin.txt: Fichero que contiene únicamente las combinaciones
lineales de las composiciones de funciones obtenidas, dependiendo
de las variables independientes de las que dispone el fichero de
datos.

result.txt: Fichero que contiene la información resultante de apli-
car el método de mínimos cuadlados al fichero de datos elegiclo,
como es el nombre del fichero de datos, los nombres de las va-
riables dependiente e independientes, el número de tuplas de
datos, las funciones elementales elegidas, el orden de las transfor'-
madas, el número máximo cle ecuaciones que se podrán obtener,
el modo que se ha elegido pala almacenar \a/s ecuación/es, la/s
ecuación/es obtenidas con sus respectivos coeficientes de cletermi-
nación, varianza residual, valor dei test cle Kolgomorov-Smirnov,
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Orden de eiecución de las funciones

test de significancia para cada coeficiente y el valor de cada va-
riable independiente destipificada.

residuos.txt: Fichero en el que son almacenados los residuos col'res-
pondientes, es decir, la diferencia entre el valor real de la valia-
ble dependiente y el valor teórico que se obtiene con la ecuación
obtenida, ordenados ascendentemente.

Además., el fichero que se tiene que pasar como parámetro en Ia
línea de comando de ejecución del programa. Este fichero alma-
cenará las funciones elementales elegidas (sus correspondientes
códigos) para trabajar posteriormente con ellas.

5.4 Orden de ejecución de las funcrones

Cuando se inicia el programa se pregunta si se dispone de fichero de
datos o hay que generarlo. El fichero de datos debe de cumplil las
siguientes condiciones:

I En la primera línea deben de aparecer los nombres de las vat-ia-
bles, compuestos por caracteres alfanumél'icos (números y calac-
teres). Ello determinará el número de valiables y por lo tanto las
columnas de datos.

Bl nomble de la última variable corresponde con la variable de-
pendiente y el resto serán las independientes.

En las siguientes líneas ser'án guardados los datos correspondien-
tes a dichas var*iables formando columnas. Estos clatos pueden

ul)

2 .

,).
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Orden de ejecución de las funciones

ser tanto de tipo entero, decimal (siendo el punto (.) el separador
de los decimales) o en notación científica.

4. Tanto los datos como el nombre de las variables pueden il sepa-
rados por uno o varios espacios o tabuladores.

En el caso de que no se tenga el fichero de datos almacenado se puede
construir en este momento: se pregunta por el nombre del fichelo que
se quiere crear, el nombre de la variable dependiente, el número de
las variables independientes así como sus nombres, y por el número de
tuplas de datos de las que se dispone. Seguidamente se van preguntando
los datos uno a uno. Al finalizar todo quedará guardado en el fichero
del que se ha preguntado eI nombre.

A continuación aparece un menú con las posibles funciones a elegir
5.1 así como sus respectivos coeficientes, sin posibilidad de repetil ni de
sobrepasar el número máximo de funciones que ha¡'. Luego se pregunta
por el orden de transformadas.

Seguidamente se pregunta por el modo de almacenamiento de las
funciones:

Modo de almacenamiento de las funciones

1. Almacenarlas todas
2. Almacenar aquellas cuyo coeficiente de determi-

nación esté dentro de un rango
J . Almacenar la que tenga mejor coeficiente de de-

telminación

En el caso de elegir la segunda opción se preguntar'á pol el t'ango

mayol y menor.

\,D
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Orden de ejecución de las funciones

Cabe la posibilidad de pasar el test de significancia a, cada uno de
los coeficientes de la ecuación, de manera que se pregunta si se quiere
pasar o no.

Con todos estos datos el programa se ejecuta haciéndose los cálculos
rrecesarios para poder aplicar el método de los mínimos cuadrados y
obtener los distintos coeficientes de la ecuación.

Bn el siguiente recuadro se puede observar un ejemplo de ejecución
del programa. En la primera línea se introduce el comando que eje-
cuta el programa nuestro liamado MODELHSS junto con el nombre
del fichero en el que se almacenarán las funciones elementales elegidas,
es decir, en "salida". A continuación, se elige un fichero que está alma-
cenado conteniendo los nombres de las variables y los clatos corlespon-
dientes llamado "datos.txt". Cuando finaliza Ia lectura de este fichero
aparece el menú con las posibles funciones elementales a elegir. Se ha
decidido, en este caso, elegir 12 y exp(0.01r). Seguidamente se pre-
gunta por e1 orden de transformadas, donde se ha elegido 2, de modo
que hará composiciones de estas dos funciones hasta orden 2. Elegido
el orden se procede a la composición de estas funciones sacando por
pantalla el número máximo de ecuaciones que se podrán generar. Esto
dará una idea de si se quieren almacenar todas, las que estén clentro
de un rango o la que cumpla con el mejor coeficiente de determinación.
Se ha elegido la primera opción porque en este caso son pocas las ecua-
ciones resultantes de modo que el fichero de salida no será demasiado
grande. Se pregunta si se quiere pasar el test de significancia y poste-
riormente empieza realmente el proceso de buscar esas ecuaciones. Al
finalizar', se indica que en el fichero "result.txt" están alina,cenados los
resultaclos obteniclos.

U b
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Orden de ejecución de las funciones Ub

C: \go32 ModelHSS salida go32
vers ion 1.12 Copyr ight  (c)  1994 DJ Delor ie
E 1  f i c h e r o  d e  d a t o s . . . .

1 . -  Esta a lmacenado?
2.- Quiere introducir los datos?

O p c i o n  ( !  o  2 ) ? :  !

F ichero que cont iene los datos de las var iables?:  datos. tx t
Leyendo  f i che ro  de  da tos . . .

ELECCION DE LAS FUNCIONES A COMPONER
1.-  Potencia [x^A]  (A>0)

2 . -  Ra i z  t [ x ^ (1 /A ) ]
3. -  Inversa h/Axl  ( l>o)
4 . -  Seno  [ sen (Ax ) ]
5. -  Exponencia l  [exp(Ax) i  (A>0)

6.-  Inversa de la  exponencia l  [1 /exp(Ax) ]  (A>0)

7.-  Arcotangente [arctg(Ax)J
8.-  Logar i - tmo neper iano del  va lor  absoluto [ ln lAxl ]

F u n c i o n  ( ' f ' / , F ,  p a r a  f i n ) :  1
Factor :  2
F u n c i o n  ( t f t / ' F '  p a r a  f i n ) :  5
F a c t o r : 0 . 0 1
F u n c i o n  ( ' f ' / , F '  p a r a  f i n ) :  f
Orden de transformadas?: 2

Realizando la composicion de funciones. . .
En total se generaran 8 ecuaciones.

Continúa en la página siguiente...
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Orden de ejecución de las funciones L,D

Las func iones .  .  .

1 . -  Qu iere  a lmacenar las  todas?

2.- Quiere almacenar aquellas cuyo coefj ,ciente de

determinacion esten dentro de un rango?

3. -  Qu iere  a lmacenar  la  que tenga mejor  coef ic ien te

de determinacion?

0 p c i o n  l t , 2  o  3 1 . . . . 1

Desea pasar  Tes t  de  S ign i f i canc ia  (S /N)? :  s

P r o c e s o  d e  t i p i f i c a r  y  t r a s l a d a r  l o s  d a t o s . . . .

.  .  .  .p roceso f ina l i zado.

Const ruyendo las  ecuac iones .  .  .

Para  ver  los  resu l tados  ed i te  e1  f i chero  ' resu l t . t x t ' '

1. Lectura y almacenamiento del fichero de datos. Se procede a
ia lectura del fichero de datos, siendo almacenados éstos en la
segunda estructura de datos llamada Nlista. Posteriormente ser-án
tratados estadísticamente junto con las funciones eiegidas. Este
procedimiento lo componen las funciones:

Af macenarDato sVariables ( )
LeerFichero-D o
Pernut arCo 1 urnnaF i chero -D ( )

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de saiida: Número de tuplas de datos.

2. Elección de las funciones de primer orden, donde se comprueba
que no se repitan ni se exceda clel número máximo de funciones
a elegir. Son almacenacla,s en el fichero que se introduce como
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Orden de ejecución de las funciones

parámetro en la línea de comando para la ejecución del programa,
y recuperadas posteriormente. Formado por:

EleccionFunciones o
EstaEnLista-F o
LeerFichero_F o

Baj arl ineaf ( )
Api larJo

FinJ o

Parámetros de entrada: Nombre del fichero que contendrá las
funciones elementales elegidas.

Parámetros de salida: Número de funciones elementales elegidas.

Preguntar por el orden de las transformadas para generar las com-
posiciones y pasar a almacenat-las en el fichero "gen.txt". Este
módulo está compuesto por:

Conpo s icionYCombinac i on ( )
GenerarFunciones-F o
Es cribirFunci ones_F ( )

GenerarCadena-F o

Parámetros de entrada: Fichero que contiene las funciones ele-
mentales elegidas y el número de funciones elementales elegidas.

Parámetlos de salida: Orden de las tlansfolmadas.

Generar las combinaciones lineales de las composiciones, según el
nírmero de variables independientes, y almacenarlas en el fichero
"comblin.txt" . Folmado nor-:

Ub

3.

A
T .

00

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Orden de eiecución de las funciones

ConposicionYCombinac j- on ( )
CombinarFunci ones 2-F ( )

Desap i 1 arHorizont al -F ( )
EsVaciaJo

Escr íb i rFunciones-F (  )
GenerarCadena-F ( )

Parámetros de entrada: Fichero que contiene las funciones eJe-
mentales elegidas y ei número de funciones elementales elegidas.

Parámetros de salida: Orden de las transformadas.

Preguntar sobre el tipo de ecuaciones que se quieren almacenar,
porque cabe la posibilidad de almacenar todas las que se generen,
las que estén dentro de un rango referido al coeficiente de deter-
minación o aquella que consigue el mejor coeficiente de determi-
nación. Se incluye en una única función:

ModoAlmacenami ent oFunciones ( )

Parámetros de entrada: Ninguno.

Parámetros de salida: Modo de almacenamiento de las funciones.

Tipificar y trasladar los datos iniciales. Esto se rcalizapara acotar
los problemas que pueden surgir a la hora de aplicar Ias funciones
en los datos debido a sobrepasar el rango máximo y mínimo del
tipo cle datos (aunque se ha escogido el tipo que permite el mayor

rango dentro de C).

donde r es la meclia
trasladar se suma, 4

Para tipificar se aplica la fórmula , 
*n -' 

.
s2, 

)

de la variable r y sl es su valianza. Y para
para. evitar en todo lo posible el 0, r'a qtte

Ub

5.

6 .
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Orden de eiecución de las funciones

nos podríamos encontrar con divisiones por 0. Es aquí donde
se pregunta si se quiere pasar el test de significancia, ya que los
cálculos realizados en este apaltado sirven pala construir la matriz
que se utilizará en el test de significancia. De este modo si se
contesta afirmativamente se pasará a la construccción de dicha
matriz y si no, lo pasará por alto. Sus funciones son:

Tip if i carYTrasl adarDato slnic i al es ( )
Medias io
Varianzas-D o

n  / \I ].Pr_r ]-cary I rasladar_u \ /
PasarAMatrizSo

Parámetros de entrada: Número de tuplas de datos.

Parámetros de salida: Ninguno.

7. Calcular los elementos de la matliz. Es el primer paso para cons-
truir las ecuaciones: inicialmente se necesita aplicar las combi-
naciones iineales de las funciones a los colrespondientes datos de
manera que se pasa a formar una nueva tabla de datos. Sobre esta
nueva tabla de datos se calculan las medias, Ia desviación típica
y las covarianzas entre ellos. De este modo se pueden calcular
los elementos de la matriz de varianzas y covarianzas ya que el
elemento {r¿¡ se corresponde con el coeficiente de correlación (r;¡)
entre las variables independientes i y j . Este coeficiente cle colre-
lación es determinado como la covalianza entre ellas dividicla por
el ploducto de sus desviaciones típicas. Se incluyen las siguientes
funciones:

ConstruirEcuaciones ( )

Ub
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Orden de ejecución de las funciones

Ap1 icarFunc ionesADat o s-D ( )
Calcutar_F o

ñ  / \Medt_as_D ( )
Varianzas-Do
Covarianzas-D o

Parámetros de entrada: Cadena con los códigos de las funciones
compuestas y combinadas, número de tuplas de datos, modo de
almacenamiento de las funciones y si se trata de funciones ele-
mentales o no.

Parámetros de salida: Ninguno.

8. Construir la matriz y aplicar el método de los mínimos cuadrados
para calcular los coeficientes de Ia ecuación, así como el coeficiente
de determinación y la varianza residual que se obtienen. Distin-
guir que la matriz de correlaciones es simétrica por ser r¿¡ igual a
r¡;., y por ser r;i : l la diagonal principal es igual a 1. También
es aquí donde se aplica el test de Kolgomorov-Smirnov ¡r sl ¡.t¡
de significación, en el caso de que se haya solicitado. Además se
van guardando en el fichero "result.txt" las ecuaciones obteniclas.
Hay que lecordar que previamente los datos iniciales han sido
tipificados, de modo que se trabaja con las variables tipificadas.
Al escribirlas en el fichero, la variable dependiente se destipifica,
pero el resto de las variables no, indicando seguidamente a qué
equivale cada variable. Las funciones que cumplen este propósito
¡ u l l .

ConstruirEcuaciones ( )
I n i c i al- izarl"latriz-14 ( )

Ub
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Orden de ejecución de las funciones C5

PasarAMatriz-ll ( )
Coef icientes-l ' lo

Regres iones-M ( )
CopiarMatriz-Mo

QuitoFilaColumna-( )
Diagonal izar-l'I( )

BuscoUlt imaFDist0-M ( )
PermutarFila-14 o

Residuos-Do
VarianzaResidual-D o
Tip i f  i  carRes iduo s-D ( )
Sort-Do
Ksone-Do

F id i s io
Erf cc-D ( )

ABS_MO
ñ ñ  / \rmax_D (,
Probks-Do

ABS_MO
Coef icient eDeterminacion-D ( )
Inversa-So

BuscoUttimaFDist0S o
PermutarFila-S o

DeshacerCambioTip if i car ( )
Escrib irEcuacionEnFi chero-M ( )

GenerarSubcadena-F ( )
Betai-I ( )

Gammln-I ( )
Betacf _T ( )

r03
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Secuencia de llamadas

Escr ib i rColet i l la  (  )

Parámetros de entrada: Cadena con los códigos de las funciones
compuestas y combinadas, número de tuplas de datos, modo de
almacenamiento de las funciones y si se trata de funciones ele-
mentales o no.

Parámetros de salida: Ninguno.

9. Repetir el proceso rrientras queden posibles ecuaciones a generar.
Hasta que no se hayan probado todas las combinaciones lineales
de las composiciones de las funciones elegidas el algoritmo no
habrá finalizado, de modo que se pasará a eliminar los datos ge-
nerados y en su caso las funciones elegidas. Estas funciones serían:

maino
Desapilarf
Desapilar-D
BorrarDatos-D

5.5 Secuencia de llamadas

Se expone a continuación el olden de llamada de las funciones, así como

la dependencia existente entle ellas:

m a i n O ;

AlmacenarDatosVaribles O ;
L e e r F i c h e r o - D O ;

C5
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Secuencia de llamadas C5

Permut arColumnaFi chero-D ( ) ;
El-ecci  onFunciones ( )  ;

Es taEn l is ta -FO;
Compo sicionYConbinacion ( )  ;

El-eccionFunciones ( )  ;
LeerF ichero-FO;

Ba jar l inea-FO;
A p i l a r - F O ;

r in_FO;
GenerarFunciones-F O ;
Escr ibirFunciones-F ( )  ;

GenerarCadena-F ( ) ;
CombinarFunciones-F ( )  ;

Desapi larHorizont af -F (  )  ;
EsVacia-F O ;

Escr ibirFunciones-F ( )  ;
GenerarCadena-F ( ) ;

ModoAl-macenamient oFunc iones ( ) ;
Tip if i carYTrasladarDat os Iniciales ( )

M e d i a s - D O ;

Var ianzas-OO;
Tip if icarYTrasl adar-D ( ) ;
PasaAMat r iz -SO;

ConstruirEcuaciones O ;
Apl icarFuncionesADat o s-D O ;

Ca lcu la r -FO;

M e d i a s - D O ;
Var ianzas- lO;

Covar ianzas-DO;
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Secuencia de llamadas ut)

In ic ial  izarMatr iz_M O ;
PasarAMatr iz-M ( )  ;
C o e f i c i e n t e s - M O ;

Regres iones_MO;

CopiarMatr iz*MO ;
QuitoFi laColunna-M O ;
Diagonal izar_MO ;

BuscoUlt  imaFDi st0-M ( )  ;
PermutarFila_M O ;

R e s i d u o s - D O ;
Vari anzaRes idual_D ( ) ;
Tipi f  icarResiduo s-D ( )  ;
S o r t - D O ;

K s o n e - D O ;
F i d i s _ D O ;

Erfcc_D O ;
I B S - M O ;

F n a x - D O ;
P r o b k s _ D O ;

ABS_Mo;
Coef ic ienteDeterminacion_D ( )  ;
I n v e r s a _ S O ;

BuscoUlt  imaFDist0_S ( )  ;
PermutarFi la_S O ;

DeshacerCanbioTip i f  i  car (  )  ;
Es cr ibirEcuacionEnFi chero-M ( )  ;

GenerarSubcadena_F ( ) ;
B e t a i _ T O ;

Ganmln-TO;
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Secuencia de llamadas U5

B e t a c f - T O ;
ass_Mo;

GenerarSubcadena_F ( ) ;
B e t a i _ T O ;

Gammln-TO;
B e t a c f - T O ;

Escr ib i rCote t i l l aO ;
Desapi lar- f  O ;

EsVacia-F O ;
D e s a p i l a r - O O ;
BorrarDat os-D ( ) ;

f i n .
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Capítulo 6

Aplicaciones

En este capítulo se aplicará la metodología presentada en el proyecto
mediante la ejecución del software, a diversas modelizaciones, que nos
expresen relaciones entre variables, conocidos los datos experimentales
de las mismas.

Serán utilizados ajustes lineales y no lineales comparando además
los resultados con los programas existentes en el mercado, como pueden
ser el SPLUS o el SPSS. Son de interés los estudios que se realizarán
en datos experimentales que presentan cierta problemática, ya que nos
permitirá conocer el tratamiento de los mismos con el software presen-
tado en el proyecto y los programas existentes comerciales.
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Caso l ineal  Y :  aX +b

6.1 Caso l ineal:  Y - a,X +b

A continuación examinaremos el caso lineal para el software (MODEL-
HSS), así como su comparación con SPLUS y SPSS, observando que
Ios resultados obtenidos son los mismos.

Se ha extraido Ia tabla de datos 6.1 del libro de Probabilidad y
estadística (i45]) y se corresponde con unos datos experimentales que
se obtuvieron de 33 muestras.

Tabla 6.1: Mediciones de sólidos y demanda de oxígeno
ouímico

Reducción de I Demanda de
sólidos, *(%) | oxígeno químico, y(%)

315
7  |  11
11121
15116
18116
27128
29127
30125
30135
3 i130
311+O
32 l tZ
33134
33 lSZ

Continúa en la página siguiente.. .
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Caso  l i nea l :  Y :  aX  lb C6

Tabla 6.1: Mediciones de sólidos y demanda de oxígeno
químico

Reducción de I Demanda de
sólidos, 

"(%) | oxígeno químico, y(%)

Estas muestras colresponden a los desperdicios que se tratan quí-
micamente en el estudio "Chemical Treatment on Spent Vegetable Tan
Liquor" realizado en la Virginia Poiytechnic Institute ans State Univer-
sity en 1970. Se registraron las lecturas de r: reducción porcentual del

34
36
36
36
37
38
39
39
39
40
4I
A '
A L

A N

^ q
+J

44
45
46
47
DU

a ^ó+

. ) f

38
ó+
36
38
q a
J I

36
a ú

39
4T
40
44
J J

44
46
+o
49
51
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Caso l ineal: Y : aX +b

total de sólidos y de y: reducción porcentual de demanda de oxígeno
químico.

6.1.1 Ejecución con MODELHSS

Se Ie ha pasado la tabla de datos 6.1 al programa MODELHSS y se
han obtenido los siguientes resultados:

E1 f i chero  'p1 '  t iene  como var iab le  depend ien te  ,y ,  y  d ispone
de 1 variable independiente:
Variable 1= x

E l  f i chero  p1  cont iene 33  tup las  de  da tos .

IIan sigo elegidas 1 funciones: x

E1 orden de transformadas es de 1
Como maximo se generaran 1 ecuaciones.

Se ha elegido alnacenar todas 1as ecuaciones generadas.

E C U A C I O N  N . 1 :  y =  - 7 - t t 3 t 2  +  1 0 . 2 9 3 4 * x $

Var ianza Res idua l=  [10 .4299131

coef ic ien te  de  Determinac ion= [0 .912941]  KS= [0 .785577)

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independ ien te :  0 .004969
C o e f i c i e n t e  d e  x $ :  0 . 0 0 0 0 0 0

DONDE: x$=0.  087788*x+1.  06308

\,o
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Caso  l i nea l :  ) / :  aX  4b C6

Como se observa, la ecuación obtenida es:

y: -7.71312 + 10.2934r$ (6 .1 )

donde la variable independiente r se ha transformado por r$, de manera
que la equivalencia es la siguiente:

r$ :  0 .087788r  *  1 .06308 (6.2)

Sustituyendo 6.2 en 6.1 Ia ecuación resultante quedaría:

a : -7.17312 + i0.2934(0.087788r + 1.06308) :

:  3 .829588 *  0 .9036372 (6.3)

con un coeficiente de determinación del 0.91294i.

Bl valor del test de Kolgomorov-Smirnov es del 0.785577, al ser
mayor que 0.05 indica que si que io cumple y, por lo tanto, los residuos
siguen una distribución normal.

En cuanto al test de significancia se observa, que ambos coeficientes,
el independiente y el de , son significativos (por ser sus valores menoles
que 0.05) .

Se puede observar en la gráfica 6.1 como la ecuación obtenida se
corresponde a una recta, la cual se acerca lo mejor posible al conjunto
de puntos reales de los que se dispone, es pol ello que el coeficiente
de determinación es bastante bueno. En el eje r se replesentan ios
valores de la variable independiente u y en el eje y los corlesponclientes
de la variable dependiente y. Los puntos representados irol el símbolo

r t ó
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Caso l ineal ' .  [  :  a,X +b

f se corresponden con los datos reales de la tabla 6.1. El símbolo o
representa a los valores de y que se obtienen al sustituir la variable
independiente r de la tabla 6.1 en la ecuación obtenida 6.3, es decir.
representan a ios valores teóricos que se obtendrían.

y:3.829588+0.903637x

C6

+

*  +óo
'  

+ ú o
oo

* oo*
o+

lo9* +
.  u + +

* + +
oi

úoi+o +

+

Figura 6.1: Representación gráfica
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Caso l ineal: Y : aX +b

6.L.2 Ejecución con SPLUS

Se ha introducido la tabla 6.1 en el programa estadístico SPLUS y se
ha ejecutado una regresión lineal, mediante el método de los mínimos
cuadrados, para obtener los siguientes resultados:

***  l i ¡ ¡s¿r  Model  ***

Ca I l :  lm ( fo rmu la  =  y  -  
x ,  da ta  =  p1 ,  na .ac t i on  =  na .om i t )

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
- 5 . 9 3 9  - 1  . 7 8 3  - O  . 2 2 8  1  . 5 0 6  8 .  1 5 7

Coe f f i c i en t s :

Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  P r (> l t l )
( I n te rcep t )  3  . 8296  7  -7684  2 .  1655  0 .0382

x  0 . 9 0 3 6  0 . 0 5 0 1  1 8 . 0 3 0 0  0 . 0 0 0 0

Redisual  s tandard error : .  3 .23 on 31 degrees of  f reedom

Mu l t i p l e  R -Squa red :  0 .9129

F-stat is t ic :  325.1 on 1 and 31 degrees of  f reedom, the
p-val-ue is 0

En este caso, la ecuación resultante es:

U :3.8296 *  0 .9036r  (6.4)

Como se observa, esta ecuación 6.4 es la misma que la obtenida por
el programa MODELHSS, 6.3, además de coincidir el coeficiente de
determinación.

Amboscoe f i c i e r r t eSSo1 l s i gn i f i ca t i voSpo rse rP r (> |¿ | )<

C6
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Caso l ineal: Y : aX +b

aunque el término independiente, en este caso, comparado con el obte-
nido con MODELHSS (con la ecuación que resulta cuando Ia variable
independiente es tipificada y trasladada), tiene una significancia menor
(está más cerca de 0.05).

Se realiza a continuación una segunda prueba: se creará una nueva,
tabla de datos donde la variable dependiente va a ser la misma (g),
pero la variable independiente (21) estará tipificada y trasladada con
respecto a la variable independiente original r. Así, podremos compalar
los resultados que se obtengan directamente con los de MODELHSS, y
veremos si los coeficientes o sus significancias difieren. La nueva tabla
de datos se muestra a continuación. Para tipificar la variable 11 se ha
tomado su media r :33.454545 y su varianzd, o" :11.391035:

Tabla 6.2: Tabla con la variable r de la tabla 6.1 tipifi-
cada y trasladada.

Ub

*,: Ti + 4(%) la{n)
L.326602
L.677788
2.028973
2.380158
2.643547
3.4337L4
3.609306
3.697103
3.697103

x
J

11
27
16
16
28
27
25
o r
J J

Continúa en la página siguiente.. .
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Caso  l i nea l :  Y :  aX  +b U b

Tabla 6.2: Tabla con la variable r de la tabla 6.1 tipifi-
cada y trasladada.

", 
---: + 4(%) 

lu$)

3.784899
3.784899
3.872695
3.960492
3.960492
4.048288
4.223881
4.22388r
4.22388r
4.371677
4.399473
4.487270
4.487270
4.487270
4 .5  / 5UbC¡

4.662862
4.750658
4.750658
4.838455
4.92625r
5.014047
5.101 844

30
40
32
ó+
32
34
J J

38
ó4

J O

38
qry
J I

36
A L
A U

39
4T
40
44
1 n
J I

44
46
46

Continúa en la página siguiente.. .
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Caso lineal Y : ct X *b C6

Tabla 6.2: Tabla con la variable c de la tabla 6.1 tipifi-
cada y trasladada.

q:?+aff l lyff i)
or

5.189640 |  49
5.453029 | 51

Y los resultados obtenidos se muestran a continuación:

***  L inear  Model  ***

Ca l t :  lm ( fo rmu la  =  y  -  x1 ,  da ta  =  p l ,  na .ac t i on  =  na .om i t )
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
- 5 . 9 3 9  - 1 . 7 8 3  - O . 2 2 8  1 . 5 0 6  8 .  1 5 7

Coef f ic ients:

Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  P r (> l t l )
( I n te rcep t )  - 2 .  f rSS  2 .3518  -3 .0247  0 .0050

x l  IO .292E  0 .5709  18 .0300  0 .0000

Redisual standard error: 3.23 on 31 degrees of freedom
Mult ip le R-Squared:  0.9129
F-stat is t ic ;  325.1 on 1 and 31 degrees of  f reedom, the
p-value is  0

118

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Caso l inea l :Y :aX+b

Comprobamos que es la misma ecuación que la obtenida en 6.1,
además, se tipifique o no, el valor dei coeficiente de determinación coin-
cide en ambos casos, así como el valor de los residuos. Sólo cambia
el término independiente y por lo tanto su significancia (aumentando).
Además, estos datos son 1os mismos que los obtenidos con MODELHSS.

6.1-.3 Ejecución con SPSS

Se ha realizado la misma operación que con el SPLIJS, es decir, se ha
cogido la tabla de datos original 6.1 y se ha introducido en el SPSS
para realizar un análisis de regresión lineal. Los resuitados obtenidos
se presentan a continuación:

Variables introducidas/eliminadasD
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1 XO Introducir
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable deoendiente: Y

C6
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Caso i ineal :  y  :  aX +b C6

Resumen del modeloo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

1 0,955" ,913 ,910 3',23
a. Variables predictoras: (Constante), TIPX

ANOVAÓ
Modelo Suma de

cuadrados

c¡l Media
cuadrática

F sig.

1 Regresión
Residual
Total

3390,551
323,327

3713,879

I

ü I

32

3390,551
10,430

325,080,0000

a. Variables oredictoras: lConstante
b. Variable dependiente: Y

Coeficientesa

Modelo

Coefic. no estand. Uoetic.
estand.

t S i o
" , b ,

B Error típ. Beta
1 (Constante)

X
3,830
,904

1,768
,050 ,955

2,L66
18,030

,038
,000

a. Variables predictoras: (Constante), X
b. Variable dependiente: Y

En este caso, si se observa la tabla Coeficienteso, se puede comproba,r'
que los coeficientes de la ecuación son: como término independiente
3.830 y, como coeficiente de r, 0.904. En la columna denominada Sig. se
indica la sisnificancia de estos coeficientes. que como se comptueba' son

r20
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Caso  l i nea l :  Y :  aX  +b

ambos significativos por ser este valor menor o igual que 0.05. Además
en la tabla Resumen del modelob aparece ei coeficiente de determinación,
ilamado R cuadrad,o, cuyo valor es 0.913. Estos resultados coinciden con
los resultados obtenidos con el software implementado en MODELHSS
y con SPLUS.

Como se obtienen los mismos resultados se puede extraer, para todos
ellos, un histograma, según la figura 6.2, de los residuos tipificados para
comprobar que, efectivamente, siguen una distribución normal.

U O
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Caso  l i nea l :  Y :  aX  +b C6

(o.E
c
OJ
=
(-J

OJ

u_

1 0

I

E

4

t

0

Histograma

Variable dependiente: Y

-2,00 -1 ,00 0,00 1,00
-1 ,sü -,50 ,50 1,50

Regresión Residuo t ipif icadn

Desv. típ. = ,gB
Media = 0,00

N = 33,0ü

25rl

Figura 6.2: Histogra,rna del residuos tipificado
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Caso  l i nea l :  Y :  aX  +b

Si ahora tipificásemos y trasladásemos la variable independiente ob-
tendríamos la misma tabla 6.2 para obtener los resultados que a con-
tinuación se indican:

Variables introd ucidas/eliminadasó
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1 TIPXO Introducir
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: Y

C6

Resumen del modeloó
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

i 0,9550 ,913 q 1 n 3,23
a. Variables predictoras: (Constante), TIPX

ANOVAb
Modelo 5uma oe

cuadrados

ol Media
cuadrática

F S i o

1 Regresión
Residual
Total

3390,551
323,327

3713,879

1
J I

¿ z

3390,551
10,430

325,080,000o

a. Variables predictoras: (Constan X
b. Variable dependiente: Y
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Caso lineal múltiple C6

Coeficienteso

Modelo

Coefic. no estand. Uoehc.

estand.

t S i oB Error típ. Beta
I (Constante)

TIPX
7, 1 1J

10,292
2 1 3 5 2

,57L ,955

-3,025
18,030

,005
,000

a. Variables predictoras: (Constante), X
b. Variable dependiente: Y

En este caso solo se modifican los coeficientes obtenidos. resultando
la ecuación:

y : -7.r13 + 10.292T 1PX

que coincide con la obtenida con MODELHSS. Como se observa, la
significancia del término independiente ha subido con respecto al mismo
ejemplo sin tipificar ni trasladar.

6.2 Caso lineal múltiple

Se examina en este apartado la obtención de linealiciad múltiple desde
el software presentado y su comparación con SPLUS y SPSS, al igual
que en el anterior apartado.

Vamos a considerar en este apartado, la determinación de una rela-
ción lineal entre cinco variables, cuatro de las cuales son las variables
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Caso lineal múltiple

independientes. Supongamos que se refiere a la relación entre el com-
portamiento hacia el trabajo (y) d" 12 trabajadores y las calificaciones
de cuatro pruebas (rtr*rrr3ro4). El fichero de datos, en este caso, sería
el mostrado en la tabla 6.3.

u { 1 tu2

7r.2
14.5
t7.2
17.8
19.3
) 4 5

2I .2
16.9
14.8
20.0
13.2
22.5

co.a
59.5
69.2
t + . D

BI.2
88.0
78.2
69.0
58.1
80.5
58.3
84.0

71.0
72.5
76.0
79.5
84.0
86.2
80.5
72.0
68.0
85.0
7r.0
87.2

38.5
38.2
42.5
43.4
47.5
47.4
44.5
41.8
A ' 1

48.1
q i E :
J f . J

b 1 . u

43.0
44.8
49.0
ao .J

60.2
62.0
bó. r
48 .1
46.0
60.3
47. r
65.2

Tabla 6.3: Relación entre el trabaio v 4 pruebas

6.2.L tr jecución con MODELHSS

Tomando el caso l ineal A : bo* atrt* azrz* aec¡ * a,tr, t  con MODEL-
HSS se obtienen los siguientes resultados:

C6
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Caso lineal múitipie C6

E1

El  f i chero  'p2¡  t iene  como var iab le  depend ien te
d ispone de  4  var iab les  independ ien tes :
Variable 1= x1
Variable 2= x2
Variable 3= x3

Variable 4= x4

Han
Y

f i chero  p2  cont iene 12  tup las  de  da tos .

s igo  e leg idas  1  func iones :

E1 orden de transformadas es de 1
Co¡no maximo se generaran 1 ecuaciones.

Se ha elegido almacenar todas 1as ecuaciones generadas.

ECUACI0N N .1 :  y=  2 .74326  +  4 .73603*x1$  -  2 .01957*x2$  +
0 .070635*x3$  +  0 .96667*x4$

Var ianza Residual= [1.493313]

Coef ic ien te  de  Determinac ion= [0 .939009]  KS= [0 .568057]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente:  0 . t2 t )+3
Coe f i c i en te  de  x l$ :  0 .015617
Coef ic iente de x2$:  O.242647
Coe f i c i en te  de  x3$ :  0 .949206
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .622309

DONDE:
x 1$=0 .  088903*x1-2.  349 tB
x2$=0 . t46457 *x2-7. 38581
x3$=0 .  23 1898r.x3-6 .O9724
x4$=0 . I2895*x4-2 .87842
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Caso lineal múltiple

De modo que:

o Ecuación obtenida:

y : 2.74326 + 4.73603 rr$ - 2.01957 rz'$ * 0.070635 rs$*
+0.96667 ra$ :

: 2.74326 + 4.73603(0.088903 11 - 2.34918)-
-2.01957(0.146457 12 - 7.38581)*
+0.070635(0.231898 rs - 6.09724)*
+0.96667(0.12895 ra - 2.87842) :

: 3.320473 + 0.421047 rt - 0.29578 rz * 0.01638 rs*
*A'124652 ra

o Coeficiente de determinación: 0.939009

o Variables significativas: Solamente 11$.

Si ahora plobamos hacer una transformación de los datos aplicán-
doles alguna función veremos si es posible mejoral el coeficiente de de-
terminación. Pala ello consideramos las siguientes funcionesr r, ln lrl y
exp(O.12), de manera que, para el orden de transformadas uno, se ob-
tienen 81 ecuaciones. Eligiendo en el programa la opción de considerar
sólo la ecuación con ürayor coeficiente de determinación, se almacena,rá
una ecuación:

Ub
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Caso lineal múltiple C6

EI  f i chero  'p2 '  t iene  como var iab le  depend ien te  ' y '  y  d ispone
de 4  var iab les  independ ien tes :
Variable 1= x1
Variable 2= x2

Variable 3= x3

Variable 4= x4

E1 f i chero  p2  cont iene 12  tup las  de  da tos .

Han s igo  e leg idas  3  func iones :
x

l n l x l

e x p ( 0 .  1 o * x )

E1 orden de transforrnadas es de 1
Como rnaxi¡no se generaran 81 ecuaciones.

So lo  se  a lmacenar \ ' {a }  1a  ecuac i \ , {o }n  con mejor  CD.

ECUACI0N N.1 :  y=  -31 . .362+92 +  36 .2223*exp(0 .10*x1$)  -

8 . 6 0 6 1 2 * 1 n (  l x 2 $ l  )  -  L .  1 4 3 7 6 * 1 n (  l x 3 $ l  )  +  5 . 3 8 0 4 7 * e x p ( 0 .  t 0 * x 4 $ )

Varianza Residual= 1I.284625f

Coef ic ien te  de  Deter rn inac ion= fo .9+7532f  KS= [0 .674399]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independ ien te :  0 .011873
C o e f i c i e n t e  d e  x 1 $ :  0 . 0 1 0 2 8 1

C o e f i c i e n t e  d e  x 2 $ :  0 . 1 5 6 6 0 6
C o e f i c i e n t e  d e  x 3 $ :  0 . 7 7 6 6 4 9
C o e f i c i e n t e  d e  x 4 $ :  0 . 6 2 0 8 6 9

DONDE:
x1$=0 .  088903*x1 -2  .  34918
x2$=0 . 146457 *x2-7 . 3858 1
x3$=0 .  23 1898*x3-  6 .A9724
x4$=0 . 12895*x4-2 . 87 842
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Caso lineal múltiple

Sí que parece que se mejore un poco el coeficiente de determinación,
además de recuperar el término independiente como significativo:

o Ecuación obtenida:

y : -31.362492 + 36.2223 exp(0.1r1$) - 8.60612ln l¿z$l-
-L.143761n lrs$l + 5.38047 exp(0.1ra$) :

: -31.362492 + 36.2223 exp(0.008890311 - 0.234918)-
-8.60612 in 10.146457 rz -  7.38581 l -
-1.1437 6ln 10.23i898r¡ - 6.097241+
+5.38047 exp (0.012895r a - 0.287 842)

¡ Coeficiente de determinación: 0.947532

o Variables significativas: Término independiente y zr$.

Bn este caso podemos ver un pequeño ejemplo aplicado de igual
manera al mismo fichero de datos de la tabla 6.3 cuando se elige como
orden de transformadas un valor superior a 1, además de elegir que se
almacenen las funciones que están dentro de un rango de coeficientes
de determinación. Como se puede observar el nírmelo de ecuaciones
aumenta considerablemente y, con el1o, el tamaño del fichero de salida
debido al conjunto de ecuaciones que cumplen el rango elegido. Se
va a probar con las mismas funciones, con un or-den de transformadas
de hasta 2 y que se alriracenen aquellas ecuaciones cuyo coeficiente
de determinación esté entre 0.947 y 0.999 (es fácil comprobar que la
ecuación resultante anterior se encuentra entre las que se almacenan
ahora):

C6
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Caso lineal múltipie C6

El  f i chero  'p2 '  t iene  como var iab le  depend ien te  ' y '  y  d ispone

de 4 variables independientes:

Variable 1= x1

Variable 2= x2

Variable 3= x3

Variable 4= x4

E1 f i chero  p2  cont iene 12  tup las  de  da tos .

Han sigo elegidas 3 funciones:

l n l x l

e x p ( 0 .  1 o * x )

El orden de transformadas es de 2
Como rnax j .mo se  generaran  20736.000000 ecuac iones .

Se almacenaran 1as ecuaciones cuyo CD este entre 0.947000 y

0 . 9 9 0 0 0 0 .

E C U A C I 0 N  N .  8 :  y =  - 2 6 . 4 6 a 9  +  3 6 . 0 4 1 6 * e x p ( 0 . 1 0 * x 1 $ )  -

8 .43447 , r , 1n (  l x2$ l  )  -  r . 02807*1n (  l x3$ l  )  +  0 .76276 rx4$

Var ianza Residual= [1.291405]

Coef ic iente de Determinacion= [0.947255]  KS= [0.629295)

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente:  0.016884
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .011311
Coe f i c i en te  de  x2S :  0 .160091
Coe f i c i en te  de  x3$ :  0 .796835
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .646518

Continúa en la página siguiente...

130

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Caso lineal múltiple UO

ECUACION N .  9 :  y=  -31 .3625  +  36 .2223*exp (0 .10*x1$ )  -

8 .60612*1n (  l x2$ l  )  -  1 , t+976*1n (  l x3$ l  )  +  5 .38047*exp (0 .  10*x4$ )

Varianza Residual= lt.284625)

Coeficiente de Determinacion= lO.9+7532f

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente: 0.011873
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .010281
Coe f i c i en te  de  x2$ :  0 .156606
Coef ic iente de x3$:  0.776649
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .620869

KS= [0.674399]

ECUACION N. 884:  y= 42.5669 +
74 .9167*exp (0 .  10*1n (  l xz$  |  )  )  -

5 .  90974*exp (0 .  10*x4$)

Varianza Residual= l!.2e7 4o'f

35  . 5357*  (exp (0 .  10 *x1$ )  )  -

o.273302*(x3$)  +

Coef ic iente de Determinacion= [0.947419]  KS= [0.566935]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0 .3t2O32

C o e f i c i e n t e  d e  x 1 $ :  0 . 0 0 8 1 6 1
C o e f i c i e n t e  d e  x 2 $ :  0 . 1 5 3 6 6 0

C o e f i c i e n t e  d e  x 3 $ :  0 . 8 0 3 4 8 1

C o e f i c i e n t e  d e  x 4 $ :  0 . 6 1 8 0 8 2

Continúa en la página siguiente...
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Caso lineal múltiple U O

ECUACION N. 885:  y= +5.9433 +
72 .89e9*exp (0 .  t o * tn (  l xz$  |  )  )  -

Vari.anza Residual= lL.296577f

35 .3639*  (exp (0 .  10+x1$ )  )  -

0 .21 "377  t+ (x3$ )  +  0 .  79735 { . ( x4$ )

Coeficiente de Determinacion= Lo.g+7o441 Ks= [0.5167s0]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independ ien te :  0 .330379
C o e f i c i e n t e  d e  x 1 $ :  0 . 0 0 9 3 0 5
Coef ic ien te  de  x2$:  0 .158094
C o e f i c i e n t e  d e  x 3 $ :  0 . 8 4 1 0 2 1
Coef ic ien te  de  x4$:  0 .652905

ECUACI0N N .  1471 : .  y=  -324 .161  +  301 .543*exp (0 .10*exp (0 . r0 *x1$ ) )  -

7 .75088*1n (  l x2$ l  )  -  O .ZOg+e3* (exp (o .10*x3$ ¡ )  +  2 .33405*1n (  l xa$ l  )

Varianza Residual= lI.2974tol

Coef ic iente de Determinacion= [0.947010] KS= [0.560675]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino i .ndependiente:  0.010536
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .011181
Coe f i c i en te  de  x2$ :  0 .154970
Coe f i c i en te  de  x3$ :  O .9 t t t 74
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .711003

Continúa en la página siguiente...
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Caso lineal múltiple C6

ECUACIoN N .  1472 :  y=  -32O.413  +  299 .729+exp (0 .10*exp (0 .10*x1$ ) )
7 .53674* ln ( l x2$ l  )  -  0 .420413* (exp (0 .  10 *x3$ ) )  +
2 .77gos* ln (  |  1n (  l xa$ l  )  |  )

Var ianza Residual= [1.296334]

Coeficiente de Determinacion= [0.947054]

TEST DE SIGNIF]CANCIA
Termino independiente:  0.013737
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .012605
Coe f i c i en te  de  x2$ :  0 .152076
Coef ic i .ente de x3$:  0.944525
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .705617

KS= [0.503522]

ECUACIoN N .  1612 :  y=  -324 .161  +  301 .543*exp (0 .10*exp (0 .10*x1$ ) )  -

7.  75088* ( l -n(  I  x2$ |  )  )  -  o .  709483* (exp(0.  10*x3$))  + 2.33405,r . ln(  |  xa$ I  )

Varianza Residual= lt.2974to)

Coef ic ien te  de  Determinac ion= [0 .947010]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independ ien te :  0 .010536
C o e f i c i e n t e  d e  x 1 $ :  0 . 0 1 1 1 8 1

C o e f i c i e n t e  d e  x 2 $ :  0 . 1 5 4 9 7 0
C o e f i c i e n t e  d e  x 3 $ :  A . 9 L I I 7 4

C o e f i c i e n t e  d e  x 4 $ :  0 . 7 1 1 0 0 3

KS= [0.560675]

Continúa en la página siguiente...
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Caso lineal múitiple C6

ECUACI0N N .  1613 :  y=  -320 .413  +  299 .729*exp (0 .1O*exp (0 .10*x1$ ) )
7 . 5 3 6 7 4 * ( l n (  l x 2 $ l  ) )  -  O . 4 2 O 4 r S * ( e x p ( 0 . 1 0 * x 3 $ ) )  +
2 .  7780s*1n (  |  1n (  l xa$  I  )  |  )

Var ianza Residual= [1.296334]

Coef ic íente de Deter¡n inacion= [0.  947054]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente: 0.013737
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .012605
Coe f i c i en te  de  x2$ :  0 .152076
Coef ic iente de x3$:  0.944525
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .705617

KS= [0.503522)

iauoarol\I  N. 2o6s: y= -2s3.sls +
304 .043*exp (0 .  1o*exp (0 .  r o *x r$ ) )  -  02 .7683*exp (0 .  1O*1n (  l xz$  |  ) )
4 . 5 3 4 4 9 * e x p ( 0 .  1 0 * 1 n (  l x 3 $ l  ) )  +  S . O 1 O 8 8 * 1 n (  l r n (  ¡ ¡ a 6 ¡  ¡  ¡ '

Var ianza Residual= [1.29s2s9]

Coef ic ien te  de  Determinac ion= [0 .  947098]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independ ien te :  0 .017654
C o e f i c i e n t e  d e  x 1 $ :  0 . 0 1 5 0 3 1
C o e f i c i e n t e  d e  x 2 $ :  0 . 1 5 4 3 5 4

C o e f i c i e n t e  d e  x 3 $ :  0 . 8 8 8 8 5 7
C o e f i c i e n t e  d e  x 4 $ :  0 . 6 8 3 2 3 8

KS= [0.643047]

Continúa en la página siguiente...
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Caso lineai múltiple

ECUACI0N N.  2066 :  y= -250.  168 + 308.816,r .exp(0.  10*exp(0.  1O*x1$) )  -

7 4 . ! 1 3 7 * e x p ( 0 .  r O * t n ( l x 2 $ l  ) )  -  2 . 8 8 0 2 4 * e x p ( 0 . 1 0 * 1 n (  l x S $ l  ) )  +
7 .70331*1n (  |  exp (O .  ro *xa$ )  |  )

Varianza Residual= lL .2867 45J

Coeficiente de Determinacion= fo.947+46f KS= [0 .688422f

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente:  0.018110
Coe f i c i en te  de  x1$ :  0 .010895
Coe f i c i en te  de  x2$ :  0 .160916
Coe f i c i en te  de  x3$ :  0 .821396
Coe f i c i en te  de  x4$ :  0 .647160

Só1o se han elegido 10 ecuaciones al azar de las 2076 (coinciden con
un 10% de las posibles ecuaciones - 2}rc6- gue se pueden genel'ar con
el número de funciones y el orden de transformadas eiegidas) que están
dentro del rango elegido.

6.2.2 Ejecución con SPLUS

A continuación se discutirán los resultados con el programa SPLUS y
compararlos con los obtenidos con MODELHSS cuando han sido elegi-
das 3 funciones y un orden de transformadas de 1. Ya que se ha obtenido
con el programa MODELHSS una familia de ecuaciones no lineales
y elegido la de mejor ajuste, se ejecuta el SPLUS para que obtenga

C6

- r  t x
l -  Jd

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Caso lineal múltiple

una ecuación del mismo tipo. Para ello se propone como fórmula la
ecuación:

Y :  A*  Bexp(0.1x1)  *  C ln  lx2 l  +D ln  lx3 l  *  Eexp(O.rx4) ,

de manera que SPLUS calcula los coeficientes pala determinar la ecua-
ción que mejor se ajusta a los datos experimentaies. Esto equivale a
probar directamente el caso en el que se transforman los datos iniciales
aplicando las funciones correspondientes a las variables independientes
originales, es decir, exp(r) y ln lr|. Así se obtiene:

*** l i¡6¿¡ Model ,1.r.{.

Ca1 l :  1m( fo rmu la  =  Y  -  exp (O .1  *  X1 )  +  1og (abs (X2 ) ,
b a s e = e x p ( 1 ) )  +  r o g ( a b s ( x 3 ) ,  b a s e = e x p ( r ) )  +  e x p ( O . 1  { . x 4 ) ,
da ta  =  p2 ,  na .ac t i on  =  na .om i t )
Res idua l s :

Min 1Q Median 3Q Max
- 2 . 5 3 2  - 0 . 3 0 3 7  0 . 0 7 5 1 5  0 . 5 7 7 4  2 . 4 9

Coe f f i c i en t s :
Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  P r (> l t l )

( I n te rcep t )  - ag .Gzss  77 .9728  - I . t 494  0 .2881
e x p ( 0 . 1  *  x 1 )  0 . 0 0 1 2  o . 0 0 0 6  2 . 0 2 4 4  0 . 0 8 2 6

1og (abs (X2 ) ,  base=exp (1 ) )  8 .7830  16 .T173  o . s2s4  0 .61ss
1og (abs (X3 ) ,  base=exp (1 ) )  78 .0674  12 .8574  L .4052  o .2027

e x p ( 0 . 1  { .  X 4 )  - 0 . 0 0 5 0  0 . 0 0 8 9  - 0 . 5 6 9 2  0 . 5 8 7 0

Redisual standard error: 1.595 on 7 degrees of freedom
Mult ip le R-Squared:  0.8961
F-stat is t ic :  15.1 on.4 and 7 degrees of  f reedom, the p-va1ue
i s  0 . 0 0 1 4 9 4

C6

de
Destacar en este caso,
0.939 a 0.8961, además

corno el coeficiente de determinación baja
de no obtener ninsuna de las variables ni
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el coeficiente independiente significativo. La causa puede ser debida a
que aquí no se está ni tipificando ni trasladando las variables iniciales
independientes, de manera que a continuación vamos a realizar este
cambio antes de aplicar las funciones. Las nuevas variables tipificadas
y trasladadas se nombrarán XIT, XZT, X3T y X4T:

*** l i¡¡s¿¡ l lodel *,{.*

Ca l l :  lm ( fo rmu la  =  Y  -  exp (O .1  , ,  X lT )  +  I og (abs (X2T) ,
base=exp (1 ) )  +  l og (abs (X3T) ,  base=exp ( r ) )  +  exp (O .1  *  X4T) ,
da ta  =  p2 ,  na .ac t i on  =  na .om i t )
Residuals:

Min 1Q Med j-an 3Q Max
- r . 5 2 6  - 0 . 6 9 s  0 . 0 7 4 1 1  0 . 6 3 8 8  t . 3 2 6

Coe f f i c i en t s :
Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  P r (> l t l )

( I n te rcep t )  - 31 .3625  9 .2983  -3 .3729  0 .0119
exp (o .1  *  x lT )  36 .2223  10 .4119  3 .4789  O .O1O3

1og(abs (X2T) ,  base=exp (1 ) )  - 8 .6061  5 .4240  -1 .5867  0 .1566
1og (abs (X3T) ,  base=exp ( r ) )  - 1 .1438  3 .8789  -0 .29+g  0 .7766

e x p ( 0 .  1  *  x 4 T )  5 . 3 8 0 5  1 0 . 4 O O 5  0 . 5 1 7 3  0 . 6 2 0 9

Redisual  s tandard error :  1 .133 on 7 degrees of  f reedom
Multiple R-Sguared: 0.9475
F-stat is t ic :  31.6 on 4 and 7 degrees of  f reedom, the p-value
i s  0 . 0 0 1 4 2 8

Ahora sí que coinciden los resultados porque según resumimos:

¡ Ecuación obtenida:

y : -31.3625 + 36.2223exp(0.i XlT) - 8.6061lnlxzTl-
-1.1438In lx3rl  + 5.3805exp(0.1 X4r)

C6

1 t n
1 J  I
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Caso lineal múltiple C6

Coeficiente de determinación: A.9475

Variables significativas: Término independiente y XIT.

Además, mejoramos el coeficiente de determinación con respecto a la
no tipificación y trasiación y ganamos los dos coeficientes como signi-
ficativos.

6.2.3 tr jecución con SPSS

De la mismaforma que se han llevado a cabo las ejecuciones con SPLUS,
vamos a hacer las mismas pruebas con el programa estadístico SPSS:
primero creando unas nuevas variables como fruto de la aplicación de las
funciones, llamadas EXPXI, LNX2, LNXS y EXPXZ; y segundo,
también creando unas nuevas variables pero en este caso aplicando ias
funciones a las tipificadas y trasladadas, llamadas EXPXIT, LNXzT,
LIr XJT y EX P XZT .

En el primer caso obtenemos 1o siguiente:

Variables introducidas /eliminadasb
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1 EXPX1,
LNX2,
LNX3,
BXPX4O

1 Introducir

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: Y

138

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Caso lineal múltiple C6

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

I 0,947" ,896 ,837 1,5948
a. Varia redictoras: fConstante). EXPX1. LNX2predictoras: (Constante), EXPX1, LNX2,
LNX3, EXPX4

EXPX4
b. Variable dependiente: Y

Coeficientesa

dependiente

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estand.

ü S i oB Error típ. .tseta
1 (Constante)

EXPXl
LNX2
tNX3
EXPX4

-89,625
1,165E-03

9,793
19,067

-5,0438-03

77,973
,001

16,717
12,857

,009

,590
,196
,453

-,252

- 1  1 d A

, ntt

,525
1,405
-,569

,2BB
,083
,616
,203
,587

b. Variable

En efecto, coinciden los resultados obtenidos con el SPLUS cuando
también se aplicaban las funciones a las variables independientes origi-

ANOVAb
Modelo Suma de

cuad¡ados
o to ' Media

cuadrática
F sig.

1 Regresión
Residual
Total

153,586
17,804

171,389

4
,

1 i

38,396
2,543

15,097 , 0 0 1 0

a. Variables predictoras: EX 'x1 tNX2. tNX3
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nales.

Vamos ahora, entonces, a probar con la tipificación y traslación de
estas variables y luego aplicaremos las funciones:

iables i adasbVariables introd ucidas/elimin
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1 EXPXlT,
LNX2T,
LNX3T,
EXPX4T'

1 Introducir

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: Y

a. Variables predictoras; (Constante), EXPXlT, LNX2T,
LNX3T, EXPX4T

C6

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Errol típ. de la
estirnación

1 0,973" ,948 ,918 \,7334
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ANOVAó
Modelo Suma de

cuadrados
ol Media

cuadrática
F S i o* 'ó '

1 Regresión
Residual
Total

162,397
g,gg2

171,399

A
a

I

1 1

40,599
1,285

31,604 ,000o

a. les toras: (Constante), EXPXIT 2T X3T
EXPX4T
b. Variable dependiente: Y

Coeficientesa

pend

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estand.

i S i oB Error tÍp. IJeta
1 (Constante)

EXPXlT
tNX2T
LNX3T
EXPX4T

-31,362
36,222
-8,606
-r,L44
5,390

o toR

IO,4T2
5,424
3,897

10,400

1,369
-,559
-,074

,505

- ! ) r ó  
l . )

3,479
-  1 ,597
-,295

,5L7

,012
,010
,I57
,777
,62r

b te

Es evidente que los resultados coinciden en los tres casos: los obte-
nidos por MODELHSS, los de SPLUS y los de SPSS.

6.3 Aplicación de MODELHSS a una mo-
delización medioambiental

En este apartado se presenta la modeiización matemática de un fenó-
meno a partir de la ejecución del programa para obtener ecuaciones
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que ajusten a los datos disponibles. En este caso además se dispone
de gran cantidad de datos experimentales. Destacar que cada tabla de
datos contiene más de 1000 tuplas y como mínimo 4 variables inde-
pendientes, de modo que el número de operaciones aumenta considera-
blemente respecto a los ejemplos anteriores hasta el extremo. incluso.
con ciertos ficheros de datos, de tener que lanzar el programa en una
estación de trabajo, pues en un PC se agotaba ia memoria. Los re-
sultados obtenidos además han sido expuestos en el artículo ,,A new
methodology for modelling highly structured systems,, ([b]).

Se presenta un problema medioambiental relacionado con la polución
dei aire en la provincia mediterránea de Castellón, doncle se analizan
las siguientes variables:

1. Oe -+ Se corresponde con la cantidad de ozono medido en ¡;g/m3.

2. VEL -+ Velocidad del viento (*/r).

3. TEM -+ Temperatura (.C).

4. PLU -+ Lluvia caida (I l^\.

5. RAD -+ Radiación solar (*/*r).

6. PSS -+ Partículas sólidas suspendidas en ej aile (p S/mr).

7. NO -+ Monóxido de nitrogeno (p Sl^u).

8. NO2 -+ Dióxido cle nitrogeno (p S/t"t).

De cada una de las variables se han tomado medidas cacla 1b minutos
durante todo un año, 1997. Las variables han sido mecliclas utjlizanclo
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estaciones sampling automáticas que han sido localizadas en 2 áreas
importantes dentro de la provincia. Una de las áreas, denominada A.
está situada en el mar y la otra, llamada B, en la tierra, cerca de un
valle rodeado de montañas de alrededor de 500 metros de altura por
encima del nivel del mar.

El análisis de ios datos de la polución del aire ha sido principal-
mente tratado en ciertas bibliografías ([2, 8, 9]), utilizando técnicas
de regresión lineal múltiple o simple ([17, 37]). En todos los casos
aportados, las ecuaciones de regresión se basaban en las variables inde-
pendientes originales sin aplicar tr-ansformadas.

Se han, además, considerado las siguientes cuestiones:

1- Los efectos de la ladiación solar afecta a los modelos propuestos
de forma distinta dependiendo de los bajos o altos valores que
pueda tomar. De este modo, se ha decidido definir los modelos
distingúiéndolos entre el día y la noche.

2. Después de un análisis preliminar se ha observado, claramente.
un comportamiento cíclico entre la mayoría de las variables con-
sideradas. Los ciclos se definen en períodos de seis meses. Conse-
cuentemente, se han tomado únicamente los seis primeros meses.
de enero a febrero de 1997.

3. El área en la que las estaciones están localizadas es realmente im-
portante a la hola de encontrar diferencias en el comportamiento
de la polución. Por ello, se han separado los modelos en cuanto
al área donde se encontLaban.

4. Se han analizado los siguientes modelos para predecir el ozono
(A,B: área, N: noche, D: día):
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(a) of'N:f(VEL,TEM,PLU,RAD)

(b) of'D:f(VEL,TEM,PLU,RAD)

(c) Of 'N:f(VEL,TEM,PLU,RAD)

(d) Of 'o:f(VEL,TEM,PLU,RAD)

5. Los siguientes modelos han sido utilizados para predecir las par'-
tículas sólidas suspendidas en el aire (A,B: área, N: noche, D:
día):

(a) PSSá'N:f(NO,NO2,VEL,TEM)

(b) PSS'{ 'D:f(NO,N02,VEL,TEM)

(c) PSSB'N:f(NO,NO2,VEL,TEM)

(d) PSSB'D:f(NO,N02,VEL,TEM)

La mayoría de los modelos considerados en las distintas bibliografía,s
y utilizados para predecir el ozono en términos de temperatura, ra-
diación solar y velocidad del viento presentan coeficientes de deter-
minación menores que el 40% (12, B, g]). El objetivo es aplicar la
metodología implementada para analizar estos modelos y proponer nue-
vos, de manera que se mejoren los coeficientes de determinación hasta
el momento obtenidos. Destacar además, que se busca una ecuación
para predecir de una manera más ajustada los valores del ozono en
función de otras variables medidas bajo la hipótesis de que no exista
una autocorrelación o correlación cruzada. Esto también se puede rea-
lizar utilizando análisis de series en el tiempo, que aquí no se van a
tratar.
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6.3.1 Ejecución con MODELHSS

Para este análisis en concreto, se han elegido como funciones transfor'-

madas de orden 1 las siguientes: t,  fr2,:,  sen(z), exp(r), exp(-r),

arc tg(r )  y  ln  l r l .

Para predecir el ozono en el área A, se analizaron las ecuaciones
correspondientes para el día y la noche tomando un modelo pala los
seis meses en conjunto, desde enero a febrero, y, posteriormente, seis
modelos más correspondientes a cada mes.

En la ejecución del programa se generaban alrededor de 4096 ecrla-
ciones, de modo que se ha elegido la mejor ecua,ción, aquella con el
coeficiente de determinación más alto. Si se hubiera optado por alma-
cenar todas las ecuaciones, sólo habría gue tener en cuenta que sería
de un gran tamaño. No obstante, podríamos haber eiegido en la eje-
cución la obtención de aquellas con coeficiente en un cierto interva,lo,
reduciendo posiblemente el tamaño del fichero.

En las ecuaciones de la 6.5 a la 6.11 figuran los resultados referentes
a ias medidas tomadas durante el día-

O!'o = 6.358873 - 7060.72exp(-0.551626V8L - 2.72358) +
44.47841n 10.160217 TEM + 1.322711+
482.509 exp(-0.309559 PLU - 4.0372) + (6.5)

4.44181(0.00405371 * RAD + 2.6782I)

l .4b
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o!'D lnw a¡ : 75.sbr2b6 - rsl.4T6/(0.69479b vEL + 2.6gT48) +
0.634025(0.335051 TEM + 0.277592)2 -

373.846 exp(-23.904e PLU - 3.81287) + (6.6)
0.26569(0.008033 RAD + 2.8045q2

o!'D lroa¡ : -24.A63227 - g32.72gexp(-0.851243V8L - 2.58273) +
L.34467 arctg(0.285478T8M + 0.i89076) -

0.003744(104.647 pLU + 3.93901)2 - (6.7)
0.207726(0.005138 RAD + 2.58421)2

o!'D 1u ea¡ : 108.45 - i957.06 exp(-0.342 774VEL - 3.35433) +
54.9861(0.107897 TEM + 2.42998) -

53.204e(0.i33364 pLU + 4.0754) - (6.8)

0.025965 exp(0.004273 RAD + 2.50554)

o!'D lnaa¡ : -23.536472 - 662.72exp(-0.720 062VEL - 2.L7745) +
2.09628 arctg(O.226 566 T B M + 0. 188636) -

603.052 sen(0.38486l PLU + 4.02412) + (6.9)

L40.276 sen(0.003864 RAD + 2.63392)

o!'D lntt av¡ : 239.578682- 581.343 exp(-0.617 Bg4VEL + 2.1228r) +
32.9301In 10.331226 TEM -  2.399591 -

2.46229 arctg(12.119 PLU + 3.93926) + (6.10)

0.393999(0.003809 RAD + 2.502612
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o!'D ltuw¡ : 68.9098 - 652.507 exp(-0.Z4387VEL - 2.15319)+

1.35004(0.238933 TEM - r.289942 -

343.563 exp(-18.359 PLU -  3 .93164)  + (6.11)

86.637 exp(-0.003805 RAD - 2.56267)

En la tabla 6.4 se representan los distintos coeñcientes de deter-
minación (R') V de correlación (R) obtenidos para cada una de estas
ecuaciones.

Ecuación R2 R
ot," 0.482870 0.694889
of'"(ENE) 0.4497840.670659
oi'"(FEB) 4.4447290.666880
of'"(MAR) 0.5505554.747994
oÍ'"(ABR) 0.444967 0.667058
of'"(MAY) 0.5186990.720208
of'"(JUN) 0.449527 0.670468

Tabla 6.4: Coeficientes de determinación R2 y de colrelación del ozono
en el área A durante ei día.

En las ecuaciones de la 6.12 a la 6.i8 figuran los resultados referentes
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a la noche.

Ot'* : -73.627447 + 976.313 sen(0.88588 VEL + 2.92506) +
12.9759(0.210532 TEM + 1.3633) -

789.688 exp(-rs.2588 PLU - 3.89689) - (6.12)

0.191083 exp(0.137189 RAD + 3.10695)

o! 'N 1nw n¡ : -4g.r8s252+ b8.8197In 10.892031 vEL + 2.7gL271+
0.0624276 exp(0.357057 T EM + 0.796449) -

767 .276 exp(- 10.37as PLU - 3.81435) - (6.13)
1.53993/(0.e36724 RAD - 9.950e8)

o! 'N lraa¡ : -7.769970+ 0.000573 exp(r.r+393 VEL + 3.01953) +
1.35011(0.318672TEM + 7.04122)2 -

0.59111e(62 .7618 pLU + 3.90702)  -  (6 .14)
0.081803(0.555506 RAD - 4.07ff iü2

o!'N lttt,+a¡ : -5g.202rr1+ 10.2706(1.1b946 vEL + 2.89b39) +
2.14495 (0.3437 82 T E NI + 0.305561) 2 +
1.58778(51.5524 pLLi + 3.92399) - (6.15)
97 .4949 exp( -0.150011 RAD - 3.32062)

o{'N l l ,an¡ : -r4a.2s5r41+ 11z.43b ln 10.65961T vEL + 2.99g011 +
758.834 sen(0.33148 T EIvI - 0-360182) -

801.513 exp(-20.1699 PLU -  3 .81908)  -  (6 .16)

743.159 exp(-0.441192 RAD - 3.78976)
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o!'N 1u av¡ : r07.78444r - 424.rrb/(0.84b167 vEL + 2.80017) +
38.9571ln 10.336753 TEM -  1.488971 +
0.0363(9.03937 PLU + 3.9363)2 +
0.093186(0.38929 RAD + 3.7607D2

(6.17)

o!'N l lrt w¡ : -2g.872448 + 7g7 .}7tsen(t.076t3 vEL + 2.71615) +
2.40767(A.259854 TEM - 0.937019)2 -

601.968 exp(-82.8847 PLU - 3.93272)
-579.A27 exp(-0.400378 RAD - 3.76601)

(6 .18 )

En la tabla 6.5 se representan los distintos coeficientes de deter'-
minación (R') V de corleiación (R) obtenidos para cada una de esta,s
ecuaciones.

Como se ve, hay una clara diferencia entre los resultados referentes
a las medidas de día y de la noche. En cualquier caso, los coeficientes de
determinación obtenidos se pueden considerar bastante buenos y altos,
si tenemos en cuenta el tamaño considerado de los frcheros, según refleja
la tabla 6.6.

Sin embargo, las ecuaciones obtenidas no satisfacen la condición
de que los residuos se ajusten a una distribución normal, aunque sus
medias sí que valen 0. Si analizamos este modelo mes a mes, encon-
tramos diferencias entre ellos. Estas diferencias pueden ser debidas a
las distintas estaciones clel año (Ecuaciones 6.5- 6.18). Es muy intere-
sante destacar que en algunos de los meses analizados se obtienen una,s
ecuaciones con un alto coeficiente de determinación (mavor del62%\.
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Ecuación Rz R
of"" 0.5198520.721008
oi"" (ENE) 0.6050120.777825
oi""(FEB) 0.3429330.585605
oi"" (MAR) 0.5463910.739183
oí" ' (ABR) 0.6305760.794088
of"'(MAY) 0.5607050.748802
oi"" (JUN) 0.4201360.648179

Tabla 6.5: Coeficientes de determinación R2 v de correlación del ozono
en el área A durante la noche.

Para predecir el ozono en el área B también se analizan las corres-
pondientes ecuaciones para el día y la noche, donde primero se mode-
lizan los seis meses juntos y luego por separado. Para resumir, se van
a presentar únicamente los valores obtenidos para el conjunto de los
6 meses, como puede observarse en las ecuaciones 6.19 y 6.20. Y los
coeficientes de determinación se presentan en la tabla 6.7.

O!'o : -5g.381427 + 36.5g221n 10.856094 VEL + 2.298691 +
42.7557In 10.223283 TEM + 1.041251 +
aJ47759(0.288293 RAD + 1.82055)2

(6.1e)

Ol'* :  -5.304502 - 378.891 exp(-0.720 632VEL - 2.37296) +
50.9717In 10.18000a T EM + 0.7594251+
310.289 sen(0.00394257 RAD + 2.77549)

(6 .20)

I C U
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Fichero Tuplas de datos Fichero Tuplas de datos
o;'" 8820 of;"' 8602
oi'"(ENE) 1 188 oí,'" (ENE) 1782
oi'"(FEB) T2OI oi"" (FEB) 1485
oi'"(MAR) 7413 oá"" (MAR) 1560
of '"(ABR) 1479 oi"" (ABR) 1 4 . > F 7

L A L  I

oi'"(MAY) t ODCf oí""(MAY) 1334
oi ' " (JUN) 1665 of,'" (JUN) 7232

Tabla 6.6: Tuplas de datos de cada fichero del ozono en el área A
durante el día v la noche.

Los correspondientes coeficientes de determinación (Tabla 6.7) son
más pequeños que los obtenidos en el área A. Esto lleva a intuir que para
predecir el ozono en el área B se necesitan especificar y medir más varia-
bles. En este caso, no se tiene la suficiente información para analizar ei
conrportamiento del ozorro) únicamente en términos de la velocidad del
viento, las radiaciones y la temperatula. Denotar que la pluriometría
no se ha considerado significante en este modelo. De hecho, el ár'ea B
está localizada, en una zona industrial (industria cerámica) y la polución
es causada principalmente por otras variables químicas y componentes
del aire exter-nos.

vamos a tomar el segundo facto' a estudiar que sería la cantidad
de partícuias sólidas suspendidas en el aire (PSS). Esta variable se
mide en tér'minos del monóxido de nitr'ógeno, el dióxido de nitr'ógeno,
la velocidad del viento y la temperatura. En el ajuste PSS en ambas
ár'eas, A y B, si a,nalizamos estas ecuaciones (Ecuaciones 6.21- 6.24),
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Bcuación Rz R
oí," 0.3088900.555779
of ''u 0.4860820.697196

Tabla 6.7: Coeficientes de determinación R2 y de correlación del ozono
en el área B durante el día v la noche.

la temperatura es un factor común, expresado en forma exponencial en
todas las ecuaciones. Aparte de esto, las ecuaciones son distintas entre
el día y la noche, incluso en la misma área. Destacar que PSS está mejor
ajustada en el área A durante la noche, al igual que en el área B. Esto
es principalmente consecuencia de la localización de estas ár'eas. Por
ejemplo, en el área B, PSS está plincipalmente influida por industrias
que se dedican a la fabricación de cerámica durante el día. Sin embargo,
en cualquier caso, se deberían considerar más variables e información
para poder ajustar mejor PSS en estos casos. Sus correspondientes
coeficientes de determinación se pueden ver en la tabla 6.8

PSSA'D : -27.526930+ 1538.35 sen(0.0520916 N02+ 2.966g1) +
758.442 sen(0.0423282 NO + 3.55021) -

0.059969(0 .55r626V8L + 2.7235q2 -

i60.547 exp(-0.160217 TEM - 1.32271)

(6 .21 )
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pssá'N : -601.481519+2.24167 (0.0436817 N02+2.5537q2 +
8.52463 arctg(0.0338888 ¡\1O + 3.34648) +
L4.r6B7ln10.88588vEL+2.925061-  (6.22)

L49.432 exp(- 0.210 532 * T E IVI - 1.3633)

PSSB,D : 54.490469 + 187.801 exp(-0.111746 N02- 2.80984) +
0.223778(0.0509734 ¡'rO + 3.479812 +
0.00373973 exp(0.720632v8L + 2.37296) - (6.23)

136.382 exp(-0.1800A4 * TEM - 0.759425)

PSSB'N : 0.025820 + 1b7.b18 sen(0.r28772 N02+ 2.85842) +
20.79261n 10.0609849 ¡{O + 3.370271+

I35.572 exp(-0.856094V8L - 2.79869) - (6.24)

I27.224 * erp(-}.223283T EM - 1.04125)

Ecuación Rz R
PSSá' ' 0 .1993570.446494
PSS4,/v 4377425 0.558055
PSSO'" 0.0303330.r74164
PSSrr,/v 0.0792480.281510

Tabla 6.8: Coeficientes de determinación R2 y de correlación de PSS
en las áreas A y B durante el día y la noche.

'r tr.)
I  J i )
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6.3.2 1o Ejecución con SPLUS

Se ha elegido un fichero al azar para comparar los resultados que se ob-
tienen si se utiliza un programa estadístico, como puede ser el SPLUS,
para ajustar una ecuación a esos datos.

El fichero para la plueba ha sido el fichero de datos correspondiente
al ajuste del ozono en el área A c{e noche del mes de Junio. La tabla de
datos correspondiente se adjunta en el Capítulo z de Anexo. Ha siclo
llamado 4'* Qt¡N) con r2l2 tuplas de datos cuya ecuación obtenida
con MODELHSS se p.ede ver en 6.18 y su coeficiente de determinación
viene expresado en la tabla 6.b (0.420136).

En cuanto a la significancia de los coeficientes lo podemos ver en la
siguiente tabla 6.9:

Coeficiente Significancia
Independiente 0.006283
VEL 0.000000
TBM 0.000000
PLU 0.233078
RAD 0.0000i1

Tabla 6.9: Significancia de los coeficientes de la ecuación obtenida con
MODELHSS.

Unicamente la variable PLU no es significativa.

La utiiización de SPLUS a partir de la tabla de datos conduce a
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ejecutar los ajustes que tiene programados. Para ello comenzar con
linealidad y continuar con la obtención de ecuaciones no lineales previa
propuesta de las mismas.

Cuando se ha introducido la tabla de datos en ei SPLUS y se ha
pedido un análisis por legresión lineal, ya nos hemos encontrado un
problema: si no hubiéramos ejecutado el programa MODELHSS, no
sabríamos que expresión tendría la ecuación que más se ajusta a los
datos, de modo que tendríamos que haber hecho distintas pruebas para
ver si se puede o no conseguir acercarse o superar al coeficiente de de-
terminación obtenido con el MODELHSS. De este modo, se ha elegido
una expresión de la ecuación similar a la obtenida con MODELHSS
para comparar los resultados) pero sin tipificar ni trasladar las varia-
bles independientes.

Los resultados con SPLUS se muestran a continuación:
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**+ Linear lt ' t6dgl *r(*

Cal l :  lm(formula = 03 -  s in((vel*e.L4LS93)/ I8o)  + TEl . t -2 +
exp(-PLU) + exp(-RAD),  data = p l ,  na.act ion = na.oni t )
Res idua l s :

Min lQ Median 3Q Max
- 8 0 . 5 1  - t 7 . 1 7  - 3 . 3 4 8  t + . 7 8  8 9 . 4 6

Coe f f i c i en t s :
Value Std.  Error  t  va lue pr(> |  t  |  )

( I n t e r c e p t )  + f . O r O O  6 3 . 0 7 8 7  O . 6 5 0 2  O . S 1 S z
s in ( ( vEL*3 .141593 ) /180 )  777 .8804  44 .0473  17 .6601  O .OOOO

r ( T E u ^ 2 )  0 . 1 1 9 6  0 . 0 0 6 7  1 7 . 9 2 1 9  O . O O O O
exp(-PLU) -53.L228 62.9937 -0.8433 O.3992
exp(-RAD) - I3.9246 2.8904 -4.3176 O.OOOO

Redisual standard error: 24.26 on 1,227 degrees of freedom
üu1t ip le R-Squared:  0.4119
F-stat is t ic :  214.9 on 4 and t227 degrees of  f reedom, the
p-va1ue is  0

De modo que de esta tabla podemos extraer las siguientes conclu-
siones:

o Ecuación obtenidal:

03 :  41.0166 +777.8804sen((VEL * 3.141593/130) +
+ 0.1196 T EM2 - $.7228exp(-P LU) - (6.2b)

13.9246 exp(- RAD)

'La función seno aparece rnultiplicadapor ?T-y dividida por 180 para pasarla a
grados
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o Coeficiente de determinación:

0.4119

o Variables significativas: solamente VEL, TEM y RAD.

como se observa, el coeficiente de determinación disminuye en una
centésima y, además de la variable PLU, el coeficiente independiente
tampoco es significativo, debido en tal caso a la no tipificación y tras-
lación de las variables.

Construimos unas nuevas columnas de datos en el ficheros de manera
que sean el resultado de aplicar las funciones seno, cuadrado y erpo-
nenciales negatiuas a las variables originales, tipificadas y trasladadas.
Con estas nuevas variables independientes creadas llamadas SENVEL,,
CUATEM, EXPPLU y EXPRAD, obtenemos los sisuientes resultados:

l -o I
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***  l j ¡s¿¡  Model  ***

Cal1: Im(formula = 03 - SENVEL + CUATEM + EXppLU + EXPRAD,
da ta  =  gnoo3 j ,  na .ac t i on  =  na .on i t )
Resi .duals:

Min 1Q Median 3Q Max
- 8 5 . 3 5  - L 6 . 7 7  - 2 . 9 0 8  1 4 . 3 3  8 8 . 4 5

Coe f f i c i en t s :
Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  p r (> l t l )

( I n te rcep t )  -Zg .AZSZ 10 .9130  -2 .7376  O .0063
SENVEL 707.1073 40.9+82 L7.2683 o.OOOO
cuATE l f  2 .+o77  0 .1296  18 .5741  o .OOOO
EXppLU -602 .5358  505 .0347  -1 .1931  0 .2331
EXPRAD -579.0272 t3t . !922 -4.4136 o.OOOO

Redisual standard error: 24-! on t22Z degrees of freedom
It tu l t ip le R-Squared:  O.42OL
F-stat is t ic :  222.3 on 4 and t22T degrees of  f reedom, the
p-va1ue is  0

Conviene observar que mediante la tipificación y traslación se con-
sigue mejorar un poco el coeficiente de determinación (se obtiene el
mismo que en ei caso del bf it ModelHSS, además de la misma ecuación
y significancia de ias valiables), aunque la significancia de las variables,
en este caso (con respecto al caso que no se tipifica ni traslada), no
varía:
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o Ecuación obtenida:

03 : -29.8752 + 707.L}rc SENV EL +2.4077 CUATEM -

602.5358 EX p p LU - 579.0272 EX p RAD rc.26\

o Coeficiente de determinación:

0.4207

o Variables NO sienificativas: EXPPLU.

6.3.3 1-o Ejecución con SPSS

Se ha elegido el mismo ficher.o de datos para ajustarlo con el SPSS.
Como se busca una ecuación del mismo tipo que la obtenida con el
MODELHSS, cuando intentamos hacer un análisis de regresión lineal
a partir de los datos iniciales nos encontramos con el problema de que
tenemos que crear nuevas variables de datos. Esto es debido a que el
análisis de r-egresión lineal en SPSS sólo permite encontrar ecuaciones
del  t ipo U :  ao *  a t r t l  azrz+. . . ,  es dec i r ,  las var iab l€s f f1 ,  r2 , . . .  t ro
pueden ser funciones de variables. Con lo cual, creamos 4 variables más
en la tabla de datos, SENVEL, CUATEM, EXPPL\I y EXPRAD, las
cuales corresponden al seno de VEL, el cuadrado de TEM y las expo-
nenciales negativas de PLU y RAD respectivamente. A estas variables
se les aplica las funciones correspondientes quedando creadas 4 colum-
nas más de datos. Al modelizar, las variables independientes serán las
nuevas creadas y la dependiente seguir'á siendo Og.

A continuación se muestran los resultados:
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Variables introducidas /eliminadaso

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: 03

SENVET
b. Variable dependiente: 03

ana tntroducrdas /elimrnadas
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1
7

EXPRAD,
EXPPLU,
CUATEM,
SENVEL"

Introducir

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

1 0,642" ,412 a1n 24.2649
a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPLtj
CUATEM, SENVEL

ANOVAó
Modelo Suma de

cuadrados
ol Media

cuadrática
F S r o

I Regresión
Residual
Total

506071,621
722440,220

I2285II,841

I
+

1227
t23r

126517,905
588,786

2r4,879 ,0000

a. Variables predictoras: (Constante XPRAD, EXPLU. CUA
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Coeficienteso

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estand.

t S i o_ts Urror tÍp. .tseta
1 (Constante)

SENVEL
CUATEM
EXPPLU
EXPRAD

4I,OT7
777,88r

,r20
-53,123
-13,925

63,079
44,047

,007
62,994
2,990

,399
,404

- ,018
- ,106

,650
17,660
17,922
-,843

-4 ,818

I OK

,000
,000
,399
,000

b. Varia g ndiente: 03

De aquí también podemos sacar las siguientes conclusiones:

r Bcuación obtenidal:

03 : 41.017 +777.88I SENV EL + 0.120 CUATEM -

53.123 EXPPLU - 13.925 EXPRAD (6.27\

o Coeficiente de determinación:

0.412

r Variables significativas: solamente SENVEL, CUATEM y trX-
PRAD.

Se comprueba fácilmente que los resultados obtenidos por ambos
programas estadísticos coinciden en gran medida según muestran las
ecuaciones 6.25 y 6.27 y sus respectivos coeficientes de determinación.

Si ahora se tipifica y traslada cada variable independiente, es de-
cir se crea una nueva columna de datos para poder tipificar y trasladar

lLa función seno recibe el parámetro en grados
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las iniciales y a partir de esta nueva columna se aplican las funciones
correspondientes, 1os resultados serán los que a continuación se presen-
tan:

Variables introducidas/eliminadasó
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

I EXPRAD,
EXPPLU,
CUATEM,
SENVEL'

Introducir

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: 03

a. Variables predictoras: (Constante). EXPRAD, EXPLU,
CUATEM, SENVEL

SENVET
b. Variable dependiente: 03

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

0,648o Lr¡ 4 1 R 24,0952

ANOVAb
Modelo Suma de

cuadrados
o l
o _ Media

cuadrática

F sig.

1 Regresión
Residual
Total

516141,662
712370,r79

122851 1,841

4
1227
L23I

129035,416
580,579

222,253 000,

a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPPLLI, CUATEM,
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Coeficienteso

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estand.

ü S i ots .Urror tÍp. Beta
(Uonstante)
SENVEL
CUATEM
EXPPLU
EXPRAD

-29,875
707,I07

2,409
-602,536
-579,027

i0,913
40,948

,130
505,035
131 ,192

,399
,418

-,026
-.096

-2,738
17,268
18,574
- 1 , 1 9 3
-4,414

,006
,000
,000
t ? a

,000
b. Variable dependiente .)

Ahora comprobamos que al tipificar y trasladar aumenta el coefi-
ciente de determinación (pasa de 0.410 a ser 0.420). La causa puede
ser la gran cantidad de datos que posee el fichero y por lo tanto hay
despreciamientos de decimales. De este modo, vuelven a coincidir los
datos con los obtenidos con el bf it ModelHSS, incluso la significan-
cia, destacando que ei término independiente, en este caso, pasa a ser-
significativo respecto a la no tipificación y traslación.

6.3.4 2o Ejecución con SPLUS

Un caso que nos ha parecido curioso destacar es e1 que se refiere al
fichero de datos correspondiente al ajuste del ozono en el área A de
noche pero en el mes de Mayo. Se le ha nombrado Q'N ¡nfnVl ,on
1334 tuplas de datos. La ecuación obtenida con MODELHSS se puede
ver en 6.77 y su coeficiente de determinación viene expresado en ia
tabia 6.5 (0.560705). Todas las variables resultan ser significativas, a
excepción de fiAD$.

Nos encontramos con el mismo problema antelior: en el análisis por
regresión lineal, si no hubiér'amos ejecutado el programa MODtrLHSS.

roó
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no sabríamos qué expresión tendría la ecuación que más se ajusta a los
datos. Por ello, se ha elegido una expresión de la ecuación similar a la
obtenida con MODELHSS para comparar los resultados.

Ha surgido un problema cuando en el análisis de regresión lineal se
ha intentado especificar la ecuación resultante, es decir que la variable
dependiente 03 sea función de la inversa de V EL, el neperiando del
valor absoluto de TEM, el cuadrado de PLU y el cuadrado de RAD,
específicamente, en términos de SPLUS sería:

03 " 1 /VEL*log(abs(TEM),base:exp ( 1 ) ) +p LU " 2+RAD " 2

Al aceptar esta dependencia el SPLUS devuelve el siguiente mensaje
de error:

Error  in  .For t ran  ( "dqr ls ' , , :  subrout ine  dqr ls :  9  in f
value(s) in argument 1
Dumped

El problema viene causado por intentar calcular el neperiano de 0
y algunas divisiones por 0, de modo que no puede llegar a ejecutar
el método de los mínimos cuadrados y por tanto no muestra ningún
resultado.

De modo que podemos hacer 3 cosa,s:

o O crear unas variables nuevas como resultado de aplicar las fun-
ciones a, las variables originales, pero nos encontraremos con el
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mismo problema anterior: tendremos errores por intentar aplicar
funciones a ciertos datos incompatibles,

o crear también unas variables nuevas pero que sean el fruto de
tipificación y trasladación de las originales y posteriormente en
el análisis de regresión especifical la expresión de la ecuación que
buscamos,

o bien, directamente crear las variables tipificaclas y trasladadas a
Ias que se les aplica las funciones correspondientes, de modo que
en el análisis de regresión la expresión de la ecuación será lineal
en cuanto a las variables nuevas.

Probamos directamente la segunda opción, donde las variables nue-
vas se nombran: TIPVEL, TIPTEM,TIPPLU Y TIPRAD. Los
resultados obtenidos son los siguientes:

l o c
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***  l jns¿¡  Model  * r , *

Cal1:  lm(formula = 03 -  I /TIPVEL + log(abs(TIPTEI ' I ) ,  base=exp(1))  +
TIPPLU^2 + TfPRAD^2,  data = gnoo3y,  na.act ion = na.omit )

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

- 8 6 . 7 5  - 2 0 . 4 5  - L . t 7 6  1 9  6 4 .  0 9

Coef f  i .c ients:
Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  P r (> l t l )

( I n te rcep t )  - 96 .8861  4 .3288  -22 .38 t0  O .OOOO
TIPVEL ' / , ¡ ' / ,  t  2 t . 5706  0 .7506  2A .T969  O .OO0O

1og(abs (T IPTEI ' í ) ,  base=exp (1 ) )  43 .6929  2 .7630  1s .8136  o .oooo
I (T IPPLU^2)  0 .0380  0 .0189  2 .0049  O .0452
i  (TTPRAD^2)  O .  1064  O .  O57O 1  .  8676  O .  0620

Redisual standard error: 26.38 on 1329 degrees of freedon
Mul t ip le R-Squared:  0.5169
F-stat is t ic :  355.5 on 4 and 1329 degrees of  f reedom,
the p-va1ue is 0

En este caso, el coeficiente de determinación, 0.5169, es más pequeño
que el obtenido con MODELHSS, de manera que también difiere la
ecuación lesultante.

Vamos a probar la tercera opción: crear nuevas variables con las fun-
ciones correspondientes aplicadas al resultado de tipificar y trasladar Ias
variables independientes originales. Sus nombres serán: INVTVEL,
LNTTEM, TPLU2 y TRAD2. Sin nos fijamos en la siguiente tabla
se verá que se mejora el coeficiente de determinación, obteniendo el
mismo valor que con bf it VIodelHSS así como la misma ecuación:
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**{. Linear Model ***

Call-: ln(formula = 03 - INVTVEL + LNTTEM + TPLU2 + TRAD2,
data = gnoo3y,  na.act ion = na.oni t )

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-87 .08  -77  .7+  -0 .7942  18  70 .  B

Coe f f i c i en t s :
Va lue  S td .  E r ro r  t  va lue  p r (> l t l )

( I n te rcep t )  LoZ .  zao f  s .9014  rB .264s  o .  oooo
INVTVEL -+24. tA33 13.1498 -32.2578 o.OOOO
LNTTEIÍ  38.9569 2.6630 14.6288 o.  OOOO
TPLU2 0 .0363  0 .0181  2 .0082  0 .0448
TRAD2 0 .0932  0 .0543  7 .7149  0 .0866

Redisual standard error: 25.76 on 1329 degrees of freedom
Mult ip le R-Squared:  0.5607
F-stat is t ic :  424.1 on 4 and 1329 degrees of  f reedom,
the p-value is 0

6.3.5 2o Ejecución con SPSS

Ahora haremos la misma comparación pero tomando como progr-ama
estadístico el SPSS. Estamos en el mismo problema que en el caso ante-
rior: cuando intentamos hacer un análisis de regresión lineal a partir- de
los datos iniciales nos encontramos con el problema de que tenemos que
crear nuevas variables de datos. Debido a eilo tenemos que crear' 4 va-
riables nuevas en la tabla de datos, INVVEL, LNTEAI, PLU7y RAD\,

las cuaies correspond"r, u -j', el logaritmo neperiano en valol abso-
V b L

luto de TEM y los cuadrados de PLU y RAD respectivamente. A estas

r67

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000
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variables se les aplica las funciones correspondientes quedando creadas
4 columnas más de datos. Al modelizar, las variables independientes
serán las nuevas creadas y la dependiente seguirá siendo o3.

A continuación se muestran los resultados:

Variables iariables introd ucidas/el iminad¡
Modelo Variables

introducidas
Variables
eliminadas

Método

1 RAD2, PLU2
INVVEL,
LNTEM'

Introducir

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: OB

A
s

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de la
estimación

I 0,622" ,386 ,384 29,6516
a. Varia les predictoras: (Constante), RAD2, p LIJ2
INVVEL, LNTtrM
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ANOVAó
Modelo Suma de

cuadrados
ol Media

cuadrática

F S io

I Regresión
Residual
Total

72997t,836
1 159685,252
1889657.088

4
1319
r323

182492,959
879,216

207,563 ,UUU

a. Variables predictoras: (Uonstante RAD2. PLU2. INVVEL
LNTEM
b. Variable dependiente: 03

Resumiendo:

o Ecuación obtenida:

03 :  -169.695 -7.97BINVVEL+84.003 LNTEM +
+ 3.395 P LUz * 5.653e - 02 RAD2 (6.28)

o Coeficiente de determinación:

0.386

Coeficientes"

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estand.

t S i o" 'ó 'B Error típ. Beta
i (Constante)

INVVET
LNTEM
PLIJ2
RAD2

-169,695
,7,979
84,003
3,395

5,6538-02

13,264
,425

4,702
2,167
,023

-,4r2
,393
,034
,053

-L2,794
-18,766
17,864
r ,567
2,456

,000
,000
,000
,117
,014

b. Variable dependiente: 03
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o Variables significativas: solamente INVVEL, LNTEM y RAD2.

Como se ve, el coeficiente de determinación baja bastante con res-
pecto al obtenido con MODELHSS y ello es debido que el SPSS se
encuentra con operaciones que le es imposible calcular, como pueden
ser divisiones por 0 ó ln(O). En estos casos, el programa lo que hace
es anular esa tupla de datos, en cuanto a valores y resultados, pero a
Ia hora de contabilizar la cantidad de tuplas si que se tiene en cuenta.
Por ejemplo, para calcular la media, la varianza, la covarianza, etc. si
que es considerada.

Esto lo podemos ver en los distintos "warnings" (mensajes) que da
el propio SPSS en su ejecución:

>tüarning # 511
>A division by zero has been attempted on the indi-cated command.
)The resul t  has been set  to  the systern-miss ing value.

)Command line: 26 Current case: 53 Currtent splitf i le group: 1

>Ilarnj.ng # 511
)A divj.sion by zero has been attempted on the j.ndicated command.
)The result has been set to the systen-missing vaIue.

)Command l ine:  26 Current  case:  54 Curr tent  sp l i t f i le  group:  1
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>I.larning # 511
>A division by zero has been attempted on the indicated command.
)The result has been set to the system-missing value.

)Command line: 186 Current case: 55 Current splitf i le group: 1

>trrlarning # 511
>A division by zero has been attempted on the indicated command.
)The result has been set to the system-nissing value.

)Command line: 186 Current case: 56 Current splitf i le group: 1

)!üarning # 511
>A division by zero has been attempted on the j-ndicated command.
)The resul t  has been set  to  tbe system-miss ing va1ue.

)Command line: 186 Current case: 893 Current splitf i le group: 1

>l.Iarning # 511
>A divisi.on by zero has been attempted on the indicated command.
)The result has been set to the systen-rnissing value.

)Command line: 186 Current case: 894 Current splitf i le group: 1

XJarning # 511
>A division by zero has been attenpted on the indicated command.
)The result has been set to the systen-missing va1ue.

)Comnand line: 186 Current case: 895 Current splitf i le group: 1

17I
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>lJarning # 511
>A division by zero has been atte¡npted on the indicated co¡nrnand.
)The resul t  has been set  to  the system-niss ing va1ue.

)Command line: 186 Current case: 1205 Current splitf i le group: 1

>Llarning # 511
>A division by zero has been atternpted on the indicated comrnand.
)The result has been set to the system-rnissing va1ue.

)Command l ine:  186 Current  case:  1316 Current  sp l i . t f i le  group:  1

>trlarning # 511
>A divi.sion by zero has been attenpted on the indicated command.
)The result has been set to the system-rnissing va1ue.
)Conmand l ine:  186 Current  case:  1317 Current  sp l i t f i le  group:  1

)trrlarning # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The resul t  has been set  to  the system-miss ing value.

)Command line: 189 Current case: 53 Current spli.tf i le group: 1

>lfarning t 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The result has been set to the systen-missing va1ue.

)Command l ine:  189 Current  case:  54 Current  sp l i t f i le  group:  1

T72

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000
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)trüarning # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The result has been set to the systen-rnissing va1ue.

)Command line: 189 Current case: 55 Current splitf i le group: 1

>Warning # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
) t o  ze ro .
)The result has been set to the systen-missing value,

)Command line: 189 Current case: 56 Current splitf i le group: 1

)!üarning # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
>to zero.
)The resul t  has been set  to  the system-miss ing va1ue.

)Command line: 189 Current case: 893 Current splitf i le group: 1

Xlarni.ng # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The resul t  has been set  to  the system-miss ing va1ue.

)Conmand line: 189 Current case: 894 Current splitf i le group: 1

>l,iarning # 602
)The argument for the natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The resul t  has been set  to  the system-niss ing va1ue.

)Conmand l ine:  189 Current  case:  895 Current  sp l i t f i le  group:  1

1 a e
I T ' J
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)Irlarning # 602
)The argurnent for the.natural 1og function is less than or equal
> to  ze ro .
)The result has been set to the systern-missing va1ue.

)Command l ine:  189 Current  case:  1316 Current  sp l i t f i le  group:  1

Xüarning # 602
>The argument for the natural 1og function j-s less than or equal
> to  ze ro .
)The resul t  has been set  to  the system-miss ing value.

)Command l ine:  189 Current  case:  1317 Current  sp l i t f i le  group:  1

Estos mensajes cabe interpretarlos de la siguiente manera: el número
que va a continuación de "warning" es el código que utiliza el programa
para identificar el correspondiente problema. A continuación especifica
a qué ha sido debido el error y, en tal caso, la acción que desempeña
para no tener que abortar la ejecución del programa (aunque por e1lo se
pierda ajuste en los datos), además de indicar la tupla de datos donde
se ocasiona el e...ror.

En cambio tipificando y trasladando nos evitamos estos problemas y
conseguimos un coeficiente de determinació más alto, además la variable
PLU pasa a ser significativa pero en cambio, RAD será no significativa.
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Variables introducidas /eliminadasb

a. Todas las variables solicitadas introducidaJ
b. Variable dependiente: 03

a. Variables predictoras: (Constante), TRAD2. ipLIJ2,
LNTTEM, INVTVEL

INVTVtrL
b. Variable dependiente: 03

Modelo Variables
introducidas

Variables
eliminadas

Método

1 TRAD2,
PLU2,
LNTTEM,
INVTVEL"

1 introducir

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado R cuadrado

corregida
Error típ. de Ia
estimación

1 0,749" ,561 ,559 25,1590

ANOVAó
Modelo Suma de

cuadrados
o l
o_ Media

cuadrá,tica
F sig.

1 Regresión
Residual
Total

1073715,191
84L22L,527

1914936,088

4
r329
I  JJ.)

268428,798
632,937

424,076 ,000o

a. Variables ictoras: lConstante AD2, TPLU2. LNTTEM

I  I D
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Coeficienteso

Modelo

Coefic. no estand. Coefic.
estancl.

t Sis.B Urror típ. lJeta
1 (Constante)

INVTVEL
TNTTEM
TPtU2
TRAD2

r07,796
-424,I83

39,957
3,628E-02
9,319F-02

5,901
13,150
2,663
,018
,054

- , 6 1 6

,279
,037
.031

18,264
-32,258
14,629
2,009
t ,715

UUU

,000
,000
,045
,087

ariable deoendiente o3depe

6.4 Conclustones

De todas las aplicaciones elegidas y de los resultados obtenidos con los
tres programas estadísticos podemos sacar las siguientes conclusiones:

La tipificación y trasladación de los datos iniciales de las variables
independientes es un factor clave para poder evitar errores en la
aplicación de ciertas funciones, no modificando el coeficiente de
determinación. Incluso puede hacer que ciertas variables pasen a
ser significativas cuando anteriormente no lo eran.

La aplicación de funciones a los datos iniciales puede ocasionar, en
ciertas situaciones, una mejora del coeficiente de determinación.

Si comparamos MODELHSS con los programas estadísticos SPLUS
y SPSS podemos destacar la ventaja de que con MODBLHSS se
pueden obtener familias de ecuaciones con las posibles combina-
ciones de funciones a los datos originales, de manera que pode-
mos elegir la ecuación que nos resulte más interesante en una

1 .

2.

o.).
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misma ejecución. En cambio, con SPLUS o SPSS tenemos que
decidir qué funciones queremos que se apliquen y a qué variables,
obteniendo así una única ecuación en una ejecución, sin tener en
una misma visión un conjunto de ellas y ver si hay alguna mejor
que otra. Además con MODELHSS se produce la tipificación y
traslación de los datos directamente, en cambio, con SPLUS y
SPSS hay que crear variables adicionales a partir de las originales
antes de lanzar el proceso de regresión por mínimos cuadrados.

C6
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Capítulo 7

Conclusiones finales

La metodología presentada en este proyecto genera un lenguaje regular,
a partir del cual, se construyen ecuaciones matemáticas que modelizan
procesos considerados en los sistemas dinámicos.

Con el lenguaje construido también se obtienen las ecuaciones cono-
cidas lineales y no lineales simples de la misma manera que se ob-
tienen en ios programas SPLUS y SPSS. Es además posibie obtener
con dicha metodología familias de ecuaciones en su mayoría no lineales
que se podrán almacenar y manipular posteliormente para obtener in-
formación sobre el sistema objeto de modelización. En este sentido,
hay que recalcar la idónea aplicación a sistemas altamente estructura-
dos en 1o que las relaciones existentes son complejas y no lineales, por
ejemplo, en los sistemas eicológicos, socioeconómicos, etc. y, en general,
en el estudio y modelización de todo ecosistema.
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Para obtener las ecuaciones matemáticas se ha utilizado la aproxi-
mación a los datos existentes por el método estadístico de regresión
de los mínimos cuadrados. Si bien hay que destacar en el tratamiento
inicial de los datos exDerimentales:

la tipificación,

la traslación,

la aplicación de las funciones elegidas y, posteriormente, gene-
radas a los datos obteniéndose, de este modo, nuevas tablas de
datos. v

o cálculos intermedios de los datos inciales, así como de los creados
en segundo lugar para poder hallar ciertos estadísticos.

La metodología comentada en lo anteriormente citado se ha imple-
mentado en un programa escrito en lenguaje C y al que hemos liamado
MODELHSS. La ejecución del mismo permite a partir de los datos
experimentales:

¡ Selección, generación, cálculo y combinación de funciones: eiegi-
das las funciones, se generan las distintas composiciones y combi-
naciones lineales, dependiendo del número de funciones elegidas,
el número de variables independientes y el orden de las trans-
formadas. En ocasiones, se puede necesitar gran cantidad de
memoria y espacio clebido al elevado número de ecuaciones que
se pueden genelar.

C7
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Lectura y tratamiento estadístico del fichero de datos inicial: lec-
tura y almacenamiento de los datos para su tratamiento, cálculo
de diversos estadísticos, como pueden ser la media, la varianza,
la covarianza, etc.l la tipificación de los datos, cálculo del coefi-
ciente de determianción y varianza residual, test de Kolgomorov-
Smirnov, etc.

Funciones sobre la matriz de correlaciones: Son las funciones que
tratan y manejan la matriz de varianzas y covarianzas. Es aquí
donde indirectamente se aplica el método de los mínimos cuadra-
dos, obteniéndose así los coeficientes de las ecuaciones correspon-
dientes.

Constlucción de la matriz que se utiliza para poder calcular el
test de significancia: esta matriz se genera a partir de los datos
iniciales, tipificados y trasladados, necesaria pala pocler calcular
la función t-Student, indispensable en el test de significancia.

r Cálculo de la función t-Student: a partir de tres funciones es-
tadísticas extraidas del Numerical Recipes.

Como se puede observar en las aplicaciones del plograma MODBL-
HSS hay que destacar en comparación a las ejecuciones de los programas
SPLUS y SPSS que la tipificación y traslación de los datos iniciales de
las variables independientes es un factor clave para podel evitar errores
en la aplicación de ciertas funciones, no modificanclo el coeficiente de
determinación en los casos lineales simoles.

C7
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En algunos casos, la aplicación de funciones matemáticas a los datos
iniciales puede mejorar el coeficiente de determinación. No obstante,
esta posible mejora no tiene por qué ser elevada pues, en cualquier caso,
depende de los datos iniciales, de la distribución que tiene, etc.

Característica a destacar es la ventaja de que con MODELHSS se
pueden obtener familias de ecuaciones con las posibles combinaciones
de funciones elegidas aplicada,s a los datos originales. Esto conlleva el
poder elegir la ecuación o el conjunto de ecuaciones que nos resulten más
interesantes dentro de una misma ejecución. En cambio, la ejecución
con SPLUS y SPSS es totalmente distinta, pues se les indica el tipo de
ecuación que se quiere obtener, de modo que solamente se calculan ios
coeficientes indeterminados de esa ecuación, con lo cual, para calcuiar
otra ecuación habría que volver a lanzal ei proceso repitiendo los pasos
de definir la ecuación.

Por otra parte, el proceso que ayuda a evitar problemas de cálculo
es Ia tipificación y traslación de los datos iniciales. En algunos casos
nos encontramos con tuplas de datos que contienen valores nulos, de
modo que el cambio de estos valores restringe los problemas de desbor'-
damiento y errores de cálculo de forma significativa.

Las futuras investigaciones del proyecto presentado irán encami-
nadas en los siguientes aspectos:

o Estudiar algunos estadísticos más que se puedan aplical a las
ecuaciones par-a darnos una mejor información de los ajustes, r'e-
plesentatividad y concordancia con respecto a los datos experi-

U I
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mentales.

Aumentar el número de funciones elementales posibles a elegir,
disponiendo por tanto de un conjunto mayor de funciones a aplicar
a los datos iniciales.

En la metodología presentada, a una misma variable, se ie podía
aplicar una función o una composición de funciones. Así pues,
se probará introducir nuevas operaciones entre funciones como
puede ser el producto.

Además, serán estudiados aquelios aspectos que afecten a ia rapi-
dez y mejora del programa, sin que por ello se tenga que modifical
su fin: que es el de obtener una ecuación o conjunto de ecuaciones
que se ajusten, en mayor o menor medida, a los datos experimen-
tales y representen un determinado fenómeno.

C7
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Capítulo 8

Anexo

8.1 Anexo 1

Tabla de datos correspondiente ai ajuste del ozono en el área A cle
noche del mes de Junio, utilizada en la sección 6.3.2 del Capítulo 6.

Tabla de datos de O!,N 1lU N¡.

VEL T PLU RAD o3
2

1 .9
0.6
0.3
0.4
0.9
0.9

18.2
1 B . 1
17.9
17.7
17.6
- t '7  A

1 7 . I

0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
t l

0
0
0

82
83

75
59
40
3B

tin en a paglna slgutente
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r.2
I . 4
1 '
I  .4 I

t . 2'|

I
0.4
0 .1
0.6
0.6
0.7
0.5
1

-l 
/l

1
r .2
1 . 6
1 . 9

1 . ó

0.8
0.7
1 .1
0.8
0.3
1

0.9
1 a

0.9
i . 5
r .4

1 ' 7
I I

1 -
I T

16.9
16.7
-r o.o
16.5
I D . O

16.5
16.5
1 6 . 3
1 6 . 2
I D .  I

16.2
16.2
q 1  n
a L . a

20.9
20.6
20.5
20.5
24.3
20.2
19.6
1 9 . 1
18.6
18.3
1 7 . B
17.6
17.4
17.3
17.4
17.9

0
0
0
0
0
0
n
0
U

0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
15
5
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
n

z;)

.)u
A '

J Y

J ¿

i 9
I 2
8
4
L

J

L

Z

84
65
r ' )

80
85
83
81
'74

64

J O

20
10
1 2

13
9
10

n¡tnua en na srgurente.. .

Tabla de datos de O!,N llflw¡.

V TEM U RAD o3
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1 i

2 . 1
1 . 5
r .2
1 . 6
2 .6
1 . 8
1 . 6
0 . 6
1 0

1 .8
0.7
1

i . 1
0.7
0 .1
0 .3

0.9
0.8
1 .1

t .7
) 4
, A

o a

¿ . r

r .7
1 .1
0.8
0.9

1 8 . 1
18.6
19.3
18.9
1 8 . 7
19.7
19.8
1 9 . 3
18.9
1 8 . 7
1 7 0

17.4
17.4
17.4
L 7 . I
1 6 . 8
1 6 . 9
17.4
17.4
17.4
17.4

1 ' 7

16.7
21.2
2 L
2 I

20 .8
20.6
20.5
20.4
20.2

0
n
0
U
0

0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
U

0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
15
15
5
0
U

0
0
0
n

5

38
ó o

47
64
57
5 1
46
28
2
6
to
3B
36
J Z

1 0

1 1
I4
i 6
9
6
4

i04
106
1 0 0
93
90
90
B4
85

ntinúa en la página s ente

Tabla de datos de O!,N 1tU N¡.

EL TEM PLU RAD o3
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Tabla de datos de O!'N 1lU tt¡

VEL TEM PLU RAD o3
0.3
0.9
l .  . . )

r .4
1

0.7
1

0.6
0 .6
0.8
I

r .2
0,5
n a

r .2
1 .2
1 .9
2.2
1 .6
1 .1
1 .1
0.4
0.5
0.2
0 .8
0.4
0.8
0.2
0 .7
0 .3
0.6

19.9
19.2
18.8
18.4
18.2
18.2
1 8

17.B
L7.5
17.6
1 a  Ér ,  . ú

I  ¡  . . )

16.9
16.7
1 7

17.5
1 8 . 1
18.5
1 8 . 1
t f . ó

16.5
15.9
15.7
1 5 . 6
15.2
15.2
14.8
14.5
14.5
I ' 1 . . )

14.2

0
0
0
n

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0.2

0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

58
27
, ^

J L

22
8
z

2
2
z

2
2
¿
2
z

z

¿
2
2
2
2
2
z

Z

z

2
z

¿
¿

ntinúa en la página siguente . . .
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Tabla de datos de O!,N 1lU w¡.

VEL TEM P
0.2
0.3
0.9
0.9
0.6
0 .3
0 .2
0 .1
0.3
0.5
0 .9
0 .6
0 .8
0 .9
0.9
1 . 1
0 .9
0 .7
0 .7
0 .6
0 .7
0.4
0 .5
0 .9
i . 5
2.2
¿..)
¿ . D

2 . 6
, 4

1 . 6

t a -  z

1 / l  e

2 T . I
20.9
20.6
20.4
20.2
19.8
19.7
i o  A

1 9 . 1
18.8
18.6
18.3
1 8 . 1
17.9
17.7
17.6
17.4
17.4
17.4
i 7 . 1
1 7
1 '7

1 7
1 8 . 2
1 9 . 1
1 9 . 1
19.2
19.3
1 9 . 5

0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
n
T I

0
0
0
0
n
U

0
0
U
n
0
0
n
0
0
0
0
0

0
15
tr

0
0
0
n
0
0
U

0
t l

0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
U
n
0
0
0
0
0

J

ó
v.)

89
84
80
68
4 I
46
30
2 T
I

¿
2
2
2
2
z

A

J

¿
2
2
2 T
,72

7A

BO
81
B7
86

t inúa e i l a pagrna slgutente
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Tabla de datos de O!,N llUX¡.

L TEM PLU RAD
2.8
t . D

i . 1
0 .4
0 .6
1 0

ó . J

t o
¿ .;)
2 .7

Q ' 7

, A

r . o
1

' , I

, 1

r .4
t 2

1 0

, 1

1 . 9
1 . 8
1 0
, ,

2 . 8

19.4
1 0 ,

1 8 . 7
18.6
18.4
18.8
19.5
19.6
r9.7
19.6
1 9

i 8 . 6
17.9
17.8
17.7
17.6
17.8
17.8
1 7 . 8
17.8
17.7
17.5
17.4
17.4

17.7
17.4
T7

16.9
16.8
16.8

0
0
0
0
0
0
t l

0
0
U

0 .2
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
n
10
10
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0

82
78
62
o ó

79
84
89
9 1
90
84
7 I
50

29
25
7

z

z

4
8
1 0

22
, A

22
19
20
1 5
7 2

trnúa en la página siguente.. .
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J

¿ . J

1 .6
0.6
1 .6
1

1 .1
0.7
0.8
0.5
r .2
1 t rI . U

0.7
0.9
0.4
0.7

1

I

I
0.8
0.9
1 .1
0.5
0.7
3 . i
3 .8
3 .2
2.4

z

0.5
1 .3

16.9
16.7
16.9
1 6 . 9
16.8
16.9

1 . 7  Ar  ¡  . a

17.2
16.9
1 7 . I
t  t . o

17.8
1 7 . 7
16.9
16.4
15.5
1 5

14.7
14.7
14.7
14.8
14.8
z . ) .  I

21.9
2r .7
22

2 t . 9
2r .6
2 L

n

0
0
0
0
0
0
0
il

0
0

U

0
0
0
0
0
0
0
U

U

0
U
n
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

10
i0
I U

0
0
0
0
0
0

Z

2
z

2
1 1

8
2T
r6
I 4
1 6
26
J D

J I

l C l

r ' )

6
A

2

¿
J

4
f J

77
74
oó

55
39
39

nti n ri a,en rente

Tabla cle datos de O!'N llU N¡

EL TEM PLU RAD o3
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Tabla de datos de O! 'N l lUW¡.

VEL EM PLU RAD
1

0 .2
0 .1
0.5
0.5
0.4
r .2
1 .8
1 .9
1 0

2.2
z

r .7
2

1 . 9
L

2 .1
1 q
I . L

2.r
2.5
o 9

2 , 1
1 . 8
L . Z

r .2
r .7
1 . 9
2 .4
2

1 . 8
1 . 5

20.8
20.5
20.5
20.r
19.7
1 9 . 6
1 9 . 5
1 9 . 6
20.2
20

1 9 . 6
' l o  

7

1 q  7

19.5
19.4
1 9 . 6
20

20.r
1 9 . 8
20.r
1 9 . 8
1 9 . 5
19.4
1 9

1 8 . 7
i8 .7
1 8 . 7
18.5
18.3
1 8 . 2
18.2

U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
U

U

0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
U

^ ' 7

40
óo
¿ J

20
16
8
10
J

1 1
17
2 I
q A

1 6
4
¿
,
2
A

L

J

o r¿¿
29
29
30
30

27
27
t2
¿
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Tabla de datos de O!'N llU w¡.

VEL TEM A 3
. J

2
1 . 6
i . 6
I

1 . 1
l . J

z

r .7
1 Á
. L . ' I

I
1 . )
L . L

n o
0.6
0.4
0
0
0
0

0.7
1 . 2
1 . 1
1 . 8
¿

q A

2
1 . 6

1 . 6
2 .5
, A

1 17.8
17.8
22.5
2 1 . 8
2 r . 6
, 1  4

2 r . 2
2 T
2 T
2 l

20 .9
20.9
20.7
20.6
20.6

0
0
0
0

20.r
20.2
20.r
20.r
20.r
20.r
20.1
20.r
20

19.9
19.9
19.9

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
t l

0
0
0
0

0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
n
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
n
n
il

0

L

7
78
86
8 1
70
80
85
85
85
87
8 1
8 1
B 1
76
0
0
0
0
69
D f

70
68
67
70
7 L
63
r ^
d a

62

68
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2
2.3
D E

2.2
1 .8
1 .9
0.7
0.5
0.7
0.8
0 .1
0.2
0.2
0 .1
0.3
1 . 1

1

0.2
0.2
1 .1
0.5
0.2
0.3
0.4
0.5
0.4
0.6
0.4
0

0.6
0 .9

19.9
19.8
19.8
1 9 . 7
19.7
19.6
19.6

1 8 . 9
1 8 . 8
i8 .7
18.7
¿¿..)
22 .1
2r .9
21.5
2r .3
2r .2
20.8
20.5
20.5
20.5
20.1
19.6
19.4
19.4
1 9 . 1
1 9 . 1
18.9
18.7
18.6

0
U

0
0
0
0
U

0
0
0
0
U

0
0
0
U

n
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0

67
58
56
D ó

54
59
50
.1¿t
c|
18
o 9

28

D O

55
28
o r
L ú

o t

20
13
39
27
J- !)

o
7
7
')
¿
z

2
2

ntinúa en na srgurente.. .

Tabla de datos de O!,N 1lU w¡.

VEL TEM PLU RAD o3
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0 .8
0.8
0 .6
0.4
0.5
0.4
0.4
0.7
4.7
0.8
0 .6
0.4
0 .1
0.5
u.r)

0.4
0 .3
0.3
0.4
0.4
0.4
0.7
0.4
0.5
0 .5
0 .5
0 .2
0 .1
u . r l

0.8
0.7

1 8 . 5
1 8 . 5
r8 .4
18.3
1 7 . 9
17.7
17.5
i7 .8
t7 .7
17.5
1 7 ' )

17.2
I t  Q

17.2
1 7 . T
1 7 . 2
1 7 . 1
1 6 . 9
1 7

1 6 . 9
16.7
¿ , J . O

23.2
¿,J

22.6
t.) ?

2r .9
2 t . 6
21.4
2 7

20.9

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
U

0
0
U

0
0

n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
10

0
0
o

U

0
0
0
0
0

L

a

L

J

¿
z

Z

t

t

'l

t

?

t

.)

.1

a a
' 7 1

oo

1 1
6
"7

t inúa en a paglna slgulen¡e

Tabla de datos de O!,N llU N¡.
¿&ljila i r .

VEL PLU RAD o3
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0.4
0.2
0 .2
0.7
0.7
0.7
1

0.4
0 .6
0.3
1 .2
0,8
0 .1
0.5
1 .1
I . J

0 .9
0.4
no
0.9
1 . 1
0 .8
0.4
0.7
0.7
0.5
1 .1
1 .6
I

3.8
3.4

20.6
20.5
20.3
20.1
19.6
19.4
19.4
1 0 1

19.3
19.4
I Y . I

1 8 . 1
17.8
1B

18.3
1 8 . 1
t7 .7
17.6
17.4
17.4
17.4
r7 .4
17.4
17.5
17.4
1 7 . 7
r7.4
18.2
1 9 . 1
2 r . 9
2 r . 9

0
0
0
U

0
0
0
o

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
U

U

U

0
n
n
U

0

0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
n
U

0
0
U

U

0
0

1 t r
l d

a

.)
!)

A

J

A

J

.)
J

n

z

Z

,

¿
A

4
tr

b

6

8
I 2
1 8
.7.7

.7.7

nt lnua en n lente

Tabla de datos de O!,N llU tt¡.

EL TEM RAD o3
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Tabla de datos de O!'N 1lU w¡.

VEL T PLU RAD o3

pag s igu ien te . . .

3.8
J . J

J . I

2.6
2.2
2.5
a t

2.8
' l t

t a

q r

2 .2
2.6
2.6
1 . 1
r ..t

1
0.6
0 .4
1 . 5
1

1 t

0.5
0.3
0.5
0.7
r .2
1 . 1
0.2
0 .9

21.8
2 1 . 8
2r .9
2r .9
2 1 . 8
21.8
2 1 . 8
21.6
2 t . 4
2 r . 4
21.4
21.4
. ) l  ?

21.2
2 r . 2
2 t . 7
2 r . 2
2 I , I
20 .8
20.2
1 0  0

1 9 . 8
19.6
r9.4
1 9 . 5
1 9 . 6
19.7
19.7
19.8
20

1 9 . 3

0
0
0
0
n
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

U

0

0
t l

0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
U

0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
U

U

0
0
0
0
0
0

75
74
70
o t

67
68
l o

76
7¿-

77
t o

74
7 T
69
64
62
l ó

74
6 1
2,7

25
1B
25
26
1 . )

t

z

8
22
¿

en ll
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Tabla de datos de O! 'N 1lU N¡.

VEL TEM PLU RAD o3
u .  r

1 .1
0.4
0.9
0.9
1 .1
no
0.5
0.4
0.5
0 .9
1 .8
3 .5
2

0.9
2.2
I . J

0.8
1 . 2
o 0
1 . 2
i

0 . 9
0 .5
0 .8
0 . 8
1 . 1
1

1 . 2
r .2
0 .9

1 8 . 7
18.5
18.3
i 8 . 1
1 8 . 2
18.2
i 8 . 1
1 8

2 r .3

2 r .4
2 r .3
21.2
2 r . 7
2 I

2T .T
2 r .7
2 I

2 r . l
2 r . l
2 I

20.8
20.8
20.B
20.8
24.6
20.6
20.5
20.4
20.4
20.6

0
0
0
0
0
n

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
U

U

0
0
0
0
10
10
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0

¿
z

2
¿
¿
2
L

59
t roú¿
É o

56
60
65
63
54
4 I
44
¡ l

1.7

40

48
45
38
35
29
24
1 9
t2
.7

o
t inúa en la página siguente . . .
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1 . 1
r .4
0.8
0.7
4 .7
0 .8
u . ¿

0 .2
0 .2
0.2
0.5
0.2
0 .1
0 .2
0 .3

1 .5
1

2 . 2
r .4
r .4
1 . 5
1 . 1
1

0.4
0 . 3
u .o
0 .3
0 .2
0 . 1
0 .4

20.5
20.3
20.3
20.2
20

19.8
19.5
1 9 . 3
19.3
19.2
19.2
19.2
1 9 . 1
1 9
1 C ¡

18.8
1 8 . 7
1 8 . 8
¿ J .  ¿

22.8
22.5
) , 4

22.3
22.2
2 r .9
2 r .9
2 r .9
21 .8
2 r .6
2 r .4
2 r .7

0
0
0
0
0
U

0
0
n
0
0
0
0
t l

0
U

0
U

U

0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
15
10
0
0
t l

0
0
0
0
0
0
0
0
0

1 1
6
tr

+

Z

¿
2

L

L

2
2
z

¿
z

2
2
95
90
o 1

87
ó t

8 1

BO
8 1
79
69
44
43

ntrnúa en na slgulente..
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VEL TE PLU RAD o3
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0.2
0.4
0 .1
0.2
0 .2
0.4
u .o
0.3
0 .1
0.5
0.7
1 .1
0.7
0 . i
0 .2
0 .3
0 .9
r . ó
u . o
u .o
0 .5
0 .4
0 . 2
0 .5
u .  ¡
oo
0.4
I

0 .8
0 .6
0 .6

¿I
20.8
20.7
20.4
20.4
20.4
20.3
19.7
19.3
1 Q /

19.6
19.4
i9 .3
19.2
19.4
19.3
19

19.2
19.7
i 8 . 6
18.6
18.9
18.7
L8.2
18.2
18.3
18.3
23.r
22.7
22.6
22.4

0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
10
15

0
0

24
28
22
T7
22
2T
1 5
l o

1 1
1 6
1 1
1 1
I

+

L

.)
o
8
2
¿
z

a

2
2
¿
¿
70
69
60
53

ntlnua en la en¡e

Tabla de datos de Of 'N1"rUru¡.

VEL TEM PLU A 3

s r o"'ópagr
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0 .5
0 .1
0 .1
0 .5
0 .5
0 .7
0 .3
0.5
0.3
0 .1
0 .8
r . 2
1
0

0 .5
0.4
0.8
r .2
r .4
0.4
0.3
0.2
0.2
0.3
0.6
0 .3
u .o
0.7
0.5
0 .1
0.4

22.2
22

2 1 . 8
21.5
2 r . 2
2r.2
20.9
20.8
20.8
20.7
20.6
20.7
2 I

2 r . 2
2 7

20.7
t n e

20.3
20.r
20

19 .8
1 0  7

19.6
1 9 . 6
r o  R

2A
19.8
19.6
19.4
19.3
19.3

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
n
0

0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
t l

U

0
0
0
0
t l

0
0
0
t l

0
U

U

0
0
0
0

50
49
1 a

30
,^
z¿

L ¿

1 J )
L L

L ¿

1 0
1 0
8
2T
o a

L ¿

7
J

É

4
2
2
2
2
L

2
4

2
2

z

L

nt inúa en na srgurente

Tabla cle datos de O!'N llUN¡.

VEL TEM PLU RAD o3
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Tabla de datos de O!'N 1lU w¡.

VEL TEM PLU RAD o3
0.6
0.2
0,6
r ..)
0.8
0 .7
0.9
0.6
0.3
0.3
0 .5
0.9
0 .8
I

0.7
^ , 7

0.8
0 .1
0.4
u.o
0 .5
1

0.4
0 .1
0 .1
0 .1
0.4
0.8
0.8
0.6
0 .1

19.6
19.6
19.7
t9.7
r9.7
19.7
23

22.8
22.6
t r l
, r 2
22.3
22.2
22.2
22.r
22.1
22

2 r . 8
2 1 . 8
2 1 . 8
2 T . 7
2r .3
2 t . r
20.9
20.7
20.8
20.8
20.8
20.6
20.3
20

U
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
IJ

0
0
0
0
0
0
0
U
t l

0
0
0
0
U

0
o

0
0
0
0
0
10
tr

U

0
0
0
0
0
0
n

0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
U

0
0
0
0
0

2
2
z

2
2
Z

75
7 T
I U

t ó

7 I
63
59
62
OU

58
54
42
49
t q
a z

29
29
28
20
I J

1 1
.7

2
2
2
2

nt inúa en d na lente. . .slg
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0.2
0.2
0.2
0.4
0.3
0.4
u.o
0.5
0.5
0 .1
0 .1
0.6
0.3
0.2
0.4

t)

2.6
2 .8
2 .6
2 .8
2 .7
, 4

2.5
2 .8
2 .7
2.r
q A
¿ . 1

2
2.6
2 .2

19.9
20
20

19.8
19.7
19.7
19.7
19.6
19.5
t9.2
1 9 . 3
19.3
1 9 . 1
1 9

1 0 1

23.2
22.9
22.8
22.7
t t E

D.) E.

22.6
22.5
t r 4
22.3
22.3
22.3
22.3
22.3
22.2
2 2 . r

0.2
U

0
0
U

0
0
0
U

0
0
0
U

U

0
0
U
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
n
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
t l

10
10
0
U

0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0

¿

z
,
¿
¿
J

J

.)

J

.)
J

8 1
7B
75

f o
7,7

75
74
J A

75
75
,72

.74

. 7 1

f , J

69
t inúa en a pagrna slgulente

Tabla de datos de O!,N 1lU U¡.

TEM PLU AD o3
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¿). 1
t 1
d . r

t e

t e

2 . 1
r .7
r .7
1 . 4
r . ¿

1 .5
1 .1
0.8
nq
0.8
0.8
no
0 .8

0.4
0 .6
0.7
0.5
0.2
1 .1
0.6
0 .8
0 .8
0.4
0.2
0.4

22.1
22

2 r . 9
2 1 . 8
2 r . 6
21.6
2 t . 5
2 r . 2
2 T

20.9
20.8
20.8
20.5
24.2
20.r
20

1 9 . 8
1 9 . 6
19.6
19.5
19.3
i9 .3
19.2
1 9 . 1
22.3
2 2 . r
2r .9
2 1 . 8
2r .8
2r .7
2r .6

0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
t l

n

U
0

0
0
0
0
0
U

0
U

0
¡ l

0
0
0
0
t l

0
n
0
0
0
0
0
0
15
10
t l

0
0
0
U

0

70
69
64
o ó

o4

6 1

54
55
54
A '

4 T
O¡?

J U

29
29
, 1

1 9
18

70
7 T
75
72
74
70
D ¿

nt lnúa en na siguiellte

Tabla de datos de O!'N 1lU N¡.

VEL PLU RAD o3
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Tabla de datos de O!'N 1lU w¡.

EL PLU D o3
0.2
0.3
0.4
0.2
0.3
0.3
0 .1
0 .1
0.3
U

0.9
0.8
0.5
0.7
I

0.6
0 .3
n l

0 .1
0.2
0.5
0.3
0.2
0.5
0 .1
0 .2
0.3
0.2
0.4
0.5
0 .1

z

2r .5
2r .5
2r .4
2r .3
2r .2
2 l

20 .8
20.8
20.8
L V . I

20.6
24.5
20.5
20.5
20.7
20.5
20.4
20.6
20.7
20.6
20.8
20.8
20.7
20.5
20.8
20.9
20.9
2 l
2 I

2 I . I

0
l l

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

t l

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
n
0
0

50
52
J I

35
29
o e

1 1
16
2 I
a a

J.t

J I

27
Á 1
: l

45
30
.).)

26
27
a o

t r

1 9
z.J

35
3B
44
45
+D

+r)

tinúa en la página sig iente
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Tabla de datos de O!'N 1lU n¡.

V TEM RAD o3
0 . 1
0 .2
0 . 1
0 .2
I t

0.7
0.7
1

0.8
0.7
0.5
0 .8
0.7
0 .4
0.4
0.6
0 .8
0.5
0 .1
0 .1
0 .4
0 .5
7 .2
1 q

2. r
'l 

0

2. r
2.7
, 4

2 .2

2 I . 7
2 T . I
2r .2

23.r
22.9
22.7
22.6
, ) a
9 t 1

22.2
t o a

22.2
22

2 r . 9
21.7
21.5
21.5
2 t . 7
2t.7
2 t . 7
2 t . 5
21.5
2r .9
22

22.1
t t e

22.5
22.5
a ¿ . +

¿ ¿ . . J

n
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
U

0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
n

15
10
0
0
0
0
0
0
0
0
n

0
0
U

0
U

0
0
0
0
U

0
0
0
0
U
l l

40
J Y

40
óo

69
67
6 1
58
56

47
47
4 1
J O

34
t ?

22
,o
J I

34
Q 1

34
45
62
6 1
64
D O

D D

04

6 1
64

t inúa en la rna s iguiente.
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Tabla de datos de O! 'N l lU N¡.

VEL TEM PLU RAD o3

pag slgu

, ^

2 .7
2
2

2.6
2 .2
r . .1

I . 7
I . 7
2 .2
¿

1 0

2
1 . 6
1 . 5
3 .8
3 .8
3 .9
3 . 8
J . O

ó . +

¿..)

J . t

3.5
3.9
3.4
3.6
.)

2.8
2.8

22.3
22.3
) r 4
,., A

22.3
22.3
22.2
2 r . 8
2r .5
2r .5
22. I
22 .2
¿  2 . , )

22.3
22.3
2 t .7
q 1  r

2r .5
2 I .5
¿  r . o
2r .6
2r .6
2r .6
2r .6
2r .6
2r .6
21.5
21.6
2r .7
2r .6
2r .6

0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
n
0

0
0
0
0
0
0
0
0
U

U

0
0
0
0
15

0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
t l

0
0
0
0

ttu
52
52
62
oo

66
52
^ ^

44
58
59
60
60
o o

55
8 1
8 1
83
B4
B6
85
86
86
85
85
89
9 1
ct1

88
82
80

t lnúa en iente
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Tabla de datos de O!'N 1lU N¡.

VEL TEM PLU RAD 3
2.6
t 0

2.8
2 .8

J . t

J . I

2.2
2 .6
2 .9
2 .8
2 .6

2 .7
2 .7

2 . 7
2 .7
¿ . ó
2 . 6
D 1
d . r

1 A

¿..)
2 .8
2 . 6
¿..)
2 ,5
2 . 7
r .4
o t

2.9

1 . 6
2r .5
q 1  A
L  t . a

q l  A
L L . A

21.4
2 r . 4
21.5
2 r . 4
21.4
20.4
r v . ó
19.2
1 9 . 1
1 9 . 1
l C ¡ I

1 8 . 7
1 8 . 9
19.2
1 9 . 6
1 9 . 8
20.r
20.1
20.3
20.r
20.1
20.1
20.2
19.8
0
n
0

0
0
0
n
0
0
0
0
0
0

0.2
0
U

0
0 .1
0
0
0
0
0
0
n
0
0
U

0
0 .1
0
0
0
0

0
n
0
0
0
0
n
U

0
0
0
0
0
0
0
0
t l

0
0
0
0
0
0
0
0
(
o
r
t,

1 5

15

78
7B
7 Q

8 1
óó
84
86
85
85
80
7 )

78
79
83
82
B2
80
80
BO
80
8 1
8 1
80
77
76
74
t o

72
38
¿o
A '

nt inúa en na siguiente
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2.8
z

1 . 2

0.8
0.4
0.4
0.5
r .2
0.9
0.7
0.8
0.7
0.5
0.5
0.9
0 .9
u .o
r . . )

1 . 6
t . 4
¿

1 . 8
1 . 8
z

2.4
r .7
I T
r . d

1 . 8
1 . 7
1 . 1

1
I

n
0
0
l l

0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
t l

17.9
18.2
18.1
18

L8.2
18.3
1 8

0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
n
0

15
15

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

56
62
50
45
23
1 1
2
J

z

z

¿
L

z

2
4
8
7

2
2

7

1 5
o
J

2
1 9
o ?

1 1
ntinúa en na siguiente

Tabla de datos de O!,N 1lU u7

EL T PLU RAD o3
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Tabla de datos de O!,N 1lU tr¡.

VEL T PLU RAD o3
1 . 2
0 . 9

i . 5
1 . 6
I . 4
t . 4
1 . 3
0 . 5
0 .5
0 .8
0 . 2
0 .4
r .4
1 . 6
J ) D

2.r
z , )

2.2
t ^

2 . 6
¿ . ó
z - ¿

o o

2 .2
q 1
¿ . r

r .7
0.8
U . J

0.4

1 8
1 8 . 1
17.8
17.9
17.9
t7 .7
I  |  . U

T 7
16.5
1 6 . 3
1 6

1 5 . 8
15.8
22.8
22.5
2 2 . 1
2 1 . 8
21.7
2 I . 7
2r .6
2 r .6
2 r .6
21.5
21.5
¿  I . C

21.5
21.4
2 t . 3
2 I . I
20 .6
20.1

0
0
n
U

0
0
0
0
0
n
0
0
0
0
U

0
0
n
0
0
n
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
15
K

t l

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
0
0
0

2 t
z ¿

1 0

20
20
1 9
6

8

')

4
1 1 9
1 1 3
r20
122
r22
r22
r26
126
126
r27
724
123
T2I
T I 7
1 1 ,

103
77
54

t inúa en a na slgr ente.. .
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Tabla de daros de O!,N qlUU¡.

VEL TEM PLU RAD o3
0.7
1

r . ¿

t . 2
0.9
0.7
0 .1
0 .6
0 .5
0.5
0.8
r .2
1 . . )

0 . 8
0 . 6
1 . 2
0 . 6
0 .7
0 .9
1 . ó

l 4

0 .6
0.8
0 .6
0.5
0.2
0.2
0 .1
0 .3
0.4
0.6

19.6
79.2
18.7
18.3
17.9
17.8
1B

18.2
18.7
1 8 . 7
i8 .8
18.7
1 8 . 1
17.7
17.5
17.6
17.4
T 7 . I
16 .9
16.7
16.5
1 6

2 1 . 8
¿  L . : )

2 r . 4
2L2
2 L

20.9
20.8
20.7
20.5

0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
10
i0
n
0
0
0
0
0
0
U

2 1
l i )

z

¿
¿

I t

1 7
25
.rA

t 1

1 1
1 ?

I J

a

4
2
a

2
z

¿
T 2 I
120
r25
r07
94
106
93
64
4 0

nt inúa en na urel t te . . .c t ( '
" ' b
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R r C '
"'t)

pag

Tabla de datos de O{'N llUN¡.

VEL TEM PLU RAD o3
0 .6
0.5 ,
0 .2
0.3
0.2
0.5
0.4
0 .5
0.2
U . J

0 .1
0.7
0.5
0.5
0.3
0.3
0.6
0.4
0.4
I

r .4
1 . 5
r .4
1 <

1 . 8
1 . 9
1 . 9
2

r . o
t . o

0.7

20 1
. t

'I 0 0

19.7
19.6
19.6
19.4
19.4
19.4
1 9

18.8
1 8 . 7
18.5
18

17.8
r .  l . o

17.4
17.5
1 / . O

17.4
1 7 . 2
16.8
ro .o
ro .o
16.5
16.6
t6.7
16.9
17.3
17.5
17.6
17.7

n
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
U
U

0
0
0
0
0
0
0
0
U

U

0
0
0
0
0
U

0
0

U

0
0
0
0
0
0
0
0
t l

n
U

0
0
0
0
0
0
U

U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
n
10

35
19
19
L2

R

.)
Z

z

L

o

a

t

¿
r)

z

¿
z

z

z

¿
¿
¿

L

J

ntinúa en la páein iente
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Tabla de datos de O!,N llU N¡.

VEL TEM PLU RAD o3
0.8
0 .6
0.4
I

0 .5
0.7
1 .1
1 .9
¿ . J
q r

J

¿ . +

1 . 9
1 . 8
z . ¿

0
2 . 2
) . 2

.t ..)

J . v

2.9
2.7
2 .2
1 .6
0.6
0.3
r .7
0 .6
0 .6

25.9
25.2
24.7
, A '

¿ J .  I

¿¿.  ¿
22.9
22.8

¿tJ

nA . )

24.8
26

26.5
26.3
25.7
25.r
25.4
25.5
26

27.1
27.4
27. r
26 .9
26.4
¿D.¿T

25.8
24.6
,4

23.5
t a t

¿ J

0
U

0
0
0
U

0
0
0
n
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
U

0
0
0
n
0
0
0
U

0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
0
U

0
0
0

87
48
ó o

30
¿a)

T 7
1 . 7
I I

9
2
1 0
I4
,^
, ^

2
2
3

¿ J

30
A 1
= f

45
46
5 i
53

54
A 7

,31

J Ó

28
2 2

1 6
nua en na sl ren tppagr

213

Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Tesis doctoral de la Universidad de Alicante. Tesi doctoral de la Universitat d'Alacant. 2000



Anexo 1 CB

1 t r

1 ?

2 . 2
2 .2
r . o
0 .7
0 .7
r. .)
1 O

0
0

0.8
i

0 .7
0 .6
0.7
0 .2
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18.6
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0
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0
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r
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0
0
0
0
0
0
0
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0
0
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U

0
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1 8
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6
2
6
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0 .8
0.7
r .4
0.8
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0 .6
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0
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0
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0
0
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8
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o
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A
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n
0
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n
0
0
0
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0
0
0
0
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0
0
0
0
0
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0
0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
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0
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9
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7
7

6
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19.3
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18.7
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
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0
0
0
0

0

9 1
B9
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Tabla de datos de O!'N ltU U¡.
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0.6
0.2
0.6
r .2

17.8
17.7
17.8
17 .7
17.7
17.6
22.6
22.3
22.r
21.9
2 t . 9
2 r . 8
¿ t . t

21.6
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i9

18.7

n

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
0
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0
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0
0
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0
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Tabla de daros de O!'N qlUN¡.
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0.3
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2
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23.2
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22 .9
22.8
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
U

0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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6
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B9
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60
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0
0
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0
0
n

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
0
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0
0
0
0
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0
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0
0
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0
0
0
0
0
0
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0
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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o
0
0
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0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
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0
0
0
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0
0
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39
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Tabla de datos de O{'N llUttt¡.
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Tabla de datos de O!'N 1lU w¡.
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20.3
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