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Capitulo 1

Introduccion

En los sistemas altamente estructurados, como pueden ser los ecoldgicos,
socioecondmicos, etc., y en general, todo ecosistema, el numero de rela-
ciones existentes entre sus distintos elementos, asi como los procesos
estudiados en los mismos, puede ser muy elevado. El analisis de estos
sistemas y sus modelizaciones puede enmarcarse dentro de los estudios
realizados en los sistemas llamados sistemas dindamicos, siendo de gran
importancia el estudio de su evolucién 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
mayoria de los casos, a la existencia de relaciones no lineales que con-
viene expresar matemadticamente para determinar el comportamiento y
evolucion de los fendmenos considerados en dichos sistemas.

En este proyecto se presenta una metodologia donde, inicialmente,
se construye computacionalmente un lenguaje regular con el que imple-
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Introduccién C1

mentar ecuaciones matematicas, en su mayoria, no lineales. 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 metodologia presentada, ademds, coincide con las metodologias
existentes en el mercado, como SPLUS y SPSS, en los casos en que
se desee calcular relaciones lineales simples y multiples. En el caso
de ecuaciones no lineales, la construccion de dichas ecuaciones que se
ajusten a datos experimentales difiere de dichos programas.

La metodologia se ha implementado en un programa al que hemos
llamado MODELHSS, utilizando como lenguaje de programacién el
lenguaje C. La ejecucién del programa, dependiendo de las funciones
matematicas elegidas, genera familias de ecuaciones que puedan incluir
a dichas funciones y posibles composiciones de ellas (ecuaciones no li-
neales). De este modo, se dispone de un conjunto de expresiones que se
ajustardn en diversos grados a los datos iniciales. Con ello, la variedad
de ecuaciones almacenadas posibilitan al modelizador a elegir aquella o
aquellas que mas se acerquen a su proposito. No por ello tiene que ser
la que mas se ajuste a los datos, siendo posible la eleccion de alguna de
ellas que de cierta manera, por ejemplo, mejor le sea de representar o
estudiar. Aunque en los siguientes estudios se vera, generalmente, las
ecuaciones que tienen un mayor nivel de ajuste.

Sin embargo, al ejecutar los programas estadisticos elegidos para
comparar con MODELHSS la vinica forma posible de obtener ecuaciones
no lineales es proponer un tipo de ecuacién con coeficientes a determinar
los cuales seran calculados a partir del método de ajuste de los minimos
cuadrados.

Do
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La posibilidad de almacenamiento de un conjunto de ecuaciones que
se ajusten de manera mas o menos idénea a los datos experimentales
supone disponer de una herramienta para obtener la maxima infor-
macion posible respecto al sistema que se estd tratando.

En este proyecto se ha considerado un lenguaje regular pudiéndose
en futuras investigaciones determinar computacionalmente otros lengua-
jes. La eleccion de éste, en concreto, ha sido motivada porque en las
primeras modelizaciones realizadas con el mismo en los ecosistemas los
resultados han sido satisfactorios. Si bien, con la misma estructura
tedrica que nos permite construir este lenguaje, se pueden construir
otros mediante la utilizacién de distintas operaciones matematicas en
el arbol generado para la construccion del lenguaje regular.

En el Capitulo 2, “Modelizacién de los sistemas altamente estruc-
turados”, se consideran los conceptos teéricos béasicos de los sistemas
altamente estructurados, asi como la construccién de lenguajes formales
para la modelizacién de los mismos. Las relaciones que nos determinan
el planteamiento tedrico de los modelos se han definido a través de la
relaciéon de comportamiento y ecuaciones de comportamiento de una
variable. Ademads, en este capitulo se incluye una resefia de algunos
modelos matematicos que con mas frecuencia se suelen aplicar en el
estudio, en general, de los modelos dinamicos.

En el Capitulo 3, “Conceptos previos”, se ha hecho referencia a
aquellos conceptos estadisticos que son necesarios para el mejor de-
sarrollo de la metodologia presentada: estadisticos, algunas distribu-
ciones como son la distribucié normal y la t-Student, la inferencia
estadistica con las pruebas de hipdtesis que tomamos, el test de sig-
nificancia para los coeficientes y el test de Kolgomorov-Smirnov. Asi
mismo, realizamos un breve comentario del software existente en el
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mercado, como el SPLUS y SPSS.

Dentro del Capitulo 4, “Metodologia estadistica”, comentamos la
metodologia estadistica aplicada al programa para la determinacién de
las ecuaciones. Se hace referencia al método de los minimos cuadrados
con la particularidad de tipificar y trasladar los datos iniciales de los
que se dispone. Ademads se incluyen las medidas de la dependencia
estadistica y de la correlacién, de modo que nos permitan calibrar el
grado de representatividad de la funcién analitica ajustada a los datos
obtenidos empiricamente por observacién. Estas medidas vendrian a
ser la varianza residual y el coeficiente de determinacién.

La presentacion del software se incluye en el Capitulo 5. Este
software ha sido generado para implementar la metodologia de forma
computacional. En este sentido, hemos dividido el analisis de este pro-
grama en: las diversas estructuras de datos que se utilizan, los bloques
de funciones que se implementan con distintos objetivos, los posibles
ficheros que pueden ser generados, el orden de ejecucién de las funciones
y la secuencia de llamadas que se produce entre ellas.

En el Capitulo 6, “Aplicaciones”, se estudian diversas modeliza-
ciones aplicando el programa MODELHSS y comparando los resulta-
dos con SPLUS y SPSS. Asi, se empieza considerando los casos més
sencillos: un caso lineal, donde existe solamente una variables indepen-
diente y una dependiente, y un caso lineal multiple, donde se dispone
de cuatro variables independiente y una dependiente. A continuacion
se expone una modelizacién medioambiental a partir de ficheros de
datos experimentales de tamaifio considerado con varias variables inde-
pendientes, obteniendo ecuaciones de expresion no lineal. Se presenta
algun caso problemético que MODELHSS soluciona, pero tanto SPSS
como SPLUS no llegan a resolver correctamente.
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En el capitulo, Capitulo 7, comentamos las conclusiones del pro-
yecto presentado y las futuras investigaciones a realizar.

Como tultimo capitulo se presenta un anexo en el Capitulo 8, donde
se adjunta uno de los ficheros de datos empleados en la modelizacion
medioambiental del capitulo de “Aplicaciones”, concretamente corres-
ponde al ajuste del ozono en el area A de noche del mes de Junio,
utilizada en la seccion 6.3.2.
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Capitulo 2

Modelizacion de los sistemas
altamente estructurados

La metodologia de modelizacién considerada en el proyecto presentado,
sera utilizada de forma general en el estudio y modelizacion de sistemas,
denominados en la literatura usual ([1, 14]) como sistemas dinamicos.

Por sistema dindamico se considera a todo sistema en el que las
propiedades que se desean estudiar, asi como sus relaciones son tem-
porales, considerandose su evolucién en el tiempo. De forma concreta
esta metodologia se construye para el mejor conocimiento de los sis-
temas dinamicos en los que exista alguna complejidad en sus interrela-
ciones, ya que en la mayoria de los casos, con los métodos usuales de
modelizacién se pierde mucha informacién. Asi mismo, es aplicada con
satisfaccion en los sistemas con una menor complejidad.

De forma intuitiva. se considera un sistema como un conjunto de

~1
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partes (entes) interrelacionadas. Asociados a estos entes se consideran
atributos medibles de los que se desea analizar su comportamiento
a través de su modelizacién matematica. Son precisamente las rela-
ciones formales las que constituyen el modelo matemdatico. Formal-
mente consideraremos 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 S C T se consideran algunos
atributos medibles y relaciones existentes entre ellos. Estos son la base
conceptual de la construccién de un modelo. De esta forma se obtendra
un concepto de sistema a partir de los atributos de un conjunto que esta
formado por entes o cosas.

Se denomina sistema conexién simple, S = (M, R) al par for-
mado por un conjunto M y un conjunto de relaciones binarias R de
manera que se cumple que:

RCP(MxM)= P(MQ).
Es decir:

VreR, rCMxM,
r= {(:Ehyl)a(m‘by?)v"' 7($i7yi)1"'/($i7yi) € M x M}

El sistema conexién simple vacio estd definido por & = (0,0).

Un sistema conexién definido en un conjunto M, es un sistema
conexién simple o la unién de sistemas conexién: S es un sis-
tema conexién si y solo si S es un sistema conexién S = US;

0
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con S; un sistema simple conexién. Se denotara S = (M, R) con
RcC P |J M), ([40).

finitas

Cuando el sistema objeto M estd formado por entes, se dira que
el sistema es un sistema ontoldgico y si M estd formado por atributos
asociados a los entes el sistema se llamara semidtico, ([40]).

Se considera como sistema altamente estructurado ([5]), aque-
llos sistemas en los que el mimero de variables y relaciones puede
ser elevado, asi como aquellos sistemas en los que en alguna relaciéon
exista complejidad. Ejemplos de estos sistemas pueden encontrarse
en los sistemas socioecondmicos v los ecosistemas. La complejidad de
las relaciones puede ser originada principalmente por la combinacion
en la descripcién de la relacién de no linealidad, interaccién, retroali-
mantacién y discontinuidad. '

A lo largo de este proyecto, al considerar el estudio y modelizacion
de un sistema, haremos referencia a un sistema altamente estructurado,
denotado en lo sucesivo por HSS. Si bien se debe de tener siempre pre-
sente que al considerar un sistema HSS el numero de relaciones a tener
en cuenta puede ser muy elevado, pero también puede ser pequeno. En
ambos casos, la metodologia que se expone podréd ser aplicable. Esta
metodologia nos determina ecuaciones matematicas que estudiaran la
evolucién en el tiempo de ciertas propiedades de dichos sistemas.

Se introduce el uso de un vocabulario formal en la modelizacién de
sistemas ecoldgicos en ([22, 38]), que es aplicable también a los sistemas
HSS. En este contexto, a si mismo, se han definido los vocabularios
de primer y n-ésimo orden ([39]). La utilizacién de estos nuevos
vocabularios normalmente permite encontrar ecuaciones que obtengan

9
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mejor informacion a partir de los datos medioambientales en particular,
y desde un HSS en general. Por medio de un vocabulario de primer
orden, utilizado correctamente en modelizaciones ecoldgicas, se puede
obtener cualquier vocabulario de orden n-ésimo iterativamente ([41]).
Esto nos conducira a la obtencién de un conjunto de lenguajes que
seran utilizados para construir ecuaciones matematicas que formaran
los modelos de los sistemas HSS.

Supongamos que tenemos un HSS y un proceso que empezaremos
definiéndolo por medio de un conjunto de variables V, = {z;}/_;. Nues-
tro propdsito es estudiar el comportamiento y la variacién de estas
variables en el tiempo.

Para cualquier conjunto de variables dado V, = {z;}—,, el sistema

de comportamiento asociado, ABS,, se define como el sistema for-
mado por cualquier variable que tiene alguna influencia en el compor-
tamiento de las variables, V,. Claramente, estas variables pueden ser
de varios tipos: variables internas del HSS, variables externas, etc.

Para un sistema de comportamiento ABS, se dan las siguientes
definiciones:

¢ Relaciéon comportamiento: Una relacién de comportamiento
se define como cualquier relacién F'(zy,22,... ,2,) para un con-
junto de variables dado {2;}?_; en el sistema de comportamiento
asoclado ABS,.

e Ecuaciéon comportamiento de la variable: Para cualquier
x; € V,, la ecuacién comportamiento asociada a x; es aquella
relacién de comportamiento con la que se puede expresar cada

10
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variable:

v = F (2} b, ah) {fcj}] € ABS,

n

Para analizar un HSS, se supondré que se dispone de un conjunto
de ecuaciones comportamiento 2.1 asociado a las variables {z;}/_;.

— g, 1 1
zy = F'z,z,... 7
e — E2(,2 2 2
zy = F?lai,xs,... )y Tg, (2.1)
- — P PP P
z, = F (:1,1,3,2,... 7502',,)

Estas ecuaciones tienen una expresion analitica desconocida, aunque
los correspondientes datos experimentales asociados si que se conocen.
La metodologia presentada en este proyecto construye un lenguaje com-
putacional donde las ecuaciones comportamiento asociadas a las varia-
bles pertenecientes a un HSS se expresardn en términos de funciones
matematicas.

{0}, (2.2)

Un caso particular es aquel en el que el sistema se modeliza a partir
de un sistema de ecuaciones diferenciales 2.2. Cada ecuacién de 2.2
se puede expresar por medio de una funcién, que resultara ser una
combinacién de funciones de comportamiento:

{Z®}, = Fr (2 (8 2y (8-> 205 (1))

oo R* — R

11
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Las variables diferenciales dadas en 2.2 se denominan normalmente
variables de estado y las ecuaciones dadas en 2.3 ecuaciones de
flujo, donde z{; ,(t) son las variables de flujo ([22]). Dichas varia-
bles de flujo dependen de un conjunto de variables, cuyas dependencias
han sido estudiadas tedricamente en ([42]).

Si se tiene la siguiente ecuacién comportamiento de la variable
zp, (1)
{(k)\" /0

Ty(t) = f (w(lkj)(t)7$?kj)(t)a ce 717(1A—.j)(t)> ) (2.4)

entonces la metodologia presentada en este trabajo se puede utilizar
para calcular algunas ecuaciones matematicas que expresen 2.4. Estas
ecuaciones definiran el comportamiento de las variables de flujo. El
conocimiento de las mismas permite obtener las ecuaciones 2.2 y 2.3 que
se resolveran utilizando métodos numeéricos de resolucion de ecuaciones
diferenciales.

De este modo, nuestra metodologia basada en la construccién de
lenguajes formales para determinar ecuaciones de comportamiento, en
general, pueden utilizarse para resolver diversos problemas definidos en
los sistemas HSS.

2.1 Construccion de un lenguaje formal.
Vocabularios de orden n

Inicialmente, se consideran un conjunto de funciones elegidas por el
modelizador. Este conjunto de funciones constituye lo que es llamado
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vocabulario de orden 1, es decir, V!:
Vl = {Tl,Tg,... 7iZﬂn} (25)

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

Los vocabularios de mayor orden se pueden generar iterativamente
por medio de la operacion matematica *. En este proyecto, serd la
composicién la operacién matematica utilizada, pudiéndose construir
nuevos lenguajes regulares para distintas operaciones. El vocabulario
de orden 2 se genera a partir del vocabulario de orden 1 de la ex-
presién 2.5 de la siguiente manera: los elementos de ? son todos los
posibles T} x T;,V1, 5. El resto de los vocabularios se obtienen iterativa-
mente del mismo modo, lo que implica, en términos de programacion,
una estructura en forma de arbol.

El lexicén L = {V*, V2 ... v"} se construye a partir de todos los
vocabularios generados V¢, i =1,... ,n ([42, 39]). En la modelizacién
de un HSS, dichos vocabularios actiian sobre un conjunto de variables
{z;},. De este modo, se puede considerar el lexicén asociado a una
variable « definido por el conjunto de vocabularios actuando sobre x

L(z) =3 |J V()
=1

L(z) es el vocabulario utilizado por cada variable z para construir ecua-
ciones matematicas que fijen el conjunto de datos y permita al investi-
gador hacer predicciones. L(z) es un lenguaje regular, lo cual, permite
su correcta construccion computacional.

La modelizacion matematica de los HSS como la de todo sistema,
nos conduce a la expresion formal de las relaciones en un lenguaje
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matematico. La relacién mas simple utilizada para describir las rela-
ciones en un sistema es la determinada a través de modelos de regresién
lineal, que vienen siempre definidos por ecuaciones del tipo:

y=A+ Biz1+ Beza+ ... + Bnzp,

para la variable aleatoria y distribuida alrededor de su media, depen-
diente de las variables {;}iz12,. m-

En los sistemas HSS la gran parte de sus relaciones no se ajustan
de forma lineal. Ejemplos sencillos de modelos no lineales, han sido
considerados en el estudio de la densidad de poblacién y el tiempo en
([22]), para el que se ha utilizado la funcién de crecimiento exponencial
z(t) = zoe™ . Debido a que dicho crecimiento se estabiliza, el cual
terminard cuando se agoten los recursos, también ha sido utilizado como
modelo la funcién de crecimiento logistico, 2(t) = xo/(1 — ke ™). De
este tipo son los modelos realizados por Leith, H. ([43]), que modeli-
za las relaciones de productividad primaria, medida como produccion
anual de materia seca, y el clima a partir de dos relaciones no lineales:

3000
1+ exp(1.315 — 0.1197")’

)/

Y = 3000(1 — exp(—0.00064R))

siendo Y la produccién anual de materia seca en g/m?, T la tempe-
ratura anual media en °C v R la precipitacion anual media en mm.
Con estas ecuaciones, considerando ademads el valor mas bajo en el
caso de que no coincidan, Leith ha construido mapas mundiales de la
produccién potencial de materia seca.

14
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2.2 Algunos modelos en Matematicas

El proceso de modelizacion siempre deberia empezar con una clara ex-
posicion de los objetivos de la investigacion, de los cuales la modeliza-
cion es una parte ([22]). Los modelos que pueden encontrarse con mas
frecuencia son los siguientes:

(a) Modelo dindmicos.

{b) Modelos matriciales.

(c) Modelos estocasticos.

(d) Modelos multivariantes.

(e) Modelos de optimizacion.

(f) Modelos de teoria de juegos.
) Modelos de la teoria de catastrofes.

2.2.1 Modelos dinamicos

Estan basados en la teoria del servomecanismo. El uso de los modelos
en cualquier aplicacién practica depende de la capacidad de los mo-
dernos ordenadores digitales de alta velocidad para resolver miles de
ecuaciones en cortos periodos de tiempo. Estas ecuaciones son descrip-
ciones matematicas mas o menos complejas de la operacién del sistema
que se va a simular, y tienen la forma de expresiones para niveles de
diferentes tipos, cuyo cambio es controlado por funciones de decision.

15
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Las ecuaciones de nivel serian acumulaciones dentro del sistema de va-
riables y las ecuaciones de control dirigen los cambios de los niveles a lo
largo del tiempo. Las funciones de decisién son las reglas que controlan
el funcionamiento del sistema.

Los modelos dindmicos poseen una gran flexibilidad para describir
las operaciones del sistema y permite la introduccién de la no linealidad
y la retroalimentacién tanto positiva como negativa.

Estas caracteristicas implican algunas desventajas, como por ejem-
plo el no poder incluir ecuaciones para todos los componentes del sis-
tema, ya que la simulacién se hace demasiado compleja, y, principal-
mente, la incertidumbre sobre si serdn capaces de estimar los valores
de los pardametros bhasicos.

Los modelos dindmicos pueden considerarse utiles en las primeras
etapas del analisis de sistemas de un problema ecolégico complejo. va
que concentran la atencién en las relaciones basicas del sistema y de-
finen las variables y subsistemas que el investigador considera criticos.
Sin embargo, en etapas posteriores del andlisis a menudo es preferible
centrarse en otras familias de modelos.

2.2.2 Modelos matriciales

Los modelos matriciales constituyen una familia de modelos en la que,
hasta cierto punto, la realidad es sacrificada a fin de obtener ventajas
con las propiedades matematicas de la formulacién.

La propia formulacidon también limita la forma en la que los modelos
pueden ser utilizados, pero esto queda compensado por la comodidad

16
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en los célculos y por la relativa facilidad a la hora de establecer los
valores de los parametros basicos.

2.2.3 Modelos estocasticos

Son el desarrollo 1égico de las matemédticas aplicadas, es decir, las
matematicas que se aplican a la fisica. Son andlogos matematicos de
los procesos fisicos, en los que hay una correspondencia de uno a uno
entre causa y efecto. Permiten expresar las relaciones en términos de
probabilidades, de manera que la respuesta del modelo no es siempre
la misma. Son muy 1tiles para simular la variabilidad y complejidad
de ciertos tipos de sistemas como son los ecolégicos.

Dentro de estos modelos podemos encontrar ademas:

(a) Modelos de distribucién. Como ejemplo, podemos citar la repre-
sentacion de los patrones espaciales de los organismos vivos.

(b) Modelos de andlisis de la varianza. Uno de lo modelos mas utiliza-
dos en la investigacidn cientifica, basado en el anélisis de la varian-
za. Proporcionan un método para construir modelos de poblaciones
ecoldgicas y para estimar los pardmetros de los modelos a partir de
las observaciones de las muestras.

(c) Modelos de regresion. Los modelos lineales de andlisis de la va-
rianza son un caso particular de los modelos de regresion, que se
representan por la siguiente expresion:

y = Po+ by + Baza + ...+ BpTp.

17
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En esta expresién, y es una variables aleatoria distribuida alrededor
de su media que depende de los valores de las p variables z; ... x,.
Se considera que estas variables sélo afectan a la media de y, y
que la varianza es constante. Cuando se realizan pruebas de sig-
nificacién, se acepta que y tiene una distribucién normal alrededor
de esta media. La media puede ser contemplada como una funcion
lineal de las variables z;, aunque también pueda haber relaciones
funcionales entre ellas, de manera que en los modelos mas gene-
rales pueden incluirse funciones polinomiales y otras funciones no
lineales. Los pardmetros del modelo se estiman generalmente mi-
nimizando la suma residual de cuadrados para una muestra de la
poblacién.

(d) Modelos de Markov. Son un hibrido entre los modelos matriciales
discutidos en la seccién 2.2.2 y los modelos estocasticos discutidos
en esta seccién. El formato bésico de estos modelos es el de una
matriz que expresa las probabilidades de transicién de un estado a
otro en una etapa de tiempo concreta. Estos modelos son similares
a los modelos matriciales, excepto en que las probabilidades de cada
columna suman uno.

2.2.4 Modelos multivariantes

Una variante es una cantidad que puede tomar cualquiera de los valores
de un conjunto con una determinada frecuencia relativa o probabilidad.
Estas variantes se denominan también variables aleatorias y se definen,
no unicamente por un conjunto de posibles valores como cualquier varia-
ble matematica ordinaria, sino por una funcién asociada de frecuencia
o probabilidad que indica con qué frecuencia aparecen estos valores en
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la aplicacién objeto de estudio. Por ejemplo, hay muchas situaciones en
ecologia en las que los modelos deben captar el comportamiento de mas
de una variante; estos modelos se conocen en conjunto con el nombre
de multivariantes y estan relacionados con técnicas que, en conjunto,
se denominan analisis multivariantes.

Los modelos multivariantes se pueden dividir en dos grandes cate-
gorias:

1. Modelos predictivos: Los que utilizan algunas variables para pre-

decir otras. Se dividen segun:
(a) El nimero de variables que predicen y
(b) Si todos los predictores son cuantitativos o no.

2. Modelos descriptivos: Los que tienen todas las variables del mis-
mo tipo, y no predicen los valores de unas a partir de los de las
otras. A su vez de dividen en:

(a) Los datos de entrada son cuantitativos.

(b) Los datos de entrada son cualitativos: modelo de pondera-
cion reciproca.

Generalmente se encuentran, dentro de los modelos multivariantes,
los siguientes tipos:

1. Andlisis de componentes principales.

S

. Analisis de cluster.

3. Andlisis de ponderacion reciproca y asociacion.

19
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4. Funcion discriminante.

5. Analisis de correlaciones candnicas.

2.2.5 Modelos de optimizacién

Se utilizan para encontrar el maximo o el minimo de una determinada
expresion o funciéon matematica dando valores a ciertas variables que
pueden variar libremente dentro de los limites marcados.

Se dividen en:
1. Programacion lineal. Parte de una funcién lineal objetiva:

n
Y =a2y +agze+ ...+ apx, = Zaifci
=1

de donde se pretende obtener un maximo o un minimo sujetos a
una o mas restricciones.

o

Programacion no lineal. Introduce la no linealidad en la funcién
de objetivos, en las restricciones o en ambos, alcanzando niveles
bastantes desproporcionados de dificultad a la hora de encontrar
soluciones apropiadas.

3. Programacion dindmica. Algunos problemas de optimizacion pue-
den ser reformulados en forma de una serie de pequenios problemas

agrupados en secuencias de espacio, tiempo o ambos, para reducir
el esfuerzo de calculo a la hora de encontrar una solucion.

20
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2.2.6 Modelos de la teoria de juegos
Estan muy relacionados con los modelos de programacion matematica.

Representan una aproximacidn interesante y poco explorada a la reso-
lucién de problemas estratégicos.

2.2.7 Modelos de la teoria de catastrofes

La teoria de catastrofes es un elegante desarrollo de la topologia ma-
tematica aplicada a sistemas que tienen cuatro propiedades basicas:
bimodalidad, discontinuidad, histéresis y divergencia.
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Capitulo 3

Conceptos previos

La técnica utilizada en el proyecto para la obtencién de familias de ecua-
ciones lineales y no lineales que se ajusten en cierta medida a los datos
experimentales, implica la aplicacién de ciertas medidas estadisticas. A
continuacion resumiremos aquellos conceptos y resultados que se uti-
lizardn posteriormente en este proyecto.

Con el objetivo de obtener informacién respecto a los parametros
desconocidos de la poblacién se definen funciones sobre las variables
aleatorias o estadisticos.

3.1 Estadisticos

Para una muestra x;7-, serdn utilizados los siguientes:

23
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1. La media muestral de una muestra de tamafio n, definido por el

estadistico:
n
S
=1

n

T =

2. La varianza muestral, que para una muestra de tamafio n se define
por:

3. La desviacién estandar, representado por S, que en tal caso coin-
cide con la raiz cuadrada positiva de la varianza muestral, es
decir:

4. La covarianza entre dos variables z e y de las que se dispone de
dos muestras del mismo tamano ;7 ¥ ¥Yije;:

S (2 — 2)(y: — )
Sxy — 2==1

n—1
Para el andlisis y ajuste de datos numéricos y, en definitiva, el de
muestras de una poblacién, considerada como conjunto de la totalidad

de observaciones, resulta conveniente el estudio de algunas distribu-
clones.

24
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3.2 Algunas distribuciones

Podemos destacar la distribucién normal. Las mediciones fisicas en
dreas tales como los experimentos meteoroldgicos, los estudios acerca
de las lluvias y las mediciones sobre partes manufacturadas se explican
con una distribucién normal en forma més que adecuada. Ademas,
los errores en las mediciones cientificas se aproximan hasta limites ex-
tremadamente pequefios gracias a la ditribucién normal.

La ecuacién matemética para la distribucién de probabilidad de la
variable normal depende de su media (1) y su desviacién estandar (o).
Su funcién de densidad tiene la siguiente expresion:

. 1 (x—,u)Q
n{x; p,0) = 27me2 a , —o00 < & < 0.

Esta curva normal cumple las siguientes propiedades:

1. La moda, que es el punto sobre el eje horizontal donde la curva
tiene su maximo, ocurre en & = fi.

o

La curva es simétrica alrededor de su eje vertical donde se tiene
la media p.

3. La curva tiene sus puntos de inflexién en & = p £ o, es céncava
hacia abajo si 4 — 0 < X < p + 0, y es céncava hacia arriba en
cualquier otro punto.

4. La curva normal se acerca al eje horizontal en forma asintotica
en cualquiera de las dos direcciones, alejandose de la media.
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5. El 4rea total bajo la curva y arriba del eje horizontal es igual a 1.

Otra distribucién importante que cabe destacar y de la que también
se hard uso es la distribucién t-Student o distribucién t. Si el
tamanio de la muestra es pequefio los valores de las varianzas pobla-
cionales, S?, varian considerablemente de muestra a muestra y la dis-
tribucién de la variable aleatoria (X — u)(S/v/n) se desvia en forma
apreciable de una distribucién normal estandar. Ahora se trata de una
distribucién de un estadistico llamada T, donde,

X—u
NG

Al derivar la distribuciéon muestral de T', se asumira que la muestra
aleatoria se seleccion6 de una poblacién normal. Se puede expresar

entonces: _
o X-w/GlV _ 2z

\/52/52 B \/V/(n—l)7

De modo que la distribucién de la variable aleatoria 7" esta dada por:

v 2\ ~(v+1)/2
h(t):%(l—%%) , —oo <t < oo,

que se conoce como distribucién ¢ con v grados de libertad.

T =

3.3 Inferencia estadistica

La inferencia estadistica consiste en aquellos métodos con lo cuales
se pueden realizar generalizaciones acerca de una poblacion. Existen,
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generalmente, dos métodos para realizar la inferencia. Nos centraremos
en el método clésico, por medio del cual las inferencias se basan en
la informacién obtenida de una muestra aleatoria seleccionada de la
poblacion.

La inferencia estadistica puede dividirse, principalmente, en 2 areas:
estimacién y prueba de hipétesis. Se tratard principalmente la prueba
de hipdtesis, pues no se intentara estimar un pardmetro, sino tomar una
decision correcta respecto a la hipdtesis preestablecida, en nuestro caso,
suponer que los coeficientes obtenidos en la ecuacién son significativos.

3.3.1 Pruebas de hipétesis

La estructura de la prueba de hipdtesis se formulara utilizando el tér-
mino hipétesis nula. Esto se refiere a cualquier hipdtesis que se desee
probar y se representa por Hy. El rechazo de Hy da como resultado la
aceptacién de una hipétesis alternativa, representada por H;. Una
hipétesis nula referente a un pardametro poblacional siempre sera es-
tablecida en forma tal que especifique un valor exacto del parametro,
mientras que la hipdtesis alternativa admite la posibilidad de varios
valores. De aqui que, si Hy es la hipétesis nula de que un coeficiente a;
no es significativo, es decir, que o = 0, la hipdtesis alternativa H; seria
que si que es significativo y por lo tanto a > 0.

Cuando se rechaza la hipétesis nula siendo verdadera se dice que se
estd cometiendo un error tipo I. La probabilidad de cometer un error
de este tipo se conoce como error de significancia y se representa
por a.

En lo referente a la significancia de los coeficientes, estariamos ante
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una prueba de hipdtesis estadistica con alternativa bilateral, tal como:

Esta hipdtesis estadistica recibe el nombre de prueba de dos colas,
ya que la hipétesis alternativa 6 #  establece que 8 < 0 6 6 > 0y.

3.4 Test de significancia para los coeficien-
tes

Se puede utilizar el estadistico

T:BJ-—;G’;,-
S\/Gi

con n — k — 1 grados de libertad, donde:

o B;: es el coeficiente de ;.
e [3;: es el valor hipétetico que queremos que tome.

¢ 5: Raiz cuadrada de la vartanza residual.
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e ¢;;: Elemento (j,7) de A™}, donde A es la matriz de varianza-
covarianza de los coeficientes de regresién estimados:

n n n
n Zmu Zfﬂzi - Z’CAZ
1=n i=n zin

n o n

2
E T14 E Ty; 5_ T1ilo; - E T15Tks
i=n i=n i=n

i=n

:n :n :n fn
Z:Eki Zil?kifl:li Z-’Ukz’ic% s Z’Ciz
i=n

L i=n i=n t=n .
e n: Numero de datos de los que se dispone.

e k: Numero de variables independientes.

De modo, que en nuestro caso, si queremos probar:

HO : ﬁJ:O,
Hl . /8‘77507

siendo la hipdtesis nula Hy la de que un coeficientes no es significativo,
se calcula la estadistica
B;

S Cj]'

y no se rechaza Hy si
—typp <t <ty

donde 1,7 tiene n — k — 1 grados de libertad. Ademas se eligira un
nivel de significancia de 0.05, es decir, a = 0.05.
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3.5 Prueba de Kolgomorov-Smirnov

Consiste en contrastar si dos muestras proceden de la misma distribu-
cién. Se basa en la diferencia maxima absoluta entre las funciones de
distribucién acumulada observadas para ambas muestras. Cuando esta
diferencia es significativamente grande, se consideran diferentes las dos
distribuciones.

D se define como como el valor maximo de la diferencia absoluta
entre dos funciones de distribucién acumulativas. Asi, para comparar
un conjunto de datos Sy(z) frente a una funcién de distribucion acu-
mulativa conocida P{z), el estadistico X' — S es:

D= max |Sn(z)— P(2)]

—oo<r<0oo *

La funcién que introduce €l calculo de la siginificancia se puede
escribir con el siguiente sumando:

Q]\"S(/\) = 22(_1)]'—1 e—2j2’\2

i=1

la cual se corresponde con una funcién monétona con limites
Qrs(0) =1 Qrs{o0) =0

El nivel de significancia de un valor observado de D se da aproximada-
mente por la féormula:

Probabilidad (D > observado) = Qxs ([\/Ne +0.12 + 0.11/\/1\[6] D)

donde N, es el numero de datos.
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En nuestro caso se comprobara si los residuos se adaptan a una
distribucién normal, para lo que se comprobara si la probabilidad es
mayor o menor que 0.05. En el caso de que sea mayor se adaptara a
una distribucién normal, en caso contrario no.

3.6 Software existente

Existen dos programas en el mercado con los que es posible encontrar
expresiones matematicas que se ajusten en mayor o menor medida a
datos experimentales, el SPLUS vy SPSS. que seran utilizados para hacer
comparaciones con la metodologia presentada.

Brevemente podemos describir la metodologia utilizada por dichos
programas en los siguientes puntos:

e Ambos programas, al igual que nuestra metodologia, construyen
correctamente regresiones lineales simples y multiples. Ademas,
se pasan los correspondientes estadisticos que nos dicen la signi-
ficancia de los coeficientes.

e Respecto a la obtencién de ecuaciones no lineales multiples pode-
mos hacer algunas distinciones: En SPLUS y SPSS la forma de
obtener una ecuacién no lineal que se ajuste a los datos experi-
mentales existentes se realiza proponiendo una ecuacion no lineal
con coeficientes a determinar, los cuales, se determinan en base
a la tabla de datos. Esto supone la ejecucion de dichos progra-
mas cada vez que se quiera obtener una ecuacién no lineal. En
nuestra metodologia, en una primera etapa, hemos construido un
lenguaje regular a partir de la concatenacién de funciones a través
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de una misma operacién matematica *. Con dicho lenguaje pode-
mos obtener familias de funciones en cada ejecucién del programa.
Lo que supone disponer de una mayor informacién respecto a los
datos existentes. En una segunda etapa seran construidos otros
lenguajes regulares.

e También se observara en las aplicaciones del software presentado
que podemos resolver algunas de las deficiencias que surgen al
ejecutar los programas SPSS y SPLUS en tablas de datos que
presenten ciertas restricciones.
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Metodologia estadistica

En este capitulo veremos el método estadistico de célculo de regresiones
por minimos cuadrados, asi como las medidas que nos determinan la
dependencia estadistica y la correlacién.

4.1 Planos de regresion

La correlacion miiltiple se encarga de estudiar la dependencia entre n

variables.

Se denotard por z; = z1(z2,2s,... ,2,) un conjunto de puntos si-
tuados en una superficie denominada superficie de regresion de x, sobre
(22,23, .. ,Tpn)-

Se tienen, ademds, los siguientes datos numéricos:
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Planos de regresién C4
1 9 z3 e Tn
Z1n T2 31 Tnl
Ti12 T2 T32 Tt Tn2
Z13 Z23 Z33 cee Tn3
Tim Tom I3m Tt Tnm
m m m m
DT ) e ) Tz ) T
=1 =1 =1 =1
Cuyas medias son:
m m m m
PIE2E pRE2Y PIEE D Tni
= =1 . - =1 . - =1 . . =~ i=1 .
Ti=——; To=——"—; Ta=——"—; ~"; Tn="""73;
m m m m
Varianzas:
m m 9 m 2
— \2 . = =t
($1z‘ - 331) Z (w2 — Za) Z (z3i — ls)
2 i=1 2 i=1 L2 =l .
S = ——— 8L = ;oS = ———;
“ m—1 z2 m—1 3 m—1
m
N2
> (@i — Tn)
"2 i=1
S —
Tn m — 1

Realizamos un cambio de variable (desviaciones con respecto a la

34

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



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

Planos de regresién C4
media):
Ty — :f'l L9 — i’g
7 = —— 44 2= ——2 4 4;
31 S2
(4.1)
I3 — T3 Tp — Iy,
zz=—-734+4; ..., zp=——+4
S3 Sn

Destacar que:

i ($2i il i’g) =0
i (z3i — Z3) =0 (42)

Con lo cual, aplicando la ecuacién 4.2:
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Planos de regresion C4

_ (33118—$1+4> +<”¢12 L1 +4)+ +($1n;_$1 +4) _
1 _TZ x
:a:n $1+4+ 12 1+4+“+x1m—x1+4:
151“1 ‘S(L'l 511
= —((En-2)+ @ -3+ +(@Em—3) +d+4+...+d=
T o ~
1

=—> (z1—z)+4(1+1...+1)=4m

Sz,

m

Ezzi = Z (mZi — +4) =
=1

=1 r2

_ (Ez}_:fz+4)+(‘”22_—£’z+4>+___+<w+4) _
Sz Szy Szq

S kL R W o Y R i R

231}2 83:2 S:z,‘2
:8—((x21—a‘cz)+(:czz—:Ez)+...+(x2m—§:2))+4+4+...+4:

z2

0 m

2
:3_2(372—5732)+4(1+1...+1 = 4dm

] .
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Planos de regresién

C4

Zzni:Z(:‘K—%@‘f‘Ll) =
=1 Tn

=1

i *—fn Ly —fn Ty
:<_13_+4>+<23_+4>+'__+(
Tn _%n Tn —Z_Cnxn Tom — Tn
N B A M B

zn Sz Szn

m — ITn

= L (Bn1 — Zn) + (Tn2 — Fn) F o+ (Tom — Fn)) F A4+ 4

T

=iZ(wn—i’n)+4(l+1---+l = 4m

Sz

0 m

n

de modo que:

5=4
.
3 =4
2y =4
37
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Planos de regresién C4

Las nuevas varianzas resultarian:

Ui m s 2
> (z1i = 71)? Gﬁ_£1+4_4)
s2 = =1 — =1 Sz, _
K m—1 m—1
ff@g;ﬁy o (@i = 51)°
= =1 le - =1 821
- m—1 B m—1
1 . . N
:m(:vu—xl) + (212 —@1)"+ ...+ (21m — 1) ) -
z1

1 _
= ———2(SE%l—*—.’E?Z—i—...—}-ZB%m——2151(.’E11+(L‘12+...+$1m)+7n$12) -

(m_l) 81:1
_ m x%1+$%2+'”+x%m——21§12+x‘12 _
(m—1)sZ, m
- m (m%1+w%2+...+x§m_f12>:
(m—1)s2, m
_om (m-1) (m%l-l—x%z-{—...—#xfm _3512) _
m—1) & B m B
U -
=1
_oom (m—1) (m%l—f—w%?—l—...—km%m_flz):l
(m=1) f(ehi+elo+. 42t m
- T3
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Planos de regresién | C4
Generalizando:
m m R 2
Dz =2 (m e 4)
2 1=1 =1 Sz,
S = = = 1
2 m—1 m—1
m m - 2
2 ;(z&- — 23)° ; (x?”sxs Sy 4)
S = = = = = 1
= m—1 m—1
m 771. _ — 2
Z(zm . Z_n)2 Z (fl?m Ty +4— 4>
82 — 1=1 —_ =1 Sy =1

y las covarianzas

_ 22125 _ 2 2221 N
m — 1 m— 1

22173 > 2371

$1.3 = = = 83,1
m — 1 m—1

2 Z12n . 2 ZnZ1

m—1  m-=1

Sin = Sn,1

Considerando las nuevas variables 21, 29, . . . , z, si suponemos que la
superficie de regresién es un plano, habra que ajustar la nube de puntos
por un plano de ecuacién:

21 = Q1+ azo +azzz 4 ...+ apzy
con la condicién de que

2
D:Z(zl—al—a222—a323...—anzn)
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Planos de regresion C4

sea minima.

Utilizando el procedimiento de minimos cuadrados, derivando res-

pecto a ay, a9, a3,. .. ,a, e igualando a cero:
oD oD oD
=0 2—=0 - =0;
80(1 8a2 8an
se obtiene un sistema de n ecuaciones con n incégnitas (ay, &g, a3, . .- , 0n),
cuya resolucién nos daré el plano de regresién de z; sobre (23, 3, . . . , Tn)
pedido.
Otro procedimiento es mediante las ecuaciones normales:
S (21— 01— agzg —agzz— - — Qpzn) =0
Y7921 = )29 (al — Qi2Zg — Q323 — - anzn)
Do 23z1 = ) 23 (041 — Q2Zp — QgZ3 — * anzn)
S zpzr = 3 2n (0 — gzg — Q3zz — - — QpZn)
operando
Sz =0y zs+as) zezz+ o+ an ) 222,
_ 2 .
Y2321 = Qo) 23z +azy 23+t an ) z3z,
D247 = Oy ZaZa + Q3Y 2423+ + QY 242y
2
Zznzl - a?ZZnZQ +Ol322n23 +--+ anzzn
de donde

2

821 = Q285 + 3823 + +++ + QnSan
2

831 = Q2823 + 383+ - -+ + QnS3n

841 = Qi2S24 + 3834 + -+ + QnS4n

7
Sp1 = G282y + Q3834 + -0+ S,
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Planos de regresién C4

Llamaremos r; ; al coeficiente de correlacién entre z; y z;, que es:

_ Sis
Tij = ———
sziszj

Por comodidad de escritura, a partir de ahora se denotara:
S; = 8z
resultando
r918281 = Q283 + (3235283 + - -+ + AnT2nS28n

_ 2
7318351 = Qa3 + 383 + -+ - + Q173,535
T418481 = QaTo4 + Q37348384 + « - + QT4 nS4Sn

2
Tn1SnS1 = QT2 + 373,535, + - - + QS

Resolviendo por Cramer resulta:

218251 7238283 -+ 72,825, 21 T23 -+ Tan
2
3183351 S3 ccr T3pS835n 31 1 st T3p
T415481 T245254 ++* T4npS4Sy 41 T24 -+ Tan
ces 2 N |
Tn1SnS1 T2nS25n Sn 81| T™w1 T2n
Oy = 5 = —
S5 238283 - T2nS25n S21 1 roz - Ty,
2
235253 S3 .t T3npS35n 23 1 o T3n
248284 T345354 - T4nS4Sn T24 T34 -+ Tap
- 2 . . 1
T2n828n 73,835 S Ton T3n
4]
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Planos de regresién

3 .
Sg 218281 - T2npS25q 1 21 ~° Tan
235253 T318381 *-- 73,535, 23 731 - T3n
7245284 T415451 *°° T4nS4Sn 24 T41 - Tan
, 2 cee 1
TonS28n Tp18pS1 - - Sn S1| T2n Tnl
(13 - B = — R
85 T235283 - T2nS2Sp S3| 1 roz -0 7y,
2
7235253 S3 *rr T3nS38n 23 1 o T3n
245254 T348384 *-- T4nS45p 24 T34 - Tyn
" S 2 " 1
T2nS25n T3n838n, - Sn 2n T3n -~
3 .
So 7235283 -+ T215281 1 23 - T2y
] 2
235253 83 Tt T31838: rez 1 Tt T3
245284 T2483284 -+ T415451 T24 To4 - Ta1
TonS28n T2npS825n - +* Tri1Sps1 S1{ T2n T2n " Thi
Qn = 2 = ]
33 7938983 *** T9,828, Sp 1 T93 **° T2,
) 2 "
7235253 S3 -t T3pS3S, res 1 R < 37
245284 T345354 *°* T4npS4Sy 24 T34 ' Tyn
. . 2 . oL 1
T2n$28n T3nS835n - Sn Ton T3n s
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Planos de regresion

Llamando:
11 Ti2 - Tin
21 T22 - T2q
R=|T31 T32 -+ Tapn
"n1 Th2 - Tpn
COMO Ty =93 = --- = Iy, = 1, resultaria:
1 rg -0 7mip
ro1 1 -0 1o,
R=|T31 Tz -+ T3n
1
Tm1 Thn2 ' Tnn

Ademas, el determinante es simétrico por ser r; ;=T

Si designamos por R;; el adjunto de r; ;, resulta:

o — s1 Ry
g = —— . —=
sy Ria
o = s1 Rys
g = ——  ——
s3 Ry
On = 51 14
g = — —
sqa Fiq
o = S Rln
g=—":
sn Riy
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Planos de regresion C4
con lo que
zZy = aptQzptoazzztcct Qpen =
sy Raq s1 Ris 51 Rlnz
= —— 2 — —+——R23—rr-— — " n
sy Ry s3 R s, R

Deshaciendo el cambio 4.1 se obtiene:

Lfl+4:
Sz,
R -z Ris fz5—1Z
:_ﬂ._ﬂ(u+4>_ﬂ._@(u+4>_
s2 Ry Szq sz R Sy
51 Rln xn_a_:n
AL 4
Sn Rll( an + )

y despejando z;:

s1 Rig [z2— 2o 51 Ris (1’3 — I3 )
= |- — —_— + 4 —_— . e ———— + 4 _—
[ sy Ry ( Sy ) sz Ry Sza

o5 fn (‘””"x"+4)-4] Spy + T =
sn Riy Swn

- s1 | Bag (22— g _I_R13 T3 — T3 b
TRy | s2 \ sa, $3 \ Sz

-z ~ R _
.+R1"<M)+4<@+&3+...+R1 +__ﬂ)}_|_$1
Sz

Sn S2 S3 Sn 31
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Medidas de la dependencia estadistica y de la correlacion ~ C4

Si nombramos a los coeficientes de la siguiente manera:

s R R Ri. R _
B = —dsg— ( N +—£>+a¢1
Ry \ s 53 Sn 51
S1 Rlz
= —8p ———
ﬂz lRll S2
By = —spoi a2

__le —
Rn S3

s 51 Rig
S -
Rii sn
tendrfamos una expresién de los coeficientes de regresién (coeficientes

de las variables independientes y coeficiente independiente) donde es-
tarfamos buscando una ecuacién del tipo:

/871:

1 —Z T3 —Z :
$1:ﬂ1+ﬁ2%+ﬂ3i_3+...+ﬁn___

z1 Szs Swn

que es la ecuacién del plano de regresién de z; sobre (z3,%s,... ,Zn).

4.2 Medidas de la dependencia estadistica
y de la correlacion

Se hace ahora necesario complementar el analisis de la regresién con
la obtencién de unas medidas o coeficientes que permitan calibrar el
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Medidas de la dependencia estadistica y de la correlacién ~ C4

grado de dependencia estadistica existente entre las variables (Nodos) o,
dicho de otro modo, el grado de representatividad de la funcién analitica
ajustada a los datos obtenidos empiricamente por observacién.

Se definird y comentara la varianza residual y el coeficiente de deter-
minacion, como medidas de la dependencia estadistica existente entre
dos variables.

4.2.1 La varianza residual

Una vez ajustada la ecuacién de regresién y* a una determinada nube
de puntos, se producirén unas diferencias entre los distintos valores
ajustados o tedricos, y:, y los correspondientes valores observados o
empiricos, y;.

Asi el error o residuo que se produce al sustituir la nube de puntos
por la ecuacién ajustada puede escribirse para cada punto en la forma:

*
Yi =Y; + &

La varianza 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 y} —y;. Llamando S? a dicha varianza residual, su expresion
sera:

R (4.3)

donde NT se corresponde con el nimero de variables independientes de
las que se dispone en el fichero de datos.
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Medidas de la dependencia estadistica y de la correlacion — C4

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

S
1=1 =0

m

€ =

de modo que 4.3 se reduce a:

52 _ =1 _ ] _ =1

¢ " m-—-NI—-1 m-NI—-1 m-NI—-1

I

S (e — @) Y e? (yi — y})°
=1

Parece 1égico utilizar una medida de dispersién, para juzgar el grado
de representatividad del ajuste efectuado, que permita calibrar la ca-
pacidad de sustitucién correcta que pueda tener la ecuacién de regresion
ajustada al sintetizar la nube de puntos observada.

Esta medida de dispersién es precisamente la varianza residual, que
mide la dispersién existente entre las ordenadas de los valores observa-
dos, y;, y las ordenadas de sus valores medidos, y7, de forma que, si esta
varianza residual, S2, es grande, la representatividad de la ecuacién de
regresion serd pequefia y si S? es pequeiia, la representatividad serd
grande. En el caso de que S? = 0, nos encontraremos ante una depen-
dencia perfecta entre las variables, puesto que ser nulo S? implica a su
vez que sea nulo cada sumando, esto es, e? = 0 para todo ¢, lo cual in-
dica que no existiran residuos o diferencias entre los valores observados,
Yi, ¥ los valores medidos, y;.

47

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



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

Medidas de la dependencia estadistica y de la correlacién  C4

4.2.2 Coeficiente de determinacién ajustado o corre-
gido

Se puede expresar el coeficiente de determinacién, R?, en funcién de la
varianza de la variable dependiente, es decir, de la varianza total, y de
la varianza residual:
g2
R*=1- o (4.4)
y

. S2 .
Se puede afirmar que el cociente 35 que aparece en el segundo miembro
Yy

del coeficiente de determinacién 4.4, serd en todo caso positivo, pues
se trata de un cociente entre nimeros positivos. Por otra parte si nos
basamos en la relacion:

S? =Sk + 52 (4.5)

podra tomar como méximo el valor 1, ya que, como se desprende de 4.5
sera 52 > S2.

Asi, el coeficiente de determinacién, 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 aplicacién practica pueden obtenerse
conclusiones de orden cuantitativo, que permiten, ademas, compara-
ciones con otras distribuciones bidimensionales. Asi, tal como se des-
prende del andlisis de las féormulas (4.4) y (4.5), si R* = 1, la de-
pendencia o correlacién entre las variables sera perfecta o exactamente
representada por la ecuacién ajustada; si por el contrario, R* = 0,
la ecuacién ajustada no representa en absoluto la posible relacién de
dependencia entre las variables en estudio.
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Medidas de la dependencia estadistica y de la correlaciéon — C4

Por otra parte, no ha de perderse de vista que un valor bajo o incluso
nulo del coeficiente de determinacién, no indica mas que lo inadecuado
de la funcién analitica elegida como representativa de la relacién entre
las variables y cabe, por tanto, que la adecuada modificacién de la
funcién de ajuste conduzca a la elevacién del correspondiente coeficiente
de determiancién, sin que, pese a ello, pueda asegurarse, por razones
meramente estadisticas, la existencia de una dependencia causal.

4.2.3 Coeficiente de determinacion normal

Se utiliza la expresién:
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Capitulo 5

Software

La metodologia presentada en este proyecto tiene como primer obje-
tivo la construccién de familias de ecuaciones matematicas, generadas
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 modelizacion
matematica. Dichos planteamientos nos conducen a la necesidad de
memoria para el almacenamiento y el calculo operacional.

Analizando el objetivo general se pensé en utilizar un lenguaje de
programacién que incluyera librerfas matemadticas y que facilitara la
implementacién de ciertos calculos y operaciones estadisticas. El pro-
blema surge debido a la necesidad de gran cantidad de memoria para
almacenar y para operar. Por ello, se ha elegido el lenguaje C como
lenguaje de programacién, pues, aunque la mayoria de las funciones
matematicas no estdn implementadas (lo que supone una mayor di-

91
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Software C5

ficultad en la programacién) si que es cierto que permite una mejor
gestion de la capacidad de memoria, lo que resulta muy importante en
la implementacién de nuestra metodologia. Otro motivo de eleccién
de este lenguaje es que es de dominio publico y permite su utilizacién
tanto en un PC como en una estacién de trabajo, indispensable en cier-
tos casos debido a la gran cantidad de célculos realizados y de memoria
necesitada.

Para la obtencién de familias de ecuaciones que se ajusten a los datos
experimentales se ha escogido el ajuste por minimos cuadrados, de la
misma forma que se aplica en los métodos estadisticos de regresién. Es
ademas posible seleccionar una o un conjunto de ecuaciones de acuerdo
con los criterios establecidos previamente.

La metodologia presentada aporta respecto a las usuales ([13, 27])
: la particularidad de generar ademds familias de ecuaciones no lineales.
Es ademads posible considerar como variables independientes las varia-
bles construidas como fruto de la aplicacién de ciertas funciones a las
variables inicialmente independientes. Ademas, se permite elegir entre
una serie de funciones disponibles en un menu de entrada.

Como se observa en la tabla 5.1, todas las funciones disponen de
un coeficiente A, que también serd cuestionado, de modo que se puede
trabajar con z?, z°, exp(0.1z), /z, etc. Esto permitird, en algunas
ocasiones, considerar funciones que mejor representen los fendmenos y,
por consiguiente, poder aproximarnos mas a los datos.

Uno de los aspectos fundamentales para la ejecucion del software es
la eleccion del vocabulario de orden uno, ya que a partir de él se genera
el lenguaje con el que se modelizan las variables del sistema (HSS).

Resulta importante la eleccién de estas funciones por lo que siem-
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Estructuras de datos C5

| Funciones a elegir |
1] 24

1/A

1
Az
sen(Ax)
exp Az

1

exp Az
arctg(z)
In|Az|

z

el IR Bl ol B R0

Tabla 5.1: Funciones a elegir

pre serd recomendable realizar cualquier estudio previo de las carac-
teristicas del sistemay de los datos experimentales. Estos andlisis deben
de realizarse con anterioridad a la eleccién de los vocabularios de orden
1, y aunque son independientes del software aqui presentado, pueden
aportar una informacién adicional que beneficiard al modelizador en la
obtencién de ecuaciones que mejor representen los fenémenos.

A toda variable independiente se le puede aplicar mas de una funcién,
por ejemplo: sen(z?). Como se observa, realmente corresponderia a la
composicién de dos funciones sen y z?. Para ello, se pregunta por el
orden de composicién de las funciones, o lo que en el programa se ha
llamado: orden de las transformadas (ord). De modo que si se elige
ord = 3 entonces se trabajara con funciones de hasta orden 3 incluido.

23
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Estructuras de datos C5

5.1 Estructuras de datos

Para la construccién del programa ha sido indispensable la utilizacién
de memoria dindmica debido a la gran complejidad de los datos y el
gran namero 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 arbol, la
segunda de tipo lista con doble puntero y la tercera en forma de matriz.

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

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

2. su longitud (debido a la concatenacion y composicién de las mis-
mas esta longitud ird aumentando),

3. el nivel (profundidad del 4rbol donde se encuentra el nodo) y

4. el tipo (si se ha producido la concatenacion).

Como se ha dicho anteriormente esta estructura tendra forma de
arbol utilizando memoria dindmica para ello. Si generalizamos para n
funciones elegidas con un orden de transformadas de k se puede ob-
servar una representacion grafica de cémo almacenaria internamente la
composicién de las funciones.
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z? (sen(z?))? sen(sen(exp(0.1z)))
sens ((exp(0.12))%)? sen(exp(0.12?))
exp(0.1z) (senz?)? sen(exp(senz))
(z2)? (sen(senz))? sen(exp(0.1(exp(0.1z)))
(senz)? (sen(exp(0.1z)))? exp(0.1(z%)?)
(exp(0.1z))? (exp(0.12%))? exp(0.1(senz)?)
sen(z?) (exp(0.1senz))? exp(0. (eXp(O 12))%)
sen(senz) (exp(0.1(exp(0.1z)))? | exp(0.1senz?)
sen(exp(0.1z)) sen((z?)%) exp(0.1sen(senz))
exp(0.1z?) sen(senz)? exp(0. 1sen(exp(0 1z)))
exp(0.1senz) sen(exp(0.1z))? exp(0.1 exp(0.122))
exp(O 1exp(0.1z)) | sen(senz?) exp(0.1 exp(0.1senz))
((z%)?)? sen(sen(senz)) exp(0.1exp(0.1(exp(0.1z)))

Tabla 5.2: Composiciéon de funciones.

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

3, las funciones generadas se pueden observar

en la tabla 5.2.

Esta tabla cabe interpretarla, es decir, para saber el orden de gene-
racién de las funciones hay que leerla de arriba a abajo y de derecha a

izquierda.

En la segunda estructura los nodos se denominan Nlista. Esta
lista se utiliza para almacenar los valores del fichero que contiene los
datos de las variables. As{ mismo se procede al tratamiento de los
mismos: tipificarlos, trasladarlos y aplicarles las funciones correspon-
dientes, de modo que se aplica el método de los minimos cuadrados para
obtener las ecuaciones que se aproximan en mayor o menor medida a
los datos experimentales. Para todo ello, se necesitan varios campos:
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1. El valor original del fichero de datos,
2. el valor correspondiente de la aplicacién de las funciones y

3. un campo auxiliar para almacenar ciertos célculos o para realizar
operaciones intermedias (por ejemplo para hallar la media, para
almacenar la varianza, etc.).

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

- . - « Tabla de datos
| | |

| | |
| | |

| .
|
—— +— Medias
|
- . - ¢ Desviaciones tipicas
| .

g o Oz _ 1,21 .
E1%2 TLE L | el k < Componentes matriz
OzyOxy TzyTzg R T R

Tabla 5.3: Estructura de datos
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En la tercera estructura se dispone de una matriz que es utilizada
para construir, almacenar y manejar los datos necesarios en el test de
significancia, pues se requiere construir una matriz de datos y trabajar
con su inversa, lo que resulta imprescindible para calcular la funcién
t-Student. Para la construccién de esta matriz son necesarios algunos
calculos que nos permiten calcular sus componentes. En la matriz 5.1
se puede ver qué expresion posee cada componente:

n n k3
n DT DTt )Tk
=1 =1 i=1
n (3 T T
2
Yoy Yok D_TuTa o Y TiTk
=1 =1 =1 i=1

(5.1)

Zwki kaiwu Zﬂikﬂm’ Zwiz
=1 =1 =1

L =1

5.2 Bloques de funciones

Se pueden considerar 5 grandes bloques de funciones:

1. Generacién, calculo y combinacién de funciones.
2. Lectura y tratamiento estadistico del fichero de datos.
3. Funciones sobre la matriz de correlaciones.

4. Construccién de la matriz que se utiliza para poder pasar el test
de significancia.
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5. Calculo de la funcién t-Student.

A continuacién se comentaran las funciones incluidas en cada uno
de los bloques:

1. Generacién, cdlculo y combinacién de funciones. Las fun-
ciones incluidas en este grupo llevan el distintivo _F. Estos pro-
cesos actian 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 nimero de funciones elegidas, el nimero de va-
riables independientes y el orden de las transformadas.

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

Proposicién
Sean F = {fi, f2y--- , frunc} €l conjunto de transformadas ele-
mentales. Sean X = {z;,Z2,...,2vi} €l conjunto de variables

independientes consideradas en la modelizacién. Se desea cono-
cer el nimero de ecuaciones hasta orden ord que resultarian para
{1,2,...,V I} variables independientes.

El niimero méximo de ecuaciones (NME) que se pueden generar
con func funciones elementales de hasta orden ord y con VI
variables independientes es la VI potencia de la suma de ord
términos de la serie geométrica de razén func, lo que se puede
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ademas expresar como:

VI

ord
NME = (Zm&) (5.2)
n=1

Demostracion

(a) Para VI = 1 el nimero maximo de ecuaciones que se pueden
generar vendria expresado por:

ord
NME = S VR, (5.3)
n=1

Demostremos dicha ecuacién 5.3 por induccién sobre el or-
den méaximo de de las transformadas elementales:

e Para ord=1:
Aplicarfamos func funciones elementales sobre la varia-
ble independiente de la que disponemos, luego:

NME = func = VRg,,.
¢ Para ord=2:
Podriamos aplicar func funciones elementales de orden

1 més aquellas que se generan de orden 2 a la variable
independiente:

func func

2
NME = VR. .+ VRL.. = > VR
n=1
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e Supongamos que se cumple para ord=k:

k
NME = ) VR{,. (5.4)
n=1

¢ Veamos entonces que se cumple para ord=Fk 4 1:

k
NME = >"VRE,.. + VREEL =

n=1

= VR%UHC + VR’?UDC + VR‘?UHC + ce + VR’{]?UHC + VR’?‘;I;I:L =

k+1

= > VR{,. c.q.d.
n=1

(b) Vamos a generaliza para VI variables independientes. En
este caso, para func funciones elementales de hasta ord or-
. den, el nimero maximo de ecuaciones que se pueden generar
sera:
i

ord
NME = (qunc") (5.5)
n=1

Pasemos a demostrar la ecuacién 5.5 por induccién sobre el
numero de variables independientes:

e Para VI=1:
El ndmero maximo de ecuaciones utilizando func fun-
ciones transformadas elementales de hasta orden ord
viene dado por la ecuacion 5.6:

ord
NME = Z\/Rﬁmc (5.6)

n=1
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que como se ve es equivalente a la ecuacién 5.4, de-
mostrada anteriormente.

o Para VI=2:
Cada ecuacién obtenida con una sola variable indepen-
diente, se puede combinar con todas las obtenidas con
la segunda variable independiente. En total:

ord ord
NME = ZVRgmc : ZVR?unc =
n=1 n=1

ord 2
- (Svitn) -

— VR?

ord

Z VR'?unc
n=1

e Supongamos que se cumple para VI=k:

NME = VRF

ord

Z\/R?unc
n=1

o Veamos entonces que se cumple para VI=k + 1:
Para k variables independientes se obtiene:

' ord k
NME = VR, = (ZVR&HC)
Z\/R‘?unc n=t
n=1
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Al afiadir una nueva variable independiente, cada una de

las ecuaciones obtenidas para las k variables anteriores,
ord

se puede combinar con ZVR

7 Id . n:1 . Ve

el nimero maximo de ecuaciones sera:

n

fine €cuaciones. Por tanto

ord

NME = | VR%, _, A VR | =
ZVR‘R‘Jnc =t
n=1

ord k ord

= | 2_VRfne] | 2 VRiune | =
n=1 n=1

ord k+1

=[S VREme c.q.d

n=1

En la tabla 5.4 se puede observar un ejemplo de las ecuaciones
que se generarian como méximo en el supuesto de que el fichero
de datos tuviera 3 variables independientes y se eligieran 1, 2, 3
6 4 funciones elementales:

Las ecuaciones generadas, con coeficientes a determinar, tendran
tantos sumandos como de variables independientes se disponga en
el fichero de datos. Cada uno de estos sumandos, formados por
una funcién o las correspondientes composiciones de funciones,
son aplicados sobre los datos numéricos obteniéndose unas nuevas
tablas de datos.

Las siguientes funciones son las que se incluyen en este grupo:
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Tabla 5.4: Nimero méaximo de ecuaciones

func | ord | vi | NME
1 1 3 1
1 2 3 8
1 3 3 27
2 1 3 8
2 2 3 216
2 3 3 2744
3 1 3 27
3 2 3 1728
3 3 3 59319
4 1 3 64
4 2 3 8000
4 3 3 | 592704

o Apilar_F: Apila la funcién elegida en el arbol en el que se
expresan los elementos del lenguaje con el que se construyen
las ecuaciones matematicas.

Pardmetros de entrada: Cédigo de la funcién elegida, longi-
tud de la funcién y nivel del arbol donde se apilara, que en
nuestro caso serd 1.

Pardmetros de salida: Ninguno.

e BajarLinea F: Lee una linea mas del fichero que contiene
las funciones elegidas. A su vez, va escribiendo en el fichero
“result.txt” las funciones en concreto.
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Pardmetros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

e Calcular_F: Calcula numéricamente f(z), donde f es la
funcién en la que se esté trabajando y z es el dato numérico
al cual se le aplica la funcién f. Debido a que f puede
ser resultado de una composicién de funciones se ha hecho
indispensable hacer esta funcién recursiva.

Parametros de entrada: Cddigo de las composiciones de las
funciones a calcular, longitud de dicho cédigo y nimero sobre
el cual queremos calcular esa funcién.

Parametros de salida: Resultado de aplicar la funcién sobre
el numero.

¢ CombinarFunciones_F: Con esta funcién se procede a rea-
lizar la combinacién lineal de las funciones hasta completar el
ndmero de variables independientes que hay en el fichero de
datos. De este modo quedaran casi implementadas las ecua-
ciones que se aplicardn a los datos para poder determinar los
coeficientes respectivos. Por ejemplo, si hubiera 3 variables
independientes se irfan sumando las funciones obtenidas en
la. composicién hasta obtener 3 términos o sumandos nece-
sitando posteriormente la determinacién de los coeficientes
respectivos. Estas combinaciones se van afladiendo al arbol
de de las funciones elementales y sus composiciones.
Hay que destacar que como en la ecuacién resultante se
tienen que utilizar todas las variables independientes, esté
claro que cuando haya obtenido la combinacién de 3 fun-
ciones a partir de las de 2, podré eliminar estas ultimas
liberando con ello memoria.
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Pardmetros de entrada: Nidmero de variables independien-
tes.

Parametros de salida: Ninguno.

e Desapilar_F: Esta funcién permite eliminar todo el arbol de
funciones elementales, sus composiciones y combinaciones,
de manera que se libera toda la memoria utilizada para este
propésito.

Parametros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

e DesapilarHorizontal_F: Elimina una fila del arbol de fun-
ciones, debido a que ya no va a ser utilizada y con ello se
ayudard a disponer de mas memoria.

Parametros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

¢ EscribirFunciones F: Segiin el parametro que se le pase,
almacena las funciones elegidas elementales en el fichero de
salida “gen.txt” o las combinaciones lineales en el fichero
“comblin.txt” con coeficientes indeterminados.
Pardmetros de entrada: Valor para indicar si se almacenan

las funciones en “gen.txt” o “comblin.txt” y el nimero de
variables independientes.

Parametros de salida: Ninguno.

e EstaEnLista_F: Funcién que se utiliza para comprobar si
una funcién elemental ha sido ya elegida o no, pues no se
permite repetir funciones elementales.

Parédmetros de entrada: La lista de funciones que ya han
sido elegidas y la funcidén elegida en ese momento.
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Pardmetros de salida: 16 0 dependiendo de si ha sido elegida
O 1O.

e EsVacia_F: Comprueba si el 4rbol de funciones elementales
estd o no vacio.

Parametros de entrada: Ninguno.

Parédmetros de salida: 1 6 0 dependiendo de si el arbol esta
vacio o no.

e Fin_F: Comprueba si se ha llegado ya al final del fichero que
almacena los c6digos de las funciones elementales elegidas.

Parametros de entrada: Ninguno.

Parédmetros de salida: 1 6 0 dependiendo de si se ha llegado
al final del fichero o no.

e GenerarCadena_F: Las funciones internamente son alma-
cenadas mediante cédigos numéricos, pues ocupan menos es-
pacio en memoria, de manera que en la salida se necesita
traducir estos cédigos a las cadenas de las funciones corres-
pondientes. Se podria decir que tiene la funcién de un tra-
ductor, pues tiene que anadir los paréntesis necesarios para
enlazar las funciones, asi como los coeficientes elegidos en las
funciones elementales. Las traducciones correspondientes se
van almacenando en los ficheros “gen.txt” o “comblin.txt”
dependiendo de desde donde es llamada la funcién.

Pardmetros de entrada: Cédigo de la funcién a traducir, lon-
gitud de ese cédigo, indicativo para ver si se imprime en el
fichero “comblin.txt” o “gen.txt”, nimero de la variable in-
dependiente a la que se le aplica la funcién, indicativo de si
se ha llegado al final de la combinacidn lineal de funciones,
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nimero de variables independientes y un indicativo de si el
cédigo corresponde o no a una combinacién lineal.

Parametros de salida: Ninguno.

¢ GenerarFunciones_F: Genera las composiciones de las fun-
ciones elegidas y combinaciones generadas dependiendo de la
profundidad del drbol que en nuestro caso es el orden de las
transformadas.

Parametros de entrada: La profundidad del arbol generada.

Parametros de salida: Ninguno.

e GenerarSubcadena_F: 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 nidmeros indicando las funciones
con las que se realiza la composicién. Estos términos son
pasados uno a uno a esta funcién para hacer la traduccion
correspondiente de las funciones e ir construyendo las ecua-
ciones y visualizarlas en el fichero “result.txt” con sus coefi-
cientes respectivos.

Pardmetros de entrada: Cddigos de la cadena de funciones
a traducir, longitud de esa cadena, numero de la variable
independiente a la que se le estd aplicando la funcién, in-
dicativo de si es final de cadena, numero total de variables
independientes, indicativo de si la cadena es fruto de alguna
combinacién lineal y el nimero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

o LeerFichero F: Lee el fichero donde estan contenidas las
funciones elementales elegidas, es decir, sus codigos respec-
tivos.
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Parametros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

Como ejemplo pondremos la funcién a partir de la cual se generan
las composiciones de las funciones elegidas y combinaciones de-
pendiendo de la profundidad del 4rbol (GenerarFunciones—F) y
la funcién 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 cédigo
que se le pase ,0 6 1 respectivamente (EscribirFunciones—F):

GenerarFunciones—F

h1=h2= primer nodo
pr= 1

mientras pr<profundidad hacer
mientras h1<>NULL hacer
crear nodo
copiar hl a nodo
concatenar nodo y h2
guardar suma longitudes
aumentar nivel
h2= siguiente
mientras h2<>NULL
crear nodo
copiar hl a nodo
concatenar nodo y h2
guardar suma longitudes
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h2=siguiente

fin mientras
hil=siguiente
h2=siguiente nivel

fin mientras

pr=pr+i

si pr<profundidad hacer
hl=primer nodo
h2=siguiente nivel

fin si

fin mientras

EscribirFunciones—F

cont=i=j=k=final=n=0
comp=cadena de caracteres vacia

h1=h2= primer nodo
si codigo=1 entonces
mientras h2<>NULL hacer
mientras h1<>NULL hacer
GenerarCadena-F(funcion, longitud, codigo,
cont, final, VI, tipo de la funcion, hi);
hl=siguiente
fin mientras
h2=abajo;
hi=h2;
fin mientras
fin si
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sino
si VI>1 y hay alguna combinacion lineal hacer
hi=h2=primera combinacion lineal
fin si
sino
si VI=1 hacer
hi=h2=primer nodo
fin si
fin sino
mientras h2<>NULL hacer
milentras h1<>NULL hacer
largo=longitud de la combinacion de las
funciones
repetir
Copiar caracter 1 en comp
i=i+l
k=k+1
si final de combinacion hacer
final=1
GenerarCadena-F(comp)
i=cont=0
fin si
s! caracter=+ hacer
j=k
k=k+1
GenerarCadena-F (comp)
i=0
cont=cont+1
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fin s1

mientras k<>largo
hil=siguiente
final=cont=i=j=k=0

fin mientras

h2=abajo

hi=h2

cont=0

fin mientras
fin sino

2. Lectura y tratamiento estadistico del fichero de datos.
Las funciones se distinguen por finalizar en D. Dentro de este
grupo se encuentran las funciones que tratan y operan estadisti-
camente sobre los datos numéricos. Asi, podemos citar: lectura y
almacenamiento de los datos, cédlculo de la media, la varianza, la
covarianza, tipificacién de los datos, coeficiente de determinacién,
varianza residual, test de Kolgomorov-Smirnov (KS), etc.

Funciones incluidas en este grupo:

o AplicarFuncionesADatos_D: Se aplican las funciones ele-
gidas y sus posibles composiciones a las tablas de datos
correspondientes generdndose por tanto unas nuevas tablas
de datos que seran con las que se trabajaran para aplicar el
método de los minimos cuadrados.

Parametros de entrada: La cadena con los cddigos de las
combinaciones y composiciones de las funciones y el numero
total de tuplas de datos.

Parametros de salida: Ninguno.

-J
[AV]
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¢ BorrarDatos_D: De la lista de datos que estd compuesta
por los nodos Nlista borra los campos que se utilizan para
hacer célculos, de manera que sélo deja el valor original del
fichero leido. Pero si que elimina los nodos que almacenan
las medias, varianzas y varianzas-covarianzas. Ius necesario
realizar esta funcién cuando el ndmero de ecuaciones posibles
que se puede generar es mayor que 1. Hay que realizar este
paso previo cuando se pasa a probar con cada una de las
posibles ecuaciones, salvo con la primera porque esta lista
todavia no ha sido generada.

Parametros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

e CoeficienteDeterminacion_D: Calcula el coeficiente de
determinacién, tanto el coeficiente de determiancién ajus-
tado o corregido, como el normal, devolviendo, en su caso,
el mayor.

Parametros de entrada: Ndmero de tuplas de datos y la va-
rianza residual.

Pardmetros de salida: El coeficiente de determinacion.

e Covarianzas_D: Calcula los términos de la matriz de va-
rianzas y covarianzas que se utiliza en el método de los
minimos cuadrados. Por ejemplo, el elemento [1,3] de la
matriz se corresponde con la covarianza entre la primera
variable y la tercera dividida entre el producto de sus desvia-
ciones tipicas. Las variables son numeradas de manera que la
dependiente es la nimero 1 y las independientes son numera-
das correlativamente a ésta, es decir, la primera variable in-
dependiente serd la mimero 2, la segunda sera la nimero 3, y
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asi sucesivamente. De manera que en este caso se correspon-
derfa a la relacién entre la variable dependiente y la segunda
variable independiente.

Pardmetros de entrada: La cantidad de tuplas de datos.

Parametros de salida: Ninguno.

¢ Desapilar_D: Elimina todos los nodos de la lista que con-
tiene los datos del fichero, sus medias, varianzas y varianzas-
covarianzas. De modo que la lista queda totalmente vacia.

Pardmetros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

¢ Erfcc_D: Es la complementaria de la funcién de error. Su
definicién es:

2 e
erfe(z) = — e " dt
fele) = 7= [
Esta funcién tiene los siguientes valores extremos y simetrias:
erfe(0) =1 erfe(co) =0 erfc(—z)=2—erfc(z)

Est4 relacionada con la funcién gamma incompleta por medio
de: ‘
. 1
erfe() = Q (5,2%)  (@20)
Pardmetros de entrada: Valor al que se le quiere aplicar esta
complementaria de la funcién de error.

Parametros de salida: El resultado de la aplicacién de la
complementaria de la funcién error al parametro de entrada.
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o Fidis_D: Funcién de distribucién de la normal asociada al
valor que se le pasa como pardmetro, que en nuestro caso es
el valor del residuo tipificado.

Pardmetros de entrada: Valor al que se le quiere aplicar la
funcién de distribucién de la normal.

Pardmetros de salida: Resultado de aplicar la funcién de dis-
tribucién de la normal al parametro de entrada.

e Fmax_D: Devuelve el maximo de entre 2 valores, en caso
de ser iguales devuelve el primero.
Pardmetros de entrada: Dos valores de los cuales se quiere
calcular el maximo.

Parimetros de salida: El médximo de los valores introduci-
dos.

e Ksone_D: Dado un array de datos, ordenado ascendente-
mente, y dada una funcién suministrada por el usuario de
una sola variable, que es una funcién de distribucién acu-
mulativa cuyos rangos son 0 (para valores muy pequefios de
sus argumentos) y 1 (para valores muy grandes de sus argu-
mentos), esta rutina devuelve el estadistico KS y el nivel de
significancia. Valores pequefios del nivel de significancia in-
dica que la funcién de distribucién acumulativa de los datos
es significativamente diferente de la funcién suministrada por
el usuario.

En nuestro caso se compara si los residuos siguen una dis-
tribucién normal.

Pardmetros de entrada: Array que contiene los residuos or-
denados, el nimero total de tuplas de datos, el estadistico
KS (indefinido) y el nivel de significancia (indefinido).
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Pardmetros de salida: El estadistico KS y el nivel de signi-
ficancia.

e LeerFichero D: Va leyendo los datos numéricos almacena-
dos en el fichero de datos guardandolos en la lista formada
por nodos Nlista.

Pardmetros de entrada: Nimero total de variables de las que
dispone el fichero (dependiente + independientes)

Parédmetros de salida: Nimero de tuplas de datos que con-
tiene el fichero.

e Medias_D: Calcula las medias de cada variable a partir de
la lista construida con los datos. Estas medias son almace-
nadas en una fila de nodos a continuacién de la ultima fila
de datos.

Pardmetros de entrada: Numero de tuplas de datos.

Parametros de salida: Ninguno.

o PermutarColumnaFichero D: De forma general, en las
modelizaciones llevadas a cabo ([5, 41}]), se han utilizado
ficheros de datos donde la variable dependiente figura en la
dltima columna. Cuando se lee el fichero se almacena en
la misma posicién, pero por comodidad de acceso se pasa
la tltima 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.

Pardmetros de entrada: Ninguno.

Parametros de salida: Ninguno.

e Probks_D: Devuelve la funcién de probabilidad de Kolgo-

morov-Smirnov.
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Pardmetros de entrada: Valor al que se le quiere aplicar la
funcién de probabilidad de Kolgomorov-Smirnov.

Parametros de salida: Resultado de aplicar esta funcién de
probabilidad al pardmetro de entrada.

e Residuos_D: Calcula los residuos, es decir, la diferencia
entre el valor real de la variable dependiente y el valor tedrico
que se obtiene con la ecuacién 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.

Parédmetros de entrada: Nimero de tuplas de datos, namero
total de variables y la media de los residuos (indefinido).

Pardmetros de salida: La media de los residuos.

e Sort_D: Ordena los elementos de un array de datos en orden
ascendente utilizando el algoritmo de ordenacién Quicksort,
el algoritmo de ordenacién mas rapido conocido para un gran
numero de datos.

Pardmetros de entrada: Numero de tuplas de datos y el
array que contiene los datos a ordenar.

Parametros de salida: Ninguno.

e TipificarResiduos_D: Tipifica los residuos.

Pardmetros de entrada: Nimero de tuplas de datos y la va-
rianza residual.

Parametros de salida: Ninguno.

e TipificarYTrasladar_D: Tipifica y traslada los datos ori-
ginales del fichero de datos. Los traslada sumando 4 para
pasar del intervalo [—2,2] al [2,6] de modo que se evita el 0
y con ello posibles divisiones por 0.
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Pardmetros de entrada: Niimero de tuplas de datos y el
numero total de variables.

Pardametros de salida: Ninguno.

¢ Varianzas_D: Realmente esta funcién calcula las desvia-
ciones tipicas de las variables que son almacenadas en una
nueva fila de nodos Nlista a continuacién de la fila que con-
tiene las medias. A su vez calcula la suma de los cuadrados
de las variables y lo almacena en un campo auxiliar que con-
tienen los nodos de las medias y que se utilizara en calculos
posteriores.

Parédmetros de entrada: Numero de tuplas de datos y el
numero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

e VarianzaResidual _D: Célculo de la varianza residual.

Pardmetros de entrada: Numero de tuplas de datos.

Parametros de salida: La varianza residual.

A continuacién se dan algunas de las funciones del test KS: Fidis—
D, Erfcc—D y Probks—D.

Ksone—D
en= num._datos
f0=0.0
*d=0.0
mientras j<num_datos hacer
fn=j/en

ff=(*Fidis D) (array residuos[j]);
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dt=Maximo (| fo-ff|, |fn-f£fl)
si (dt>*d) hacer
*d=dt
fin si
fo=fn
jH+
fin mientras
en=raiz(en)
*prob=Probks D((en+0.12+0.11/en)*(*d))

Fidis—D

return(1.0-ErfccD(z/sqrt(2.0))/2.0);

Erfcc D(x)
z= ValorAbsoluto(x);
t= 1.0/(1.0+40.5%z);
ans= 0.0;

ans= ans+t*0.17087277;

ans=t*(-0.82215223+ans) ;
ans=t*(1.48851587+ans) ;
ans=t*(-1.13520398+ans) ;
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ans=t*(0.27886807+ans) ;
ans=t*(-0.18628806+ans) ;
ans=t*(0.09678418+ans) ;
ans=t*(0.37409196+ans) ;
ans=t*(1.00002368+ans) ;
ans=t*exp(—z*z—1.26551223+ans);
si x>=0 hacer

t= ans;
fin si
sino

t=2.0-ans;
fin sino
return t

Probks—D(y)

fac= 2.0;
sum= 0.0;
termbf= 0.0;
a2= -2.0*xy*y;
j=1;
mientras j<=100 hacer
term= fackexp(a2*j*j);
sum += term;
si |term|<=EPSi*termbf o |term|<=EPS2*sum hacer
return sum;
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fin si
fac= -fac;
termbf= |term|
j= j+1;
fin mientras
return 1.0;

3. Funciones sobre la matriz de correlaciones. Se distinguen
por llevar M. Estas funciones tratan y manejan la matriz de va-
rianzas y covarianzas. Es aqui donde, indirectamente, se aplica
el método de los minimos cuadrados, siendo para ello necesario
la utiliacién de funciones que pertenecen a bloques distintos. De
modo que se obtendrdn los coeficientes de las ecuaciones corres-
pondientes.

Funciones incluidas en este bloque:

¢ ABS_M: Devuelve el valor absoluto de un mimero.

Parédmetros de entrada: Nimero del que se quiere calcular
su valor absoluto.

Pardmetros de salida: Valor absoluto del nimero pasado co-
mo parametro.

e BuscoUltimaFDist0_M: Busca en la matriz de varianzas-
covarianzas la siguiente fila que contenga un 0 en esa misma
columna.

Pardmetros de entrada: Niumero de la fila y niimero total de
variables.

Parametros de salida: La siguiente fila de la que se pasa
como pardmetro que contiene un 0 en la misma columna.
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e Coeficientes_M: Calcula los coeficientes de la ecuacién plan-
teada. Para ello sigue unos ciertos pasos:

(a) Calcula los coeficientes de regresién R; (adjuntos corres-
pondientes de los elementos r; de la matriz de varianzas-
covarianzas), lo que ayudard a calcular los coeficientes
de la ecuacién. -

G

—~
o

Calcula los residuos,

—~
O

la varianza residual,
tipifica los residuos,

se pasa el test de Kolgomorov-Smirnov,

~ TN
=

calcula el coeficiente de determinacion,

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

s
o

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

(1) escribe la ecuacidén resultante en el fichero.

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

Parametros de entrada: Numero de tuplas de datos, nimero
total de variables, modo de almacenamiento de las funciones,
rango del mayor coeficiente de determinaciéon permitido, ran-
go del menor coeficiente de determinacion permitido, codigos
de las funciones compuestas y combinadas, nimero de las
variables independientes y si es una funcion elemental o no.

Pardmetros de salida: Ninguno.
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e 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.

Pardmetros 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 nimero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

e Diagonalizar M: Diagonaliza la matriz para poder hallar
su determinante por medio del producto de los elementos de
su diagonal.

Pardmetros de entrada: Nimero de variables independientes.

Pardmetros de salida: Determinante de la matriz.

¢ EscribirEcuacionEnFichero_M: Escribe en el fichero “re-
sult.txt” la/s ecuacién/es obtenida/s. Ademas también es-
cribe en el fichero la varianza residual, el coeficiente de de-
terminacién, el valor del test de Kolgomorov-Smirnov y el
test de significacién 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 de significancia, éste no se
puede llevar a cabo. Esto sucede cuando el numero de tuplas
de datos menos el nimero de variables (dependientes e in-
dependientes) menos 1, es 0 (pues ocasiona divisién por 0),
y ademds cuando se produce una divisién por 0 en célculos
intermedios (a causa, en ocasiones, de disponer de 2 colum-
nas de datos iguales). En estos dltimos casos puede ser que
el valor que aparezca por pantalla sea NA, significando que
no ha sido posible obtenerlo.
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Pardmetros de entrada: Nimero total de variables, varianza
residual, coeficiente de determinacion, cadena de cédigos de
las composiciones y combinaciones de funciones, nimero de
variables independientes, si se trata de una funcién elemental
o no, numero de tuplas de datos y si se ha producido alguna
divisién por 0 en el calculo del test de significancia.

Parametros de salida: Ninguno.

e InicializarMatriz_M: Inicializa la matriz de varianzas-co-
varianzas a (.

Parametros de entrada: Ninguno.

Pardmetros de salida: Ninguno.

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

Pardmetros de entrada: Ndmero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

e PermutarFila_M: Permutar las filas ¢ y 7 de la matriz de
varianzas-covarianzas.
Parédmetros de entrada: Numero de las filas que se quieren
permutar entre si.

Parametros de salida: Ninguno.

¢ QuitoFilaColumna M: Elimina la fila ¢ y la columna j de
la matriz de varianzas-covarianzas, trasladando los datos y
rellenando a ceros la tltima fila y columna vacia resultantes,
para obtener la matriz adjunta del elemento 1, j.
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Parametros de entrada: El nimero de la fila y de la columna
que se quieren eliminar, asi como el numero total de varia-

bles.

Parametros de salida: Ninguno.

e Regresiones M: Calcula los coeficientes de regresion, eli-
minando la fila y columna correspondientes y diagonalizando
la matriz resultante.

Pardmetros de entrada: Numero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

Como ejemplo, veremos la funcién que calcula los coeficientes
indeterminados de la ecuacién (Coeficientes—M) y una funcién
auxiliar que se emplea para calcular el determinante de una matriz
mediante el cdlculo de ceros por debajo de la diagonal (Diago-
nalizar—-M):

Coeficientes—M

Cédlculo de R; /*adjuntos de la fila 1y
columna i de la matriz R */

Si la varianzag de la VD es 0 hacer
exit ()

fin si

fac=vartanzaoe/ Ry

i=1

mientras i<numero de variables hacer
det= R;
Vi= =1 * varianzao/ Ry * R;/varianza;
i= i+1
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fin mientras

1=0

mientras i<numero de variables hacer
ind= ind + (R;/varianza;)*media;
i= 1+1

fin mientras

Vo= varianzag * Eo * ind

Cdlculo de los residuos.

Calculo de la varianza residual.
Tipificar los residuos.

Ordenar los residuos (exigencias del ks).
Guardar los residuos en ‘‘residuos.txt".
Aplicar el KS.

Almacenar ecuacidén en el fichero.

Diagonalizar—M

£=0
mul=0
mientras f<Num.de var. independientes hacer
1=0
sl MatrizA[f,f]=0 hacer
1=Ultima fila distinta de O
si existe i hacer
Permutar las filas 1 y f
fin si
fin s1
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si f<Num.de var. independientes y i existe hacer
i=f+1
mientras i<Num.de var. independientes hacer
di=Matriz[i,f]/Matriz[f,f]
j=f
mientras j<Num.de var. independientes hacer
Matriz[i,jl=Matrizl[i,jl-(di*M[f,j]
J=j+1
fin mientras
1=i+1
fin mientras
fin si
f=f+1
fin mientras

1=0

‘mientras i<Num.de var. independientes hacer
mul= mul*Matriz[i,i]

fin mientras

return mul

4. Construccién de la matriz 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 funcién t-Student, valor necesario en el test
de significancia.

Las componentes de la matriz son a su vez estructuras con 2 cam-
pos, lo que permitira almacenar el valor original de esa posicién
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(num) y el valor correspondiente a su inversa en esa misma posi-
cién (inv).

Las funciones se distinguen por finalizar en _S.

¢ BuscoUltimaFDist0_S: Busca la primera fila de la ma-
triz 5.1 a partir de la que se pasa como pardmetro que con-
tenga en esa misma posicion un 0.
Parametros de entrada: Numero de la fila y numero total de
variables.

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

como parametro que contiene un 0 en la misma columna.

e Inversa_S: Calcula la inversa de la matriz 5.1.

Pardmetros de entrada: Niumero total de variables.

Parametros de salida: Ninguno.

e PasarAMatriz_S: Construye la matriz 5.1 después de tipi-
ficar y trasladar los datos, resultando ser simétrica.

Parametros de entrada: Numero de tuplas de datos.

Parametros de salida: Ninguno.

e PermutarFila_S: Permuta los valores de las filas que se
pasan por parametro.
Parametros de entrada: El numero de las filas que se quieren
permutar entre si.

Pardmetros de salida: Ninguno.

Por ejemplo, veamos el cédigo de las funciones Pasar AMatriz—S
y PermutarFila—S:
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PasarAMatriz—S

Nlista v, vi, h, hi;
acum=0.0, prod=0.0, cuad=0.0;
i=0, j=1, n, tj

S[0] [0] .num=num_datos;
s[o][0].inv=1;
h=v= Segundo de la lista;
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= Abajo de v;
n++;
fin desde
S[01[1] .nun= SE13[0] .num= acum;
S[1][1] .num= cuad;
S[0][1].1inv= S[t1[0].inv= 0;
S[1][1].inv= 1;
fin si
sino hacer
h=v= Primero de la lista;
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= Abajo de v;
n++
fin desde
S[01[j] .num= S[j][0] .num= acum;
S[0]1[j].inv= S[j1[0].inv= 0;
S[j1[j] .num= cuad;
S[31[3] .inv= 1;
i=j3;
J++;
tj=j;
hi=vi= h;
mientras Siguiente de h1!=NULL hacer
hl=vl= Siguiente de hil;
v= h;
prod= 0.0;
desde n=0 y mientras n<num_datos hacer

prod= prod + (Contenido de v)=*
(Contenido de v1);
v= Abajo de v;
vi= Abajo de vi;
n++;
fin desde
S[i1[tj] .num= S[tj][i] .num= prod;
S[il[tj].inv= S[tj++] [i].inv= 0;
fin mientras
fin mientras
fin sino ‘

fin;
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PermutarFila—S(i,j)

temp= vector
k=0

mientras k<Num. de filas hacer
temp[k]=S[i,k].num
Sli,k].num=S[j,k].num
S[j,k] .num=temp[k]

temp[k]=S[i,k].inv
Sli,k].inv=S[j,k].inv
S[j,k].inv=temp[k]

fin mientras

k= k+1

5. Calculo de la funcién t-Student. Este bloque estd compuesto
por 3 funciones estadisticas, las cuales han sido extraidas del Nu-
merical Recipes ([32]).

Se caracterizan por finalizar en _T:

e Betai T: Devuelve la funcién beta incompleta I (a,b).

Pardmetros de entrada: El intervalo donde se quiere calcular
la funcién y el valor de z.

Pardmetros de salida: El valor de la funcidn beta incompleta
aplicada a los pardmetros de entrada.

e Betacf T: Calcula la fraccién continua para la funcién beta
incompleta por el método de Lentz’s modificado.
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Pardmetros de entrada: El intervalo donde se quiere calcular
la funcién y el valor de z.

Parametros de salida: El valor de la fraccién continua apli-
cada a los pardmetros de entrada.

e Gammln T: Devuelve el neperiano de la funciéon gamma,
In[I'(z)], para z > 0.
Pardmetros de entrada: Valor al que se le quiere aplicar
dicha funcién.

Parametros de salida: Resultado de aplicar la funcién al
parametro de entrada.

Como ejemplo, veremos la funcién Betai—T:

Betal—-T

double bt;
double res;

si x<0.0 &6 x>1.0 entonces
Error: "Incorrecta x";
fin si

si x==0.0 6 x==1.0 entonces
bt=0.0;
si no hacer
bt=exp(Gammln_T (a+b)-Gammln_T(a)-Gammln_T(b)+
a*log(x)+b*log(1.0-x));
fin s1
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sl x<(a+1.0)/(a+b+2.0) entonces

devolver bt*Betacf_T(a,b,x)/a;
si no hacer

devolver 1.0-bt*Betacf_T(b,a,1.0-x)/b;
fin si

devolver res;

5.3 Ficheros generados

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

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

o result.txt: Fichero que contiene la informacién resultante de apli-
car el método de minimos cuadrados al fichero de datos elegido,
como es el nombre del fichero de datos, los nombres de las va-
riables dependiente e independientes, el numero de tuplas de
datos, las funciones elementales elegidas, el orden de las transfor-
madas, el nimero maximo de ecuaciones que se podran obtener,
el modo que se ha elegido para almacenar la/s ecuacién/es, la/s
ecuacidn/es obtenidas con sus respectivos coeficientes de determi-
nacién, varianza residual, valor del test de Kolgomorov-Smirnov,
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test de significancia para cada coeficiente y el valor de cada va-
riable independiente destipificada.

e residuos.txt: Fichero en el que son almacenados los residuos corres-
pondientes, es decir, la diferencia entre el valor real de la varia-
ble dependiente y el valor tedrico que se obtiene con la ecuacién
obtenida, ordenados ascendentemente.

e Ademss, el fichero que se tiene que pasar como pardmetro en la
linea de comando de ejecucién del programa. Este fichero alma-
cenard las funciones elementales elegidas (sus correspondientes
c6digos) para trabajar posteriormente con ellas.

5.4 Orden de ejecucion de las funciones

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

1. En la primera linea deben de aparecer los nombres de las varia-
bles, compuestos por caracteres alfanuméricos (nimeros y carac-
teres). Ello determinard el nimero de variables y por lo tanto las
columnas de datos.

2. El nombre de la 1iltima variable corresponde con la variable de-
pendiente y el resto seran las independientes.

3. En las siguientes lineas serdn guardados los datos correspondien-
tes a dichas variables formando columnas. Estos datos pueden
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ser tanto de tipo entero, decimal (siendo el punto (.) el separador
de los decimales) o en notacién cientifica.

4. Tanto los datos como el nombre de las variables pueden ir 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 fichero que
se quiere crear, el nombre de la variable dependiente, el nimero de
las variables independientes asi como sus nombres, y por el nimero de
tuplas de datos de las que se dispone. Seguidamente se van preguntando
los datos uno a uno. Al finalizar todo quedard guardado en el fichero
del que se ha preguntado el nombre.

A continuacién aparece un meni con las posibles funciones a elegir
5.1 asi como sus respectivos coeficientes, sin posibilidad de repetir ni de
sobrepasar el nimero maximo de funciones que hay. Luego se pregunta
por el orden de transformadas.

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

F Modo de almacenamiento de las funciones J

1. | Almacenarlas todas

2. | Almacenar aquellas cuyo coeficiente de determi-
nacién esté dentro de un rango

3. | Almacenar la que tenga mejor coeficiente de de-
terminacion

En el caso de elegir la segunda opcién se preguntard por el rango
INayor y menor.
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Cabe la posibilidad de pasar el test de significancia a cada uno de
los coeficientes de la ecuacion, de manera que se pregunta si se quiere
pasar o no.

Con todos estos datos el programa se ejecuta haciéndose los calculos
necesarios para poder aplicar el método de los minimos cuadrados y
obtener los distintos coeficientes de la ecuacién.

En el siguiente recuadro se puede observar un ejemplo de ejecucion
del programa. En la primera linea se introduce el comando que eje-
cuta el programa nuestro llamado MODELHSS junto con el nombre
del fichero en el que se almacenaran las funciones elementales elegidas,
es decir, en “salida”. A continuacidn, se elige un fichero que esta alma-
cenado conteniendo los nombres de las variables y los datos correspon-
dientes llamado “datos.txt”. Cuando finaliza la lectura de este fichero
aparece el ment con las posibles funciones elementales a elegir. Se ha
decidido, en este caso, elegir 2° y exp(0.01z). Seguidamente se pre-
gunta por el orden de transformadas, donde se ha elegido 2, de modo
que harad composiciones de estas dos funciones hasta orden 2. Elegido
el orden se procede a la composicién de estas funciones sacando por
pantalla el numero maximo de ecuaciones que se podran generar. Esto
dard una idea de si se quieren almacenar todas, las que estén dentro
de un rango o la que cumpla con el mejor coeficiente de determinacion.
Se ha elegido la primera opcién porque en este caso son pocas las ecua-
ciones resultantes de modo que el fichero de salida no sera 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” estan almacenados los
resultados obtenidos.
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C:\go32 ModelHSS salida go32
version 1.12 Copyright (C) 1994 DJ Delorie
El fichero de datos....

i1.- Esta almacenado?

2.- Quiere introducir los datos?
Opcion (1 0 2)7: 1

Fichero que contiene los datos de las variables?: datos.txt
Leyendo fichero de datos...

ELECCION DE LAS FUNCIONES A COMPONER
.- Potencia [x~A] (4>0)
.~ Raiz [[x"(1/4)]
.~ Inversa [1/Ax] (4>0)
Seno [sen(Ax)}]
.~ Exponencial [exp(Ax)] (A>0)
.- Inversa de la exponencial [1/exp(&x)] (4>0)
.- Arcotangente [arctg(Ax)]
.~ Logaritmo neperiano del valor absoluto [I1nl|Ax|]
Funcion (’f’/’F’ para fin): 1
Factor: 2
Funcion (’£°’/’F’ para fin): 5
Factor: 0.01
Funcion (’£’/’F’ para fin): f
Orden de transformadas?: 2

~NOo e WN
1

e}

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

Continda en la pagina siguiente...
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Las funciomes...
1.- Quiere almacenarlas todas?
2.- Quiere almacenar aquellas cuyo coeficiente de
determinacion esten dentro de un rango?
3.- Quiere almacenar la que tenga mejor coeficiente
de determinacion?
Opcion [1, 2 o 3]....1
Desea pasar Test de Significancia (S/N)7: s

Proceso de tipificar y trasladar los datos....
....proceso finalizado.

Construyendo las ecuaciones...

Para ver los resultados edite el fichero ’result.txt’.

1. Lectura y almacenamiento del fichero de datos. Se procede a
la. lectura del fichero de datos, siendo almacenados éstos en la
segunda estructura de datos llamada Nlista. Posteriormente seran
tratados estadisticamente junto con las funciones elegidas. Este
procedimiento lo componen las funciones:

AlmacenarDatosVariables()
LeerFicheroD()

PermutarColumnaFichero D ()

Parametros de entrada: Ninguno.

Pardmetros de salida: Nidmero de tuplas de datos.

2. Eleccién de las funciones de primer orden, donde se comprueba
que no se repitan ni se exceda del nimero méaximo de funciones
a elegir. Son almacenadas en el fichero que se introduce como
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parametro en la linea de comando para la ejecucién del programa,
y recuperadas posteriormente. Formado por:

EleccionFunciones()
EstaEnLista F()
LeerFichero F()

BajarLinea F()
Apilar F()
Fin F()

Parametros de entrada: Nombre del fichero que contendrd las
funciones elementales elegidas.

Pardmetros de salida: Nimero de funciones elementales elegidas.

3. Preguntar por el orden de las transformadas para generar las com-
posiciones y pasar a almacenarlas en el fichero “gen.txt”. Este
moédulo estd compuesto por:

ComposicionYCombinacion()
GenerarFunciones F()
EscribirFunciones F()

GenerarCadena F()

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

Parametros de salida: Orden de las transformadas.

4. Generar las combinaciones lineales de las composiciones, segin el
ntiimero de variables independientes, y almacenarlas en el fichero
“comblin.txt”. Formado por:
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ComposicionYCombinacion ()
CombinarFunciones2 F()
DesapilarHorizontal F()
EsVacia F()
EscribirFunciones F()
GenerarCadena F()

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

Pardmetros de salida: Orden de las transformadas.

5. 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-
minacién o aquella que consigue el mejor coeficiente de determi-
nacién. Se incluye en una unica funcién:

ModoAlmacenamientoFunciones()

Parametros de entrada: Ninguno.

Pardmetros de salida: Modo de almacenamiento de las funciones.

6. Tipificar y trasladar los datos iniciales. Esto se realiza para acotar
los problemas que pueden surgir a la hora de aplicar las funciones
en los datos debido a sobrepasar el rango méximo y minimo del

tipo de datos (aunque se ha escogido el tipo que permite el mayor
: . , T; — T
rango dentro de C). Para tipificar se aplica la férmula:

)
52
T

donde % es la media de la variable z y s2 es su varianza. Y para
trasladar se suma 4 para evitar en todo lo posible el 0, ya que
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nos podriamos encontrar con divisiones por 0. Es aqui donde
se pregunta si se quiere pasar el test de significancia, ya que los
célculos realizados en este apartado sirven para construir la matriz
que se utilizard en el test de significancia. De este modo si se
contesta afirmativamente se pasard a la construcccién de dicha
matriz y si no, lo pasara por alto. Sus funciones son:

TipificarYTrasladarDatosIniciales()
Medias D()
VarianzasD()
TipificaryTrasladar D()
PasarAMatriz_S()

Parametros de entrada: Nimero de tuplas de datos.

Pardmetros de salida: Ninguno.

7. Calcular los elementos de la matriz. Es el primer paso para cons-
truir las ecuaciones: inicialmente se necesita aplicar las combi-
naciones lineales de las funciones a los correspondientes datos de
manera que se pasa a formar una nueva tabla de datos. Sobre esta
nueva tabla de datos se calculan las medias, la desviacién tipica
y las covarianzas entre ellos. De este modo se pueden calcular
los elementos de la matriz de varianzas y covarianzas ya que el
elemento a;; se corresponde con el coeficiente de correlacién (ri;)
entre las variables independientes 1 y j. Este coeficiente de corre-
lacion es determinado como la covarianza entre ellas dividida por
el producto de sus desviaciones tipicas. Se incluyen las siguientes
funciones:

ConstruirEcuaciones()
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AplicarFuncionesADatos D()
Calcular F()

Medias D()

VarianzasD()

CovarianzasD()

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

Parametros de salida: Ninguno.

8. Construir la matriz y aplicar el método de los minimos cuadrados
para calcular los coeficientes de la ecuacion, asi como el coeficiente
de determinacién y la varianza residual que se obtienen. Distin-
guir que la matriz de correlaciones es simétrica por ser r;; igual a
rii, y por ser r; = 1 la diagonal principal es igual a 1. También
es aqui donde se aplica €l test de Kolgomorov-Smirnov y el test
de significacién, en el caso de que se haya solicitado. Ademas se
van guardando en el fichero “result.txt” las ecuaciones obtenidas.
Hay que recordar 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 propdsito
son:

ConstruirEcuaciones()
InicializarMatrizM()
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PasarAMatriz M()
Coeficientes M()

RegresionesM()
CopiarMatriz M()
QuitoFilaColumna_()
Diagonalizar M()

BuscoUltimaFDist0M()

PermutarFilaM()
Residuos D()
VarianzaResidual D()
TipificarResiduos D()

Sort D()

Ksone D()

FidisD()

ErfccD()

ABS M(O)
Fmax D()
Probks D()

ABS M()
CoeficienteDeterminacionD()
Inversa S()

BuscoUltimaFDist0.S()
PermutarFila S()

DeshacerCambioTipificar()

EscribirEcuacionEnFichero M()
GenerarSubcadenaF ()
Betai T()

Gammln T ()

Betactf T()
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EscribirColetilla()

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

Parametros de salida: Ninguno.

9. Repetir el proceso mientras 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
habrd finalizado, de modo que se pasara a eliminar los datos ge-
nerados y en su caso las funciones elegidas. Estas funciones serian:

main()
Desapilar F
Desapilar.D
BorrarDatos D

5.5 Secuencia de llamadas

Se expone a continuacién el orden de llamada de las funciones, asi como
la dependencia existente entre ellas:

main();
AlmacenarDatosVaribles();
LeerFichero_D();
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PermutarColumnaFichero_D{();
EleccionFunciones();
EstaEnLista_F();
ComposicionYCombinacion() ;
EleccionFunciones();
LeerFichero_F();
BajarLinea_F();
Apilar_FQ);
Fin_F(Q);
GenerarFunciones_F();
EscribirFunciones_F();
GenerarCadena_F();
CombinarFunciones_F();
DesapilarHorizontal _F();
EsVacia_F();
EscribirFunciones_F();
GenerarCadena_F();
ModoAlmacenamientoFunciones();
TipificarYTrasladarDatosIniciales();
Medias_D();
Varianzas_D();
TipificarYTrasladar_D();
PasaAMatriz_S();
ConstruirEcuaciones();
AplicarFuncionesADatos_D();
Calcular_F(Q);
Medias_D();
Varianzas_D();
Covarianzas_D();

105

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



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

Secuencia de llamadas

Ch

InicializarMatriz_M();
PasarAMatriz_M();
Coeficientes_M(Q);
Regresiones_M();
CopiarMatriz_M(Q);
QuitoFilaColumna_M();
Diagonalizar_M();

BuscoUltimaFDist0_M();

PermutarFila_M(Q);
Residuos_D();
VarianzaResidual_D();
TipificarResiduos_D();
Sort_DQ);

Ksone_D();
Fidis_D(Q);

Erfcc_D();

ABS_M();
Fmax_D();
Probks_D();

ABS_M(Q);
CoeficienteDeterminacion_D();
Inversa_S();

BuscoUltimaFDist0_S();
PermutarFila_S();
DeshacerCambioTipificar();
EscribirEcuacionEnFichero_M();
GenerarSubcadena_F() ;
Betai_T();
Gammln_T();
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Betacf_T();
ABS_M(Q);

GenerarSubcadena_F();
Betai_T();

Gammln_T();

Betacf_T();
EscribirColetilla();
Desapilar_F();

EsVacia_F();
Desapilar_D();
BorrarDatos_D();

fin.
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Aplicaciones

En este capitulo se aplicard la metodologia presentada en el proyecto
mediante la ejecucién del software, a diversas modelizaciones, que nos
expresen relaciones entre variables, conocidos los datos experimentales
de las mismas.

Seran utilizados ajustes lineales y no lineales comparando ademés
los resultados con los programas existentes en el mercado, como pueden
ser el SPLUS o el SPSS. Son de interés los estudios que se realizaran
en datos experimentales que presentan cierta problematica, ya que nos
permitira conocer el tratamiento de los mismos con el software presen-
tado en el proyecto y los programas existentes comerciales.
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6.1 Caso lineal: Y=aX-+b

A continuacion examinaremos el caso lineal para el software (MODEL-
HSS), asi como su comparacién con SPLUS y SPSS, observando que
los resultados obtenidos son los mismos.

Se ha extraido la tabla de datos 6.1 del libro de Probabilidad y
estadistica ([45]) y se corresponde con unos datos experimentales que
se obtuvieron de 33 muestras.

Tabla 6.1: Mediciones de sélidos y demanda de oxigeno

quimico
Reduccién de Demanda de
sélidos, z(%) | oxigeno quimico, y(%)
3 5
7 11
11 21
15 16
18 16
27 28
29 27
30 25
30 35
31 30
31 40
32 - 32
33 34
33 32

Continta en la pagina siguiente...

110

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



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

Caso lineal: Y =a¢ X +5 C6

Tabla 6.1: Mediciones de sélidos y demanda de oxigeno

quimico
Reduccién de Demanda de
sélidos, (%) | oxigeno quimico, y(%)
34 34
36 37
36 38
36 34
37 36
38 38
39 37
39 36
39 45
40 39
41 41
42 40
42 44
43 37
44 44
45 46
46 46
47 49
50 51

Estas muestras corresponden a los desperdicios que se tratan qui-
micamente en el estudio “Chemical Treatment on Spent Vegetable Tan
Liquor” realizado en la Virginia Polytechnic Institute ans State Univer-
sity en 1970. Se registraron las lecturas de z: reduccién porcentual del
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total de sélidos y de y: reduccién porcentual de demanda de oxigeno
quimico. :
6.1.1 Ejecucién con MODELHSS

Se le ha pasado la tabla de datos 6.1 al programa MODELHSS y se

han obtenido los siguientes resultados:

El fichero ’p1’ tiene como variable dependiente 'y’ y dispone
de 1 variable independiente:

Variable 1= x

El fichero pl contiene 33 tuplas de datos.

Han sigo elegidas 1 funciones: x

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

Se ha elegido almacenar todas las ecuaciones generadas.
ECUACION N.1i: y= -7.11312 + 10.2934#x$

Varianza Residual= [10.429913]

Coeficiente de Determinacion= [0.912941] XS= [0.785577]
TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.004969
Coeficiente de x$: 0.000000

DONDE: x$=0.087788*x+1.06308
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Como se observa, la ecuacién obtenida es:

y = —7.11312 + 10.29342$ (6.1)

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

z$ = 0.087788z + 1.06308 (6.2)

Sustituyendo 6.2 en 6.1 la ecuacidén resultante quedaria:

y = —T7.11312 + 10.2934(0.087788z + 1.06308) =
= 3.829588 + 0.903637z (6.3)

con un coeficiente de determinacion del 0.912941.

El valor del test de Kolgomorov-Smirnov es del 0.785577, al ser
mayor que (.05 indica que si que lo cumple y, por lo tanto, los residuos
siguen una distribucién normal.

En cuanto al test de significancia se observa que ambos coeficientes,
el independiente y el de z son significativos (por ser sus valores menores

que 0.05).

Se puede observar en la gréfica 6.1 como la ecuacién obtenida se
corresponde a una recta, la cual se acerca lo mejor posible al conjunto
de puntos reales de los que se dispone, es por ello que el coeficiente
de determinacién es bastante bueno. En el eje x se representan los
valores de la variable independiente z y en el eje y los correspondientes
de la variable dependiente y. Los puntos representados por el simbolo
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+ se corresponden con los datos reales de la tabla 6.1. El simbolo o
representa a los valores de y que se obtienen al sustituir la variable
independiente z de la tabla 6.1 en la ecuacién obtenida 6.3, es decir,
representan a los valores tedricos que se obtendrian.

v=3.829588+0.903637x

sl *
| ¥ + 0O
+1+ 0
v, ¢03
]
(=]
404 + o+
wo+
2% o«
&+
- oF+
30¢+ o+
@
+
+
20} + o
r’ o
+ o+
o
L &
R X
+ '
10 20 20 an 50

Figura 6.1: Representacién grafica
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6.1.2 Ejecucién con SPLUS

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

*¥x*% Linear Model #***

Call: lm(formula = y x, data = pl, na.action = na.omit)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-5.939 -1.783 -0.228 1.506 8.157

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 3.8296  1.7684 2.1655 0.0382
x 0.9036 0.0501 ©18.0300 0.0000

Redisual standard error: 3.23 on 31 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9129

F-statistic: 325.1 on 1 and 31 degrees of freedom, the
p-value is O

En este caso, la ecuacién resultante es:
y = 3.8296 + 0.90362 (6.4)

Como se observa, esta ecuacién 6.4 es la misma que la obtenida por
el programa MODELHSS, 6.3, ademas de coincidir el coeficiente de
determinacion.

Ambos coeficientes son significativos por ser Pr(> [t]) < 0.05,
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aunque el término independiente, en este caso, comparado con el obte-
nido con MODELHSS (con la ecuacién que resulta cuando la variable
independiente es tipificada y trasladada), tiene una significancia menor
(estd més cerca de 0.05).

Se realiza a continuacién una segunda prueba: se creard una nueva
tabla de datos donde la variable dependiente va a ser la misma (y),
pero la variable independiente () estard tipificada y trasladada con
respecto a la variable independiente original z. Asi, podremos comparar
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 continuacién. Para tipificar la variable z; se ha
tomado su media Z = 33.454545 y su varianza o, = 11.391035:

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

Ty =2 4 4(%) | y(%)
1.326602 5
1.677788 11
2.028973 21
2.380158 16
2.643547 16
3.433714 28
3.609306 27
3.697103 25
3.697103 35

Continta en la pagina siguiente...
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Tabla 6.2: Tabla con la variable z de la tabla 6.1 tipifi-
cada y trasladada.

21 = T2+ 4(%) | y(%)
3.784899 30
3.784899 40
3.872695 32
3.960492 34
3.960492 32
4.048288 34
4.223881 37
4.223881 38
4.223881 34
4.311677 36
4.399473 38
4.487270 37
4.487270 36
4.487270 45
4.575066 39
4.662862 41
4.750658 40
4.750658 44
4.838455 37
4.926251 44
5.014047 46
5.101844 46

Continta en la pdgina siguiente...
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Tabla 6.2: Tabla con la variable z de la tabla 6.1 tipifi-
cada y trasladada.

o1 =272 L a%) | y(%)
5.189640 49
5.453029 51

Y los resultados obtenidos se muestran a continuacién:

¥x% Linear Model ***

Call: Im(formula = y " x1, data = pl, na.action = na.omit)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-5.939 -1.783 -0.228 1.506 8.157

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) =7.1135 2.3518  =-3.0247 0.0050
x1 10.2926 0.5709 18.0300 0.0000

Redisual standard error: 3.23 on 31 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9129

F-statistic: 3256.1 on 1 and 31 degrees of freedom, the
p-value is O o
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Comprobamos que es la misma ecuacién que la obtenida en 6.1,
ademas, se tipifique o no, el valor del coeficiente de determinacién coin-
cide en ambos casos, asi como el valor de los residuos. Sélo cambia
el término independiente y por lo tanto su significancia (aumentando).
Ademas, estos datos son los mismos que los obtenidos con MODELHSS.

6.1.3 Ejecuciéon con SPSS

Se ha realizado la misma operacién que con el SPLUS, es decir, se ha
cogido la tabla de datos original 6.1 y se ha introducido en el SPSS
para realizar un andlisis de regresién lineal. Los resultados obtenidos
se presentan a continuacién:

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas
1 Xe , | Introducir |

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: Y
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Resumen del modelo®
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacién
1 0,955¢ ,913 ,910 | 3,23
a. Variables predictoras: (Constante), TIPX
ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadratica
1 Regresién 3390,651 | 1 3390,651 | 325,080 | ,000°
Residual 323,327 | 31 10,430
Total 3713,879 | 32
a. Variables predictoras: (Constante), X
b. Variable dependiente: Y
Coeficientes®
Coefic. no estand. | Coefic.
estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) | 3,830 1,768 2,166 | ,038
X ,904 ,050 ,955 | 18,030 | ,000

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

En este caso, si se observa la tabla Coeficientes®, se puede comprobar
que los coeficientes de la ecuacién son: como término independiente
3.830 y, como coeficiente de z, 0.904. En la columna denominada Sig. se
indica la significancia de estos coeficientes, que como se comprueba son
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ambos significativos por ser este valor menor o igual que 0.05. Ademas
en la tabla Resumen del modelo® aparece el coeficiente de determinacién,
llamado R cuadrado, 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, segin la figura 6.2, de los residuos tipificados para
comprobar que, efectivamente, siguen una distribucién normal.
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Histograma

Variable dependiente: Y

10

G
= ,
(]C.) Desv.tip. = 98
o Media = 0,00
[ak]
T M = 33,00

-2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00

-1,50 -50 50 150 250

Regresion Residuo tipificado

Figura 6.2: Histograma del residuos tipificado
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Si ahora tipificdsemos y trasladédsemos la variable independiente ob-
tendriamos la misma tabla 6.2 para obtener los resultados que a con-
tinuacién se indican:

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas
1 TIPX® , | Introducir

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

Resumen del modelo®
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
_ corregida, estimacion
1 0,955% ,913 ,910 | 3,23
a. Variables predictoras: (Constante), TIPX

ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadratica
1 Regresién 3390,551 1 3390,551 | 325,080 | ,000¢
Residual 323,327 | 31 10,430
Total 3713,879 | 32

a. Variables predictoras: (Constante), X
b. Variable dependiente: Y
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Coeficientes?®
-Coefic. no estand. | Coefic.
estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) | -7,113 2,352 -3,025 | ,005
TIPX 10,292 ,571 ,955 | 18,030 | ,000

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

En este caso solo se modifican los coeficientes obtenidos, resultando
la ecuacién:

y=—-"7113+10.292TIPX

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 miltiple

Se examina en este apartado la obtencién de linealidad miltiple desde
el software presentado y su comparacién con SPLUS y SPSS, al igual
que en el anterior apartado.

Vamos a considerar en este apartado, la determinacién de una rela-
cién lineal entre cinco variables, cuatro de las cuales son las variables
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independientes. Supongamos que se refiere a la relacién entre el com-
portamiento hacia el trabajo (y) de 12 trabajadores y las calificaciones
de cuatro pruebas (z1, 2, 3, 24). El fichero de datos, en este caso, serfa
el mostrado en la tabla 6.3.

Yy Ty T9 3 T4
11.2 | 56.5 | 71.0 | 38.5 | 43.0
14.5 | 59.5 | 72.5 | 38.2 | 44.8
17.2 1 69.2 | 76.0 | 42.5 | 49.0
17.8 | 74.5 | 79.5 | 43.4 | 56.3
19.3 | 81.2 | 84.0 | 47.5 | 60.2
24.5 | 88.0 | 86.2 | 47.4 | 62.0
21.2 | 78.2 | 80.5 | 44.5 | 58.1
16.9 | 69.0 | 72.0 | 41.8 | 48.1
14.8 | 58.1 | 68.0 | 42.1 | 46.0
20.0 | 80.5 | 85.0 | 48.1 | 60.3
13.2 1583 | 71.0 | 37.5 | 47.1
22.5 | 84.0 | 87.2 | 51.0 | 65.2

Tabla 6.3: Relacién entre el trabajo y 4 pruebas

6.2.1 Ejecuciéon con MODELHSS

Tomando el caso lineal y = by + 121+ azz2 + aszs +ayzy con MODEL-
HSS se obtienen los siguientes resultados:
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C6

El fichero ’'p2’ tiene como variable dependiente ’y’ y
dispone de 4 variables independientes:

Variable 1= x1

Variable 2= x2

Variable 3= x3

Variable 4= x4

El fichero p2 contiene 12 tuplas de datos.

Han sigo elegidas 1 funciones:
X

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

Se ha elegido almacenar todas las ecuaciones generadas.

ECUACION N.1i: y= 2.74326 + 4.73603*x1$ - 2.01957*x2$ +
0.070635%x3$ + 0.96667*x4$

Varianza Residual= [1.493313]
Coeficiente de Determinacion= [0.939009] XS= [0.568057]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.121043
Coeficiente de x1§: 0.015617
Coeficiente de x2$: 0.242647
Coeficiente de x3%: 0.949206
Coeficiente de x4$: 0.622309

DONDE:
x1$=0.088903*x1-2.34918
x2$=0.146457+%x2~7.38581
x3$=0.231898*x3-6.09724
x4$=0.12895%x4-2.87842
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De modo que:

e FEcuacidn obtenida:

y = 2.74326 4 4.73603 z1$ — 2.01957 2,3 4 0.070635 233+
+0.96667 4% =

= 2.74326 + 4.73603(0.088903 z; — 2.34918)—
—2.01957(0.146457 z, — 7.38581)+
+0.070635(0.231898 x5 — 6.09724)+
+0.96667(0.12895 z, — 2.87842) =

= 3.320473 + 0.421047 z; — 0.29578 25 + 0.01638 z3+
+0.124652 4

e Coeficiente de determinacién: 0.939009

e Variables significativas: Solamente z;$.

Si ahora probamos hacer una transformacién de los datos aplican-
doles alguna funcién veremos si es posible mejorar el coeficiente de de-
terminacién. Para ello consideramos las siguientes funciones: z, In|z|y
exp(0.1z), de manera que, para el orden de transformadas uno, se ob-
tienen 81 ecuaciones. Eligiendo en el programa la opcién de considerar
s6lo la ecuacion con mayor coeficiente de determinacion, se almacenard
una ecuacion:
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El fichero ’p2’ tiene como variable dependiente 'y’ y dispone
de 4 variables independientes:

Variable 1= x1

Variable 2= x2

Variable 3= x3

Variable 4= x4

El fichero p2 contiene 12 tuplas de datos.

Han sigo elegidas 3 funciones:
X

inlx]

exp(0.10*x)

El orden de transformadas es de 1
Como maximo se generaran 81 ecunaciones.

Solo se almacenar\’{a} la ecuaci\’{o}n con mejor CD.

ECUACION N.1: y= -31.362492 + 36.2223*exp(0.10%x1$) -
8.60612*1n(}1x28$]) - 1.14376*1n(|x3$|) + 5.38047*exp(0.10*x4$)

Varianza Residual= [1.284625]
Coeficiente de Determinacion= [0.947532] KS= [0.674399]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.011873
Coeficiente de x1$: 0.010281
Coeficiente de x2$: 0.156606
Coeficiente de x3$: 0.776649
Coeficiente de x4$:-0.620869

DONDE:
x1$=0.088903*x1-2.34918
x2$=0.146457*x2-7.38581
x3$=0.231898*x3-6.09724
x4$=0.12895%x4-2.87842
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Si que parece que se mejore un poco el coeficiente de determinacion,
ademas de recuperar el término independiente como significativo:

e Ecuacién obtenida:

y = —31.362492 -+ 36.2223 exp(0.12:$) — 8.606121n [z,
—1.143761n |z3$] + 5.38047 exp(0.1248) =

= —31.362492 + 36.2223 exp(0.0088903z; — 0.234918)—
—8.606121n |0.146457z, — 7.38581|—
—1.143761n |0.231898z5 — 6.09724|+
+5.38047 exp(0.012895z4 — 0.287842)

e Coeficiente de determinacién: 0.947532

e Variables significativas: Término independiente y ;9.

En este caso podemos ver un pequenio 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, ademads de elegir que se
almacenen las funciones que estdn dentro de un rango de coeficientes
de determinacién. Como se puede observar el nimero de ecuaciones
aumenta considerablemente y, con ello, el tamafio del fichero de salida
debido al conjunto de ecuaciones que cumplen el rango elegido. Se
va a probar con las mismas funciones, con un orden de transformadas
de hasta 2 y que se almacenen aquellas ecuaciones cuyo coeficiente
de determinacién esté entre 0.947 y 0.999 (es facil comprobar que la
ecuacion resultante anterior se encuentra entre las que se almacenan
ahora):
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El fichero ’p2’ tiene como variable dependiente ’y’ y dispone
de 4 variables independientes:

Variable 1= x1

Variable 2= x2

Variable 3= x3

Variable 4= x4

El fichero p2 contiene 12 tuplas de datos.

Han sigo elegidas 3 funciones:
X

1n|x|

exp(0.10%x)

El orden de transformadas es de 2
Como maximo se generaran 20736.000000 ecuaciones.

Se almacenaran las ecuaciones cuyo CD este entre 0.947000 y
0.990000.

ECUACION N. 8: y= -26.4689 + 36.0416%exp(0.10*x1$) -
8.43447x1n(1x28$]) - 1.02807*1n(|x38]|) + 0.76276%x4$

Varianza Residual= [1.291405]
Coeficiente de Determinacion= [0.947255] KS= [0.629295]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.016884
Coeficiente de x1$: 0.011311
Coeficiente de x2$: -0.160091
Coeficiente de x3$: 0.796835
Coeficiente de x4$: 0.646518

Continda en la pagina siguiente...
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Coeficiente
Coeficiente
Coeficiente
Coeficiente

de
de
de
de

ECUACION N. 9: y= -31.3625 + 36.2223%exp(0.10*x1$) -
8.60612%1In(}x2$]) - 1.14376*1n(|x3$|) + 5.38047*exp(0.10%x4$)

Varianza Residual= [1.284625]
Coeficiente de Determinacion= [0.947532] KS= [0.674399]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente: 0.011873

x1$: 0.010281
x2$: 0.156606
x3$: 0.776649
x4$: 0.620869

Coeficiente
Coeficiente
Coeficiente
Coeficiente

de
de
de
de

ECUACION N. 884: y= 42.5669 + 35.5357*(exp(0.10%x1$)) -
74.9167*exp(0.10*1n(|x2$])) - 0.273302*(x3%) +
5.90974*exp(0.10%x4$)

Varianza Residual= [1.287405]

Coeficiente de Determinacion= [0.947419] KS= [0.566935]

TEST DE SIGNIFICANCIA
Termino independiente: 0.312032

x1$: 0.008161
x2$: 0.153660
x3$: -0.803481
x4$: 0.618082

Continida en la pagina siguiente...
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ECUACION N. 885: y= 45.9433 + 35.3639%(exp(0.10*x1$)) -
72.8999%exp(0.10*1n([x2$])) - 0.213771*(x3$) + 0.79735%(x4$)

Varianza Residual= [1.296577]
Coeficiente de Determinacion= [0.947044] KS= [0.516780]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.330379
Coeficiente de x1$: 0.009305
Coeficiente de x2$: 0.158094
Coeficiente de x3$: 0.841021
Coeficiente de x4$: 0.652905

ECUACION N. 1471: y= -324.161 + 301.543*exp(0.10%exp(0.10*x1$)) ~
7.75088*1n(1x2$() - 0.709483*(exp(0.10*x3$)) + 2.33405*1n(|x4%])

Varianza Residual= [1.297410]
Coeficiente de Determinacion= [0.947010] KS= [0.560675]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.010536
Coeficiente de x1$: 0.011181
Coeficiente de x2$: 0.154970
Coeficiente de x3$: 0.911174
Coeficiente de x4$: 0.711003

Continda en la pagina siguiente...
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ECUACION N. 1472: y= —320.413 + 299.729*exp(0.10%*exp(0.10%x1$)) -
7.53674%1n(1x2$]) - 0.420413*(exp(0.10%x38%)) +
2.77805*1n(11n(1x4$1) 1)

Varianza Residual= [1.296334]
Coeficiente de Determinacion= [0.947054] Ks= [0.503522]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.013737
Coeficiente de x1$: 0.012605
Coeficiente de x2$: 0.152076
Coeficiente de x3$: 0.944525
Coeficiente de x4$: 0.705617

ECUACION N. 1612: y= -324.161 + 301.543%exp(0.10%exp(0.10*x13$)) -
7.75088%(1n([x2$1)) - 0.709483#%(exp(0.10*+x3$)) + 2.33405*1n(|x4$])

Varianza Residual= [1.297410]
Coeficiente de Determinacion= [0.947010] KS= [0.560675]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.010536
Coeficiente de x1$: 0.011181
Coeficiente de x2$: 0.154970
Coeficiente de x3$: 0.911174
Coeficiente de x4$: 0.711003

Continiia en la pagina siguiente...
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ECUACION N. 1613: y= -320.413 + 299.729*exp(0.10%exp(0.10%x1$)) -
7.563674*(1n(1x2$]1)) - 0.420413%(exp(0.10%x3%)) +
2.77805*1n(11n(1x4$1) 1)

Varianza Residual= [1.296334]
Coeficiente de Determinacion= [0.947054] KS= [0.503522]
TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.013737
Coeficiente de x1$: 0.012605

Coeficiente de x2$: 0.152076
Coeficiente de x3$: 0.944525
Coeficiente de x4$: 0.705617

ECUACION N. 2065: y= -253.515 +
304.043%exp(0.10*exp(0.10%x1$)) - 67.7683*exp(0.10*%1n(]x2$1)) -
4.53449*exp(0.10*1n(]x3$1)) + 3.01688*1n(|1n(|x4$1)1)

Varianza Residual= [1.295259]
Coeficiente de Determinacion= [0.947098] KS= [0.543047]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.017654
Coeficiente de x1$: 0.015031
Coeficiente de x2$: 0.154354
Coeficiente de x3$: 0.888857
Coeficiente de x4$: 0.683238

Continda en la pagina siguiente...
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ECUACION N. 2066: y= -250.168 + 308.816*exp(0.10%exp(0.10*x1$)) -
74.1137+exp(0.10*In(|x2$])) - 7.88024%exp(0.10*1n(Ix3$])) +
7.70331%1n(]exp(0.10*x4$)|)

Varianza Residual= [1.286745]
Coeficiente de Determinacion= [0.947446] KS= [0.688422]

TEST DE SIGNIFICANCIA

Termino independiente: 0.018110
Coeficiente de x1$: 0.010895
Coeficiente de x2$: 0.160916
Coeficiente de x3$: 0.821396
Coeficiente de x4$: 0.647160

Sélo se han elegido 10 ecuaciones al azar de las 2076 (coinciden con
un 10% de las posibles ecuaciones - 20736- que se pueden generar con
el nimero de funciones y el orden de transformadas elegidas) que estén
dentro del rango elegido.

6.2.2 Ejecucién con SPLUS

A continuacién se discutiran 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
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una ecuacion del mismo tipo. Para ello se propone como férmula la
ecuacion:

Y =A+4 Bexp(0.1X1)+ C In|X2|+ D In|X3| + Eexp(0.1X4),

de manera que SPLUS calcula los coeficientes para determinar la ecua-
cién que mejor se ajusta a los datos experimentales. 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(z) y In|z|. Asi se obtiene:

*** Linear Model *#*:x*

Call: Im(formula = Y ~ exp(0.1 * X1) + log(abs(X2),
base=exp(1)) + log(abs(X3), base=exp(1)) + exp(0.1 * X4),
data = p2, na.action = na.omit)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
~-2.532 -0.3037 0.07515 0.5774 2.49

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) -89.6263 77.9728 -1.1494 0.2881
exp(0.1 * X1) 0.0012 0.0008 2.0244 0.0826
log(abs(X2), base=exp(1)) 8.7830 16.7173 0.5254 0.6155
log(abs(X3), base=exp(1)) 18.0674 12.8574 1.4052 0.2027
exp(0.1 * X4) -0.0050 0.0089 -0.5692 0.5870

Redisual standard error: 1.595 on 7 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.8961

F-statistic: 15.1 on. 4 and 7 degrees of freedom, the p-value
is 0.001494

Destacar en este caso, como el coeficiente de determinacién baja
de 0.939 a 0.8961, ademas de no obtener ninguna de las variables ni
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el coeficiente independiente significativo. La causa puede ser debida a
que aqui no se estad ni tipificando ni trasladando las variables iniciales
independientes, de manera que a continuacién vamos a realizar este
cambio antes de aplicar las funciones. Las nuevas variables tipificadas

y trasladadas se nombraran X17T', X2T, X3T y X4T:

*** Linear Model **x*

Call: lm(formula = Y ~ exp(0.1 * X1T) + log(abs(X2T),
base=exp(1)) + log(abs(X3T), base=exp(1)) + exp(0.1 * X4T),
data = p2, na.action = na.omit)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.526 -0.695 0.07411 0.6388 1.326

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) -31.3625 9.2983 -3.3729 0.0119
exp(0.1 * X1T)  36.2223 10.4119 3.4789 0.0103
log(abs(X2T), base=exp(1)) -8.6061 5.4240 -1.5867 0.1566
log(abs(X3T), base=exp(1)) -1.1438 3.8789 -0.2949 0.7766
exp(0.1 * X4T) 5.3805 10.4005 0.5173 0.6209

Redisual standard error: 1.133 on 7 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9475

F-statistic: 31.6 on 4 and 7 degrees of freedom, the p-value
is 0.001428

Ahora si que coinciden los resultados porque segin resumimos:

¢ Ecuacién obtenida:

y = —31.3625 + 36.2223 exp(0.1 X1T") — 8.6061 In | X 2T |—
—1.14381n | X3T| + 5.3805exp(0.1 X4T)
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e Coeficiente de determinacién: 0.9475

e Variables significativas: Término independiente y X17'.

Ademas, mejoramos el coeficiente de determinacién con respecto a la
no tipificacién y traslacién y ganamos los dos coeficientes como signi-
ficativos.

6.2.3 Ejecucién con SPSS

De la misma forma que se han llevado a cabo las ejecuciones con SPLUS,
vamos a hacer las mismas pruebas con el programa estadistico SPSS:
primero creando unas nuevas variables como fruto de la aplicacion de las
funciones, llamadas EXPX1, LNX2, LNX3 y EXPX2; y segundo,
también creando unas nuevas variables pero en este caso aplicando las
funciones a las tipificadas y trasladadas, llamadas EXPX1T, LNX2T,
LNX3T y EXPX2T.

En el primer caso obtenemos lo siguiente:

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas
1 EXPX1,
LNX2,
LNX3, , | Introducir
EXPX4°*
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: Y
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Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacién
1 0,947¢ ,396 ,837 | 1,5948
a. Variables predictoras: (Constante), EXPX1, LNX2,
LNX3, EXPX4
ANOVA®
Modelo Suma de Media F Sig.
cuadrados cuadratica
1 Regresion 153,586 | 4 38,396 | 15,097 | ,001¢
Residual 17804 | 7 2,543
Total 171,389 | 11
a. Variables predictoras: (Constante), EXPX1, LNX2, LNX3,
EXPX4
b. Variable dependiente: Y
Coeficientes®
Coefic. no estand. Coefic.
estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) -89,625 77,973 -1,149 | ,288
EXPX1 1,165E-03 ,001 ,090 | 2,024 | ,083
LNX2 8,783 16,717 ,196 ,025 | ,616
LNX3 18,067 12,857 453 | 1,405 | ,203
EXPX4 -5,043E-03 ,009 -,252 | -,569 | ,b8&7

b. Variable dependiente: Y

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

13
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nales.

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

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo

Variables
introducidas

Variables
eliminadas

Método

EXPXIT,
LNX2T,
LNX3T,

EXPX4T*

b

Introducir

a. Todas las variables solicitadas introducidas

b. Variable dependiente: Y

Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacién
1 0,973¢ ,948 918 | 1,1334

a. Variables predictoras: (Constante), EXPX1T, LNX2T,

LNX3T,

EXPX4T
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ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadrética
1 Regresidén 162,397 | 4 40,599 | 31,604 | ,000°
Residual 8,992 | 7 1,285
Total 171,389 | 11
a. Variables predictoras: (Constante), EXPX1T, LNX2T, LNX3T,
EXPX4T
b. Variable dependiente: Y
Coeficientes®
Coefic. no estand. | Coefic.
estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) | -31,362 9,298 -3,373 | ,012
EXPX1T 36,222 10,412 1,368 | 3,479 | ,010
LNX2T -8,606 5,424 -,559 1 -1,587 | ,157
LNX3T -1,144 3,897 074 | -205 | 777
EXPXAT 5,380 10,400 505 | 517 | ,621

b. Variable dependiente: Y

Es evidente que los resultados coinciden en los tres casos: los obte-

nidos por MODELHSS, los de SPLUS y los de SPSS.

6.3 Aplicacion de MODELHSS a una mo-
delizacién medioambiental

En este apartado se presenta la modelizacién matematica de un fené-
meno a partir de la ejecucién del programa para obtener ecuaciones
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que ajusten a los datos disponibles. En este caso ademéas se dispone
de gran cantidad de datos experimentales. Destacar que cada tabla de
datos contiene mds de 1000 tuplas y como minimo 4 variables inde-
pendientes, de modo que el nimero 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
estacion de trabajo, pues en un PC se agotaba la memoria. Los re-
sultados obtenidos ademds han sido expuestos en el articulo “A new
methodology for modelling highly structured systems” ([5]).

Se presenta un problema medioambiental relacionado con la polucién
del aire en la provincia mediterrdnea de Castellén, donde se analizan
las siguientes variables:

1. O3 — Se corresponde con la cantidad de ozono medido en pg/m?.
2. VEL — Velocidad del viento (m/s).

3. TEM — Temperatura (°C).

4. PLU — Lluvia caida (1/m?).

5. RAD — Radiacién solar (w/m?).

6. PSS — Particulas sélidas suspendidas en el aire (4 g/m?).

7. NO — Monéxido de nitrogeno (i g/m®).

8. NO2 — Diéxido de nitrogeno (1 g/m?).

De cada una de las variables se han tomado medidas cada 15 minutos
durante todo un afio, 1997. Las variables han sido medidas utilizando
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estaciones sampling automdaticas que han sido localizadas en 2 &reas
importantes dentro de la provincia. Una de las dreas, denominada A,
esta situada en el mar y la otra, llamada B, en la tierra, cerca de un
valle rodeado de montafias de alrededor de 500 metros de altura por
encima del nivel del mar.

El anélisis de los datos de la polucién del aire ha sido principal-
mente tratado en ciertas bibliograffas ([2, 8, 9]), utilizando técnicas
de regresién lineal multiple o simple ([17, 37]). En todos los casos
aportados, las ecuaciones de regresién se basaban en las variables inde-
pendientes originales sin aplicar transformadas.

Se han, ademds, considerado las siguientes cuestiones:

1. Los efectos de la radiacién 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
distinguiéndolos entre el dia y la noche.

2. Después de un andlisis preliminar se ha observado, claramente,
un comportamiento ciclico entre la mayoria de las variables con-
sideradas. Los ciclos se definen en periodos de seis meses. Conse-
cuentemente, se han tomado dnicamente los seis primeros meses,
de enero a febrero de 1997.

3. El area en la que las estaciones estan localizadas es realmente im-
portante a la hora de encontrar diferencias en el comportamiento
de la polucién. Por ello, se han separado los modelos en cuanto
al area donde se encontraban.

4. Se han analizado los siguientes modelos para predecir el ozono
(A,B= drea, N= noche, D= dfa):
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(a) O3"V=f(VEL,TEM,PLU,RAD)
(b) O5”=f(VEL,TEM,PLU,RAD)
(c) OFN=f(VEL,TEM,PLU,RAD)
(d) 0F"P=f(VEL,TEM,PLU,RAD)

5. Los siguientes modelos han sido utilizados para predecir las par-
ticulas sélidas suspendidas en el aire (A,B= 4rea, N= noche, D=
dia):

(a) PSSAN=f(NO,NO2,VEL,TEM)
(b) PSSAP=f(NO,NO2,VEL,TEM)
(c) PSSBN={(NO,NO2,VEL,TEM)
(d) PSSBP={(NO,NO2,VEL,TEM)

La mayoria de los modelos considerados en las distintas bibliografias
y utilizados para predecir el ozono en términos de temperatura, ra-
diacién solar y velocidad del viento presentan coeficientes de deter-
minacién menores que el 40% ([2, 8, 9]). El objetivo es aplicar la
metodologia implementada para analizar estos modelos y proponer nue-
vos, de manera que se mejoren los coeficientes de determinacién hasta
el momento obtenidos. Destacar ademds, que se busca una ecuacién
para predecir de una manera mas ajustada los valores del ozono en
funcién de otras variables medidas bajo la hipétesis de que no exista
una autocorrelacién o correlacién cruzada. Esto también se puede rea-
lizar utilizando analisis de series en el tiempo, que aqui no se van a
tratar.
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6.3.1 Ejecucién con MODELHSS

Para este andlisis en concreto, se han elegido como funciones transfor-
madas de orden 1 las siguientes: z, z2, = sen(z), exp(z), exp(—=z),
arctg(z) y In |z].

Para predecir el ozono en el drea A, se analizaron las ecuaciones
correspondientes para el dfa y la noche tomando un modelo para los

seis meses en conjunto, desde enero a febrero, y, posteriormente, seis
modelos més correspondientes a cada mes.

En la ejecucién del programa se generaban alrededor de 4096 ecua-
ciones, de modo que se ha elegido la mejor ecuacién, aquella con el
coeficiente de determinacién més alto. Si se hubiera optado por alma-
cenar todas las ecuaciones, s6lo habria que tener en cuenta que seria
de un gran tamafio. No obstante, podriamos haber elegido en la eje-
cucién la obtencién de aquellas con coeficiente en un cierto intervalo,
reduciendo posiblemente el tamafio del fichero.

En las ecuaciones de la 6.5 a la 6.11 figuran los resultados referentes
a las medidas tomadas durante el dia.

03P = 6.358873 — 1060.72 exp(—0.551626 VEL — 2.72358) -+
44.47841n10.160217 TEM + 1.32271| +
482.509 exp(—0.309559 PLU — 4.0312) + (6.5)
4.44181(0.00405371 x RAD + 2.67821)
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O4P(ENE)

0P (FEB)

0P (MAR)

0P (ABR)

0P (MAY)

75.951256 — 190.476/(0.694795 VEL + 2.63743) +
0.634025(0.335051 TEM + 0.217592)% —

373.846 exp(—23.9049 PLU — 3.81287) + (6.6)
0.26569(0.008033 RAD + 2.80456)>

~24.063227 — 932.129 exp(—0.851243 VEL — 2.58273) +
1.34467 arctg(0.285478 TEM + 0.189076) —
0.003744(104.641 PLU + 3.93901)% — (6.7)
0.207726(0.005138 RAD + 2.58421)%

108.45 — 1957.06 exp(—0.342174 VEL — 3.35433) +
54.9861(0.107897 TEM + 2.42998) —

53.2049(0.133364 PLU + 4.0754) — (6.8)
0.025965 exp(0.004273 RAD + 2.50554)

—23.536412 — 662.72 exp(—0.720062 VEL — 2.17745) +
2.09628 arctg(0.226566 TEM + 0.188636) —

603.052 sen(0.384861 PLU + 4.02412) + (6.9)
140.276 sen(0.003864 RAD + 2.63392)

239.578682 — 581.343 exp(—0.617834 VEL + 2.12281) +
32.93011n10.331226 TEM — 2.39959| —

2.46229 arctg(12.119 PLU + 3.93926) + (6.10)
0.393999(0.003809 RAD + 2.50267)
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O05"P(JUN) = 68.9098 — 652.507 exp(—0.74387 VEL — 2.15319) +
1.35004(0.238933 TEM — 1.28992)% —
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 coeficientes de deter-
minacién (R?) y de correlacién (R) obtenidos para cada una de estas
ecuaclones.

Ecuacién R? R

oY 0.482870 | 0.694889
03"P(ENE) | 0.449784 | 0.670659
04" (FEB) | 0.444729 | 0.666830
05" (MAR) | 0.550555 | 0.741994
O0F""(ABR) | 0.444967 | 0.667058
0$""(MAY) | 0.518699 | 0.720208
04"P(JUN) | 0.449527 | 0.670468

Tabla 6.4: Coeficientes de determinacién R? y de correlacién del ozono
en el area A durante el dia.

En las ecuaciones de 1a 6.12 a la 6.18 figuran los resultados referentes
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a la noche.

AN
03

O+N(ENE)

04N (FEB)

02N (M AR)

04N (ABR)

—73.621447 + 976.313 sen(0.88588 VEL + 2.92506) +
12.9759(0.210532 TEM + 1.3633) —

789.688 exp(—15.2588 PLU — 3.89689) — (6.12)
0.191083 exp(0.137189 RAD -+ 3.10695)

—49.185252 4 58.81971n |0.897031 VEL + 2.79127| +
0.0624276 exp(0.357057 TEM + 0.796449) —

767.276 exp(—10.3709 PLU — 3.81435) — (6.13)
1.53993/(0.936724 RAD — 9.95098)

—7.769970 + 0.000573 exp(1.14393 VEL + 3.01953) +
1.35011(0.318672 TEM + 1.04122)% —
0.591119(62.7618 PLU + 3.90702) — (6.14)
0.081803(0.555506 RAD — 4.07634)>

—59.202111 + 10.2706(1.15946 VEL + 2.89539) +
2.14495(0.343782 TEM + 0.305561)% +
1.58778(51.5524 PLU + 3.92399) — (6.15)
97.4949 exp(—0.150011 RAD — 3.32062)

—140.255141 + 117.4351n0.659617 VEL + 2.99301| +
758.834 sen(0.33148 TEM — 0.360182) —

801.513 exp(—20.1699 PLU — 3.81908) — (6.16)
743.159 exp(—0.441192 RAD — 3.78976)
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OPN(MAY) = 107.784441 — 424.175/(0.845167 VEL + 2.80017) +
38.95711n]0.336753 TEM — 1.48897| +
0.0363(9.03937 PLU + 3.9363)% + (6.17)
0.093186(0.38929 RAD + 3.76071)2

O4N(JUN) = —29.872448+ 707.071sen(1.07613 VEL + 2.71615) +
2.40767(0.259854 TEM — 0.937019)% —
601.968 exp(—82.8847 PLU — 3.93272) (6.18)

—579.027 exp(—0.400378 RAD — 3.76601)

En la tabla 6.5 se representan los distintos coeficientes de deter-
minacién (R?) y de correlacién (R) obtenidos para cada una de estas
ecuaciones.

Como se ve, hay una clara diferencia entre los resultados referentes
a las medidas de dia y de la noche. En cualquier caso, los coeficientes de
determinacién obtenidos se pueden considerar bastante buenos y altos,
sl tenemos en cuenta el tamafo considerado de los ficheros, segtin refleja

la tabla 6.6.

Sin embargo, las ecuaciones obtenidas no satisfacen la condicién
de que los residuos se ajusten a una distribucién normal, aunque sus
medias si que valen 0. Si analizamos este modelo mes a mes, encon-
tramos diferencias entre ellos. Estas diferencias pueden ser debidas a
las distintas estaciones del afio (Ecuaciones 6.5- 6.18). Es muy intere-
sante destacar que en algunos de los meses analizados se obtienen unas
ecuaciones con un alto coeficiente de determinacién (mayor del 62%).
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Ecuacién R? R
o5 0.519852 | 0.721008
03" (ENE) | 0.605012 | 0.777825

(

(FEB) | 0.342933 | 0.585605
03" (MAR) | 0.546391 | 0.739183

(

(

ABR) | 0.630576 | 0.794088
03" (MAY) | 0.560705 | 0.748802
03" (JUN) |0.420136 | 0.648179

Tabla 6.5: Coeficientes de determinacién R? y de correlacién del ozono
en el area A durante la noche.

Para predecir el ozono en el drea B también se analizan las corres-
pondientes ecuaciones para el dia y la noche, donde primero se mode-
lizan los seis meses juntos y luego por separado. Para resumir, se van
a presentar inicamente 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 determinacién se presentan en la tabla 6.7.

03P = —59.381427 + 36.59221n 0.856094 VEL + 2.79869| +

42.75571n10.223283 TEM + 1.04125| + (6.19)
0.147759(0.288293 RAD + 1.82055)>

0PN = —5.304502 — 378.891 exp(—0.720632 VEL — 2.37296) +
50.97171n0.180004 TEM + 0.759425| + (6.20)
310.289 sen(0.00394257 RAD + 2.71549)
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Fichero Tuplas de datos | Fichero Tuplas de datos
04" 8820 o3 8602
04" (ENE) 1188 07" (ENE) 1782
04" (FEB) 1201 03" (FEB) 1485
05"”(MAR) 1413 03" (MAR) 1560
03" (ABR) 1479 04" (ABR) 1427
03" (MAY) 1656 05" (MAY) 1334
05" (JUN) 1665 07" (JUN) 1232

Tabla 6.6: Tuplas de datos de cada fichero del ozono en el area A
durante el dia y la noche.

Los correspondientes coeficientes de determinacién (Tabla 6.7) son
mas pequefios que los obtenidos en el drea A. Esto lleva a intuir que para
predecir el ozono en el drea B se necesitan especificar y medir més varia-
bles. En este caso, no se tiene la suficiente informacién para analizar el
comportamiento del ozono, inicamente en términos de la velocidad del
viento, las radiaciones y la temperatura. Denotar que la pluriometria
no se ha considerado significante en este modelo. De hecho, el drea B
esta localizada en una zona industrial (industria cerdmica) y la polucién
es causada principalmente por otras variables quimicas y componentes
del aire externos.

Vamos a tomar el segundo factor a estudiar que seria la cantidad
de particulas sélidas suspendidas en el aire (PSS). Esta variable se
mide en términos del mondxido de nitrégeno, el diéxido de nitrégeno,
la velocidad del viento y la temperatura. En el ajuste PSS en ambas
areas, A y B, si analizamos estas ecuaciones (Ecuaciones 6.21- 6.24),
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Ecuacién | R? R
o5 0.308890 | 0.555779
05" 0.486082 | 0.697196

Tabla 6.7: Coeficientes de determinacién R? y de correlacién del ozono
en el drea B durante el dfa y la noche.

la temperatura es un factor comiin, expresado en forma exponencial en
todas las ecuaciones. Aparte de esto, las ecuaciones son distintas entre
el dfa y la noche, incluso en la misma area. Destacar que PSS est4 mejor
ajustada en el drea A durante la noche, al igual que en el 4rea B. Esto
es principalmente consecuencia de la localizacién de estas areas. Por
eJemplo, en el area B, PSS est4 principalmente influida por industrias
que se dedican a la fabricacién de cerdmica durante el dia. Sin embargo,
en cualquier caso, se deberfan considerar mas variables e informacién
para poder ajustar mejor PSS en estos casos. Sus correspondientes
coeficientes de determinacién se pueden ver en la tabla 6.8

PSSAP = —27.526930 + 1538.35 sen(0.0520916 NO2 + 2.96637) +
158.442 sen(0.0423282 NO + 3.55021) —
0.059969(0.551626 VEL + 2.72358)% — (6.21)

160.547 exp(—0.160217TEM — 1.32271)

152

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



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

Aplicacién de MODELHSS a una modelizacién medioambiental C6

PSSAN = _601.481519 + 2.24161(0.0436817 NO2 + 2.55374)? +
8.52463 arctg(0.0338888 NO + 3.34648) +
14.16871n]0.88588 VEL + 2.92506| — (6.22)

149.432 exp(—0.210532 % TEM — 1.3633)

PSSBL = 54.490469 4+ 187.801 exp(—0.111146 NO2 — 2.80984) +
0.223778(0.0509734 NO + 3.47987)% +
0.00373973 exp(0.720632 VEL + 2.37296) — (6.23)
136.382 exp(—0.180004 « TEM — 0.759425)

PSSBN = 0.025820 + 157.518sen(0.128772 NO2 + 2.85842) +
20.1926 In [0.0609849 NO + 3.37027| +
135.572 exp(—0.856094 VEL — 2.79869) — (6.24)
127.224 % exp(—0.223283 TEM — 1.04125)

Ecuacién | R? R

PSSAP  10.199357 | 0.446494
PSSAN  10.311425 | 0.558055
PSSEP  10.030333 | 0.174164
PSSEN 1 0.079248 | 0.281510

Tabla 6.8: Coeficientes de determinacién R? y de correlacién de PSS
en las areas A y B durante el dia y la noche.

153

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



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

Aplicacién de MODELHSS a una modelizacién medioambiental C6

6.3.2 1° Ejecucién con SPLUS

Se ha elegido un fichero al azar para comparar los resultados que se ob-
tienen si se utiliza un programa estadistico, como puede ser el SPLUS,
para ajustar una ecuacién a esos datos.

El fichero para la prueba ha sido el fichero de datos correspondiente
al ajuste del ozono en el 4rea A de noche del mes de Junio. La tabla de
datos correspondiente se adjunta en el Capitulo 7 de Anexo. Ha sido
llamado O™ (JUN ) con 1232 tuplas de datos cuya ecuacién obtenida
con MODELHSS se puede ver en 6.18 y su coeficiente de determinacién
viene expresado en la tabla 6.5 (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
TEM 0.000000
PLU 0.233078
RAD 0.000011

Tabla 6.9: Significancia de los coeficientes de la ecuacién obtenida con

MODELHSS.

Unicamente la variable PLU no es significativa.

La utilizacién 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 obtencién de ecuaciones no lineales previa
propuesta de las mismas.

Cuando se ha introducido la tabla de datos en el SPLUS y se ha
pedido un andlisis por regresién lineal, ya nos hemos encontrado un
problema: si no hubiéramos ejecutado el programa MODELHSS, no
sabriamos que expresién tendria la ecuacién que més se ajusta a los
datos, de modo que tendriamos que haber hecho distintas pruebas para
ver sl se puede 0 no conseguir acercarse o superar al coeficiente de de-
terminacién obtenido con el MODELHSS. De este modo, se ha elegido
una expresién de la ecuacién 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 continuacién:
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*¥* Linear Model *#*%*

Call: Ilm(formula = 03 ~ sin((VEL*3.141593)/180) + TEM"2 +
exp(-PLU) + exp(-RAD), data = pi, na.action = na.omit)
Residuals:

Min 1Q  Median 3Q Max
-80.51 -17.17 -3.348 14.78 89.46

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 41.0166 63.0787 0.6502 0.5157
sin((VEL*3.141593)/180) 777.8804 44.0473 17.6601 0.0000
I(TEM"2) 0.1196 0.0067 17.9219 0.0000
exp(-PLU) -53.1228 62.9937 -0.8433 0.3992
exp(-RAD) -13.9246 2.8904 -4.8176 0.0000

Redisual standard error: 24.26 on 1227 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.4119

F-statistic: 214.9 on 4 and 1227 degrees of freedom, the
p-value is O

De modo que de esta tabla podemos extraer las siguientes conclu-
siones:

o Ecuacién obtenidal:

03 = 41.0166 + 777.8804sen((V EL * 3.141593/180) +
+ 0.1196TEM? — 53.1228 exp(—PLU) — (6.25)
— 13.9246 exp(—RAD)

'La funcién seno aparece multiplicada por 7 y dividida por 180 para pasarla a
grados
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o Coeficiente de determinacién:

0.4119

e Variables significativas: solamente VEL, TEM y RAD.

Como se observa, el coeficiente de determinacién disminuye en una
centésima y, ademds de la variable PLU, el coeficiente independiente
tampoco es significativo, debido en tal caso a la no tipificacién y tras-
lacién 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 ezpo-
nenciales negativas a las variables originales, tipificadas y trasladadas.
Con estas nuevas variables independientes creadas llamadas SENVEL,

CUATEM, EXPPLU y EXPRAD, obtenemos los siguientes resultados:
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***x Linear Model ***

Call: Ilm(formula = 03 ~ SENVEL + CUATEM + EXPPLU + EXPRAD,
data = gnoo3j, na.action = na.omit)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-85.35 -16.77 -2.908 14.33 88.45

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|tl)

(Intercept) -29.8752 10.9130 -2.7376 0.0063
SENVEL 707.1073 40.9482 17.2683 0.0000
CUATEM 2.4077 0.1296 18.5741 0.0000
EXPPLU -802.5358 505.0347 -1.1931 0.2331
EXPRAD -579.0272 131.1922 -4.4136 0.0000

Redisual standard error: 24.1 on 1227 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.4201

F-statistic: 222.3 on 4 and 1227 degrees of freedom, the
p-value is 0

Conviene observar que mediante la tipificacién y traslacién se con-
sigue mejorar un poco el coeficiente de determinacién (se obtiene el
mismo que en el caso del bf it ModelHSS, ademés de la misma ecuacién
y significancia de las variables), aunque la significancia de las variables,
en este caso (con respecto al caso que no se tipifica ni traslada), no
varia:
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e Ecuacién obtenida:

03 = —29.8752 +707.1073SENV EL +2.40717T CUATEM —

— 602.5358 EXPPLU — 579.0272 EXPRAD

o Coeficiente de determinacién:

0.4201

e Variables NO significativas: EXPPLU.

6.3.3 1°% Ejecucion con SPSS

(6.26)

Se ha elegido el mismo fichero de datos para ajustarlo con el SPSS.
Como se busca una ecuacién del mismo tipo que la obtenida con el
MODELHSS, cuando intentamos hacer un analisis de regresién 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
andlisis de regresién lineal en SPSS sélo permite encontrar ecuaciones

del tipo y = ag + a1z1 + agzs + .. ., es decir, las variables Z1,Ta,. ..

no

pueden ser funciones de variables. Con lo cual, creamos 4 variables mas
en la tabla de datos, SENVEL, CUATEM, EXPPLU y EXPRAD, las
cuales corresponden al seno de VEL, el cuadrado de TEM vy las expo-
nenciales negativas de PLU y RAD respectivamente. A estas variables
se les aplica las funciones correspondientes quedando creadas 4 colum-
nas mas de datos. Al modelizar, las variables independientes serdn las

nuevas creadas y la dependiente seguird siendo O3.

A continuacién se muestran los resultados:
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Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método T
introducidas eliminadas

1 EXPRAD,

7 EXPPLU,
CUATEM, , | Introducir
SENVEL®

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: O3

Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacién
1 0,642° 412 410 | 24,2649

a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPLU,
CUATEM, SENVEL

ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadratica
1 Regresion 506071,621 4 126517,905 | 214,879 | ,000¢
Residual 722440,220 | 1227 588,786
Total 1228511,841 | 1231

a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPLU, CUATEM,

SENVEL

b. Variable dependiente: O3
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Coeficientes®

Coefic. no estand. | Coefic.

estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) | 41,017 63,079 ,660 1 ,516
SENVEL 777,881 44,047 ,399 | 17,660 | ,000
CUATEM ,120 ,007 404 | 17,922 | ,000
EXPPLU -53,123 62,994 -,018 -,843 | ,399
EXPRAD -13,925 2,890 -,106 | -4,818 | ,000

b. Variable dependiente: O3

De aqui también podemos sacar las siguientes conclusiones:

e Ecuacién obtenidal:

03 = 41.017 + 777.881 SENV EL + 0120 CUATEM —
— 53.123 EXPPLU —13.925 EXPRAD (6.27)

o Coeficiente de determinacion:

0.412

e Variables significativas: solamente SENVEL, CUATEM y EX-
PRAD.

Se comprueba ficilmente que los resultados obtenidos por ambos
programas estadisticos coinciden en gran medida segin muestran las
ecuaciones 6.25 y 6.27 y sus respectivos coeficientes de determinacién.

Si ahora se tipifica y traslada cada variable independiente, es de-
cir se crea una nueva columna de datos para poder tipificar y trasladar

1La funcién seno recibe el pardmetro en grados

161

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



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

Aplicacion de MODELHSS a una modelizacién medioambiental C6

las iniciales y a partir de esta nueva columna se aplican las funciones
correspondientes, los resultados seran los que a continuacién se presen-
tan:

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas
1 EXPRAD,
EXPPLU,
CUATEM, , | Introducir
SENVEL®
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: O3

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida - | estimacién
1 0,648 ,420 418 | 24,0952
a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPLU,
CUATEM, SENVEL

ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadrdtica

1 Regresién 516141,662 4| 129035,416 | 222,253 ,000¢

Residual 712370,179 | 1227 580,579

Total 1228511,841 | 1231
a. Variables predictoras: (Constante), EXPRAD, EXPPLU, CUATEM,
SENVEL
b. Variable dependiente: O3
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Coeficientes®

- Coefic. no estand. Coefic.

estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) | -29,875 10,913 -2,738 | ,006
SENVEL 707,107 40,948 ,399 | 17,268 | ,000
CUATEM 2,408 ,130 418 | 18,5674 | ,000
EXPPLU -602,536 505,035 -,026 | -1,193 | ,233
EXPRAD -579,027 131,192 -,096 | -4,414 | 000

b. Variable dependiente: O3

Ahora comprobamos que al tipificar y trasladar aumenta el coefi-
ciente de determinacién (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 el término independiente, en este caso, pasa a ser
significativo respecto a la no tipificacién y traslacién.

6.3.4 2° Ejecucién con SPLUS

Un caso que nos ha parecido curioso destacar es el que se refiere al
fichero de datos correspondiente al ajuste del ozono en el 4rea A de
noche pero en el mes de Mayo. Se le ha nombrado 05" (MAY) con
1334 tuplas de datos. La ecuacién obtenida con MODELHSS se puede
ver en 6.17 y su coeficiente de determinacién viene expresado en la
tabla 6.5 (0.560705). Todas las variables resultan ser significativas, a
excepcién de RADS.

Nos encontramos con el mismo problema anterior: en el andlisis por
regresion lineal, si no hubiéramos ejecutado el programa MODELHSS,
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no sabriamos qué expresién tendria la ecuacién que més se ajusta a los
datos. Por ello, se ha elegido una expresién de la ecuacién similar a la
obtenida con MODELHSS para comparar los resultados.

Ha surgido un problema cuando en el analisis de regresién lineal se
ha intentado especificar la ecuacién resultante, es decir que la variable
dependiente O3 sea funcién de la inversa de VEL, el neperiando del
valor absoluto de TEM, el cuadrado de PLU y el cuadrado de RAD,

especificamente, en términos de SPLUS seria:
0371/VEL+log(abs(TEM),base=exp(1))+PLU"2+RAD"2

Al aceptar esta dependencia el SPLUS devuelve el siguiente mensaje

de error:
Error in .Fortran ("dqrls",: subroutine dqrls: 9 inf
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 minimos cuadrados y por tanto no muestra ningin
resultado.

De modo que podemos hacer 3 cosas:

e 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,

e o crear también unas variables nuevas pero que sean el fruto de
tipificacién y trasladacién de las originales y posteriormente en
el anélisis de regresién especificar la expresién de la ecuacién que
buscamos,

¢ o bien, directamente crear las variables tipificadas y trasladadas a
las que se les aplica las funciones correspondientes, de modo que
en el analisis de regresién la expresién de la ecuacién serd lineal
en cuanto a las variables nuevas.

Probamos directamente la segunda opcién, donde las variables nue-
vas se nombran: TIPVEL, TIPTEM, TIPPLU Y TIPRAD. Los

resultados obtenidos son los siguientes:
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*¥**% Linear Model *#x*

Call: 1m(formula = 03 ~ 1/TIPVEL + log(abs(TIPTEM), base=exp(1)) +
TIPPLU"2 + TIPRAD"2, data = gnoo3y, na.action = na.omit)
Residuals:
Min 1Q Median  30Q Max
-86.75 -20.45 -1.176 19 64.09

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>]tl)
(Intercept) -96.8861 4.3288 =-22.3816 0.0000
TIPVEL %nY% 1 21.5706 0.7506 28.7369 0.0000
log(abs (TIPTEM), base=exp(1)) 43.6929 2.7630 15.8136 0.0000
I(TIPPLU"2) 0.0380 0.0189 2.0049 0.0452
I(TIPRAD"2) 0.1064 0.0570 1.8676 0.0620

Redisual standard error: 26.38 on 1329 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.5169

F-statistic: 355.5 on 4 and 1329 degrees of freedom,

the p-value is O

En este caso, el coeficiente de determinacién, 0.5169, es méas pequefio
que el obtenido con MODELHSS, de manera que también difiere la
ecuacion resultante.

Vamos a probar la tercera opcidén: crear nuevas variables con las fun-
ciones correspondientes aplicadas al resultado de tipificar y trasladar las
variables independientes originales. Sus nombres serdan: INVTVEL,
LNTTEM, TPLU2 y TRAD?2. Sin nos fijamos en la siguiente tabla
se vera que se mejora el coeficiente de determinacién, obteniendo el
mismo valor que con bf it ModelHSS asi como la misma ecuacidn:
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*** Linear Model *%*

Call: Im(formula = 03 ~ INVTVEL + LNTTEM + TPLU2 + TRADZ2,
data = gnoo3y, na.action = na.omit)
Residuals:
Min 1Q Median 3@ |Max
-87.08 ~-17.74 -0.7942 18 70.8

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 107.7861 5.9014 18.2645 0.0000

INVTVEL -424.1833 13.1498 -32.2578 0.0000
LNTTEM 38.9569 2.6630 14.6288 0.0000
TPLU2 0.0363 0.0181 2.0082 0.0448
TRAD2 0.0932 0.0543 1.7149 0.0866

Redisual standard error: 25.16 on 1329 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.5607

F-statistic: 424.1 on 4 and 1329 degrees of freedom,

the p-value is O

6.3.5 2% Ejecucion con SPSS

Ahora haremos la misma comparacién pero tomando como programa
estadistico el SPSS. Estamos en el mismo problema que en el caso ante-
rior: cuando intentamos hacer un anélisis de regresién lineal a partir de
los datos iniciales nos encontramos con el problema de que tenemos que
crear nuevas variables de datos. Debido a ello tenemos que crear 4 va-

riables nuevas en la tabla de datos, INVVEL, LNTEM, PLU2y RAD2,

, el logaritmo neperiano en valor abso-

las cuales corresponden a
luto de TEM y los cuadrados de PLU y RAD respectivamente. A estas
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variables se les aplica las funciones correspondientes quedando creadas
4 columnas mas de datos. Al modelizar, las variables independientes
seran las nuevas creadas y la dependiente seguird siendo 03.

A continuacién se muestran los resultados:

Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas

1 RAD2, PLU2
INVVEL, , | Introducir
LNTEM®

a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: O3

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacion
1 0,622¢ ,386 ,384 | 29,6516
a. Variables predictoras: (Constante), RAD2, PLU2,
INVVEL, LNTEM
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ANOVA®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadratica
1 Regresién 729971,836 4 182492,959 | 207,563 | ,000°
Residual 1159685,252 | 1319 879,216
Total 1889657,088 | 1323

a. Variables predictoras: (Constante), RAD2, PLU2, INVVEL,
LNTEM
b. Variable dependiente: O3

Coeficientes?
Coefic. no estand. Coefic.
. estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) -169,695 13,264 -12,794 | ,000
INVVEL -7,978 ,425 -,412 | -18,766 | ,000
LNTEM 84,003 4,702 ,393 | 17,864 | ,000
PLU2 3,395 2,167 034 | 1,567 | ,117
RAD2 5,653E-02 023 053 | 2456 | 014
b. Variable dependiente: O3
Resumiendo:
e Ecuacion obtenida:
03 = —-169.695 — 7978 INVVEL +84.003LNTEM +
+ 3395 PLU2 + 5.653¢ — 02 RAD?2 (6.28)

e Coeficiente de determinacién:

0.386
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e Variables significativas: solamente INVVEL, LNTEM y RAD2.

Como se ve, el coeficiente de determinacién 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 6 In(0). En estos casos, el programa lo que hace
es anular esa tupla de datos, en cuanto a valores y resultados, pero a
la. 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 ejecucién:

>Warning # 511
>A division by zero has been attempted on the indicated command.
>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 26 Current case: 53 Currtent splitfile group: 1
>Warning # 511
>A division by zero has been attempted on the indicated command.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 26 Current case: 54 Currtent splitfile group: 1
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>Warning # 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 splitfile group: 1

>Warning # 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: 56 Current splitfile group: 1

>Warning # 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: 893 Current splitfile group: 1
>Warning # 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: 894 Current splitfile group: 1
>Warning # 511

>A division by zero has been attempted on the indicated command.

>The result has been set to the system—missing value.

>Command line: 188 Current case: 895 Current splitfile group: 1
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>Warning # 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: 1205 Current splitfile group:

>Warning # 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: 1316 Current splitfile group:

>Warning # 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: 1317 Current splitfile group:

>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 53 Current splitfile group: 1
>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 54 Current splitfile group: 1
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>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 556 Current splitfile group: 1

>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 56 Current splitfile group: 1

>Warning # 602

>The argument for the natural log functiom is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system—missing value.

>Command line: 189 Current case: 893 Current splitfile group: 1

>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 894 Current splitfile group: 1

>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 895 Current splitfile group: 1
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>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 1316 Current splitfile group: 1
>Warning # 602

>The argument for the natural log function is less than or equal
>to zero.

>The result has been set to the system-missing value.

>Command line: 189 Current case: 1317 Current splitfile group: 1

Estos mensajes cabe interpretarlos de la siguiente manera: el nimero
que va a continuacién de “warning” es el cédigo que utiliza el programa.
para identificar el correspondiente problema. A continuacién especifica
a qué ha sido debido el error y, en tal caso, la accién que desempefia
para no tener que abortar la ejecucién del programa (aunque por ello se
pierda ajuste en los datos), ademés de indicar la tupla de datos donde
se ocasiona el error.

En cambio tipificando y trasladando nos evitamos estos problemas y
conseguimos un coeficiente de determinacié mas alto, ademas la variable
PLU pasa a ser significativa pero en cambio, RAD seré no significativa.
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Variables introducidas/eliminadas®

Modelo | Variables Variables Método
introducidas eliminadas
1 TRAD2,
PLU2,
LNTTEM, , 1 Introducir
INVTVEL®
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: O3

Resumen del modelo
Modelo R R cuadrado | R cuadrado | Error tip. de la
corregida estimacién
1 0,749 ,561 ,069 | 25,1590
a. Variables predictoras: (Constante), TRAD2, TPLU2,
LNTTEM, INVTVEL

ANOVA?®
Modelo Suma de | gl | Media F Sig.
cuadrados cuadrética
1 Regresién 1073715,191 4 268428,798 | 424,076 | ,000¢
Residual 841221,527 | 1329 632,937
Total 1914936,088 | 1333
a. Variables predictoras: (Constante), TRAD2, TPLU2, LNTTEM,

INVTVEL
b. Variable dependiente: O3
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Coefic. no estand. Coefic.

estand.
Modelo B | Error tip. Beta t | Sig.
1 (Constante) 107,786 5,901 18,264 | ,000
INVIVEL -424 183 13,150 -,616 | -32,258 | ,000
LNTTEM 38,957 2,663 ,279 | 14,629 | ,000
TPLU2 3,628E-02 ,018 ,037 2,008 | ,045
TRAD2 9,319E-02 ,054 ,031 1,715 | ,087

b. Variable dependiente: O3

6.4 Conclusiones

De todas las aplicaciones elegidas y de los resultados obtenidos con los
tres programas estadisticos podemos sacar las siguientes conclusiones:

1. La tipificacién y trasladacién de los datos iniciales de las variables
independientes es un factor clave para poder evitar errores en la
aplicacién de ciertas funciones, no modificando el coeficiente de
determinacién. Incluso puede hacer que ciertas variables pasen a
ser significativas cuando anteriormente no lo eran.

2. La aplicacién de funciones a los datos iniciales puede ocasionar, en
ciertas situaciones, una mejora del coeficiente de determinacién.

3. Si comparamos MODELHSS con los programas estadisticos SPLUS
y SPSS podemos destacar la ventaja de que con MODELHSS se
pueden obtener familias de ecuaciones con las posibles combina-
ciones de funciones a los datos originales, de manera que pode-
mos elegir la ecuacién que nos resulte mds interesante en una
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misma ejecuciéon. En cambio, con SPLUS o SPSS tenemos que
decidir qué funciones queremos que se apliquen y a qué variables,
obteniendo asi una inica ecuacién en una ejecucién, sin tener en
una misma visién un conjunto de ellas y ver si hay alguna mejor
que otra. Ademas con MODELHSS se produce la tipificacién y
traslacién 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 regresién por minimos cuadrados.
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La metodologia presentada en este proyecto genera un lenguaje regular,
a partir del cual, se construyen ecuaciones matematicas que modelizan
procesos considerados en los sistemas dindmicos.

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 los programas SPLUS y SPSS. Es ademas posible obtener
con dicha metodologia familias de ecuaciones en su mayorfa no lineales
que se podran almacenar y manipular posteriormente para obtener in-
formacidon sobre el sistema objeto de modelizacién. En este sentido,
hay que recalcar la idénea aplicacién a sistemas altamente estructura-
dos en lo que las relaciones existentes son complejas y no lineales, por
ejemplo, en los sistemas ecoldgicos, socioeconémicos, etc. y, en general,
en el estudio y modelizacién de todo ecosistema.
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Para obtener las ecuaciones matematicas se ha utilizado la aproxi-
macién a los datos existentes por el método estadistico de regresién
de los minimos cuadrados. Si bien hay que destacar en el tratamiento
inicial de los datos experimentales: '

e la tipificacion,
¢ la traslacién,

e la aplicacién de las funciones elegidas y, posteriormente, gene-
radas a los datos obteniéndose, de este modo, nuevas tablas de
datos, y

e cilculos intermedios de los datos inciales, asi como de los creados
en segundo lugar para poder hallar ciertos estadisticos.

La metodologia comentada en lo anteriormente citado se ha imple-
mentado en un programa escrito en lenguaje C y al que hemos llamado
MODELHSS. La ejecucién del mismo permite a partir de los datos
experimentales:

e Seleccidn, generacién, cdlculo y combinacién de funciones: elegi-
das las funciones, se generan las distintas composiciones y combi-
naciones lineales, dependiendo del nimero de funciones elegidas,
el nimero de variables independientes y el orden de las trans-
formadas. En ocasiones, se puede necesitar gran cantidad de
memoria y espacio debido al elevado numero de ecuaciones que
se pueden generar.
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o Lectura y tratamiento estadistico del fichero de datos inicial: lec-
tura y almacenamiento de los datos para su tratamiento, cilculo
de diversos estadisticos, como pueden ser la media, la varianza,
la covarianza, etc.; la tipificacién de los datos, cilculo del coefi-
ciente de determiancién y varianza residual, test de Kolgomorov-
Smirnov, etc.

e Funciones sobre la matriz de correlaciones: Son las funciones que
tratan y manejan la matriz de varianzas y covarianzas. Es aqui
donde indirectamente se aplica el método de los minimos cuadra-
dos, obteniéndose asi los coeficientes de las ecuaciones correspon-
dientes.

¢ Construccién 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 para poder calcular
la funcién t-Student, indispensable en el test de significancia.

e Célculo de la funcién t-Student: a partir de tres funciones es- v
tadisticas extraidas del Numerical Recipes.

Como se puede observar en las aplicaciones del programa MODEL-
HSS hay que destacar en comparacién a las ejecuciones de los programas
SPLUS y SPSS que la tipificacién y traslacién de los datos iniciales de
las variables independientes es un factor clave para poder evitar errores
en la aplicacién de ciertas funciones, no modificando el coeficiente de
determinacién en los casos lineales simples.
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En algunos casos, la aplicacién de funciones matemadticas a los datos
iniciales puede mejorar el coeficiente de determinacién. No obstante,
esta posible mejora no tiene por qué ser elevada pues, en cualquier caso,
depende de los datos iniciales, de la distribucién que tiene, etc.

Caracteristica a destacar es la ventaja de que con MODELHSS se
pueden obtener familias de ecuaciones con las posibles combinaciones
de funciones elegidas aplicadas a los datos originales. Esto conlleva el
poder elegir la ecuacién o el conjunto de ecuaciones que nos resulten mas
interesantes dentro de una misma ejecucién. En cambio, la ejecucién
con SPLUS y SPSS es totalmente distinta, pues se les indica el tipo de
ecuacién que se quiere obtener, de modo que solamente se calculan los
coeficientes indeterminados de esa ecuacién, con lo cual, para calcular
otra ecuacién habria que volver a lanzar el proceso repitiendo los pasos
de definir la ecuacién.

Por otra parte, el proceso que ayuda a evitar problemas de célculo
es la tipificacién y traslacién de los datos iniciales. En algunos casos
nos encontramos con tuplas de datos que contienen valores nulos, de
modo que e] cambio de estos valores restringe los problemas de desbor-
damiento y errores de cdlculo de forma significativa.

Las futuras investigaciones del proyecto presentado irén encami-
nadas en los siguientes aspectos:

o Estudiar algunos estadisticos mas que se puedan aplicar a las
ecuaciones para darnos una mejor informacién de los ajustes, re-
presentatividad y concordancia con respecto a los datos experi-
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mentales.

e Aumentar el nimero de funciones elementales posibles a elegir,
disponiendo por tanto de un conjunto mayor de funciones a aplicar
a los datos iniciales.

e En la metodologia presentada, a una misma variable, se le podia
aplicar una funcién o una composicién de funciones. Asi pues,
se probara introducir nuevas operaciones entre funciones como
puede ser el producto.

o Ademas, serdn estudiados aquellos aspectos que afecten a la rapi-
dez y mejora del programa, sin que por ello se tenga que modificar
su fin: que es el de obtener una ecuacién o conjunto de ecuaciones
que se ajusten, en mayor o menor medida, a los datos experimen-
tales y representen un determinado fenémeno.
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Anexo

8.1 Anexo 1l

Tabla de datos correspondiente al ajuste del ozono en el area A de
noche del mes de Junio, utilizada en la seccién 6.3.2 del Capitulo 6.

Tabla de datos de O (JUN).

| VEL | TEM | PLU | RAD [ 03 |
2 18.2 0 0 82
1.9 18.1 0 0 83
0.6 17.9 0 0 75
0.3 17.7 0 0 75
0.4 17.6 0 0 59
0.9 17.4 0 0 40
0.9 17.1 0 0 38

Continda en la pagina siguiente...
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Tabla de datos de 05" (JUN).

L VEL { TEM ] PLU | RAD 03
1.2 17 0 0 23
1.4 17 0 0 30
14 16.9 0 0 42
1.2 16.7 0 0 39

1 16.6 0 0 32
1 16.5 0 0 19
0.4 16.6 0 0 12
0.1 16.5 0 0 8
0.6 16.5 0 0 4
0.6 16.3 0 0 2
0.7 16.2 0 0 3
0.5 16.1 0 0 2
1 16.2 0 0 2
14 16.2 0 15 2
1 214 0 5 84
1.2 20.9 0 0 65
1.6 20.6 0 0 73
1.9 20.5 0 0 80
2.2 20.5 0 0 85
1.3 20.3 0 0 83
0.8 20.2 0 0 81
0.7 19.6 0 0 74
1.1 19.1 0 0 64
0.8 18.6 0 0 55
0.3 18.3 0 0 36
1 17.8 0 0 20
0.9 17.6 0 0 10
1.3 174 0 0 13
0.9 17.3 0 0 13
1.5 17.4 0 0 9
1.4 17.9 0 0 10

Continia en la p3gina siguiente...
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Tabla de datos de 02N (JUN).

[ VEL | TEM | PLU | RAD | 03
14 18.1 0 0 5
2.1 18.6 0 0 25
15 19.3 0 0 38
1.2 18.9 0 0 36
1.6 18.7 0 0 47
2.6 19.7 0 0 64
1.8 19.8 0 0 57
1.6 19.3 0 0 51
0.6 18.9 0 0 46
1.9 18.7 0 0 28
1.8 17.9 0 0 2
0.7 174 0 0 6

1 17.4 0 0 29
1.1 17.4 0 0 38
0.7 17.1 0 0 36
0.1 16.8 0 0 32
0.3 16.9 0 0 19
1.3 17.4 0 0 11
0.9 17.4 0 0 14
0.8 17.4 0 0 16
1.1 17.4 0 0 9

2 17 0 0 6
1.7 16.7 0 15 4
2.4 21.2 0 15 104
2.4 21 0 5 106
2.3 21 0 0 100
2.1 20.8 0 0 93
1.7 20.6 0 0 90
1.1 20.5 0 0 90
0.8 20.4 0 0 84
0.9 20.2 0 0 85
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 02" (JUN).

TEM

[ VEL [ PLU | RAD 03
0.3 19.9 0 0 58
0.9 19.2 0 0 27
1.3 18.8 0 0 24
1.4 18.4 0 0 32

1 18.2 0 0 25
0.7 18.2 0 0 22
1 18 0 0 8
0.6 17.8 0 0 2
0.6 17.5 0 0 2
0.8 17.6 0 0 2
1 17.5 0 0 2
1.2 17.3 0 0 2
0.5 16.9 0 0 2
0.3 16.7 0 0 2
1.2 17 0 0 2
1.2 17.5 0 0 2
1.9 18.1 0 0 2
2.2 18.5 0 0 2
1.6 18.1 0 0 2
1.1 17.3 0 0 2
1.1 16.5 0 0 2
0.4 15.9 0 0 2
0.5 15.7 0 0 2
0.2 15.6 0 0 2
0.8 15.2 0 0 2
0.4 15.2 0 0 2
0.8 14.8 0 0 2
0.2 14.5 0 0 2
0.7 14.5 0 0 2
0.3 14.3 0 0 2
0.6 14.2 0.2 0 2

Continta en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O™ (JUN).

[ VEL TEM | PLU I RAD 03
0.2 14.2 0 0 3
0.3 14.3 0 15 3
0.9 21.1 0 5 93
0.9 20.9 0 0 89
0.6 20.6 0 0 84
0.3 20.4 0 0 80
0.2 20.2 0 0 68
0.1 19.8 0 0 41
0.3 19.7 0 0 46
0.5 19.6 0 0 30
0.9 19.1 0 0 21
0.6 18.8 0 0 9
0.8 18.6 0 0 2
0.9 18.3 0 0 2
0.9 18.1 0 0 2
1.1 17.9 0 0 2
0.9 177 0 0 2
0.7 17.6 0 0 2
0.7 17.4 0 0 2
0.6 174 0 0 4
0.7 174 0 0 3
0.4 17.1 0 0 2
0.5 17 0 0 2
0.9 17 0 0 2
1.5 17 0 0 21
2.2 18.2 0 0 73
2.3 19.1 0 0 79
2.5 19.1 0 0 80
2.6 19.2 0 0 81
2.4 19.3 0 0 87
1.6 19.5 0 0 86

Continta en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 02N (JUN).

r VEL TEM ] PLU | RAD 03
2.8 19.4 0 0 82
1.3 19.2 0 0 78
1.1 18.7 0 0 62
0.4 18.6 0 0 63
0.6 18.4 0 0 59
1.9 18.8 0 0 79
3.7 19.5 0 0 84

) 19.6 0 0 89
2.9 19.7 0 0 91
2.3 19.6 0 0 90
2.7 19 0.2 0 84
1.5 18.6 0 10 71
3.7 17.9 0 10 50
3.1 17.8 0 0 42
24 17.7 0 0 29
2.5 17.6 0 0 25
1.6 17.8 0 0 7

1 17.8 0 0 2
2.1 17.8 0 0 2
2.1 17.8 0 0 2

2 17.7 0 0 4
1.4 17.5 0 0 8
1.3 17.4 0 0 10
1.9 17.4 0 0 15
2.1 17.7 0 0 22

2 177 0 0 24
1.9 174 0 0 22
1.8 17 0 0 19
1.9 16.9 0 0 20
2.2 16.8 0 0 15
2.8 16.8 0 0 12

Contintda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05 (JUN).

L VEL TEM | PLU I RAD 03
3 16.9 0 0 2
3.3 16.7 0 0 2
1.6 16.9 0 0 2
0.6 16.9 0 0 2
1.6 16.8 0 0 2
1 16.9 0 0 2
1.1 17.3 0 0 11
0.7 17.2 0 0 8
0.8 17.4 0 0 21
0.5 17.2 0 0 16
1.2 16.9 0 0 14
1.5 17.1 0 0 16
0.7 17.6 0 0 26
0.9 17.8 0 0 36
0.4 177 0 0 31
0.7 16.9 0 0 19
1 16.4 0 0 13
1 15.5 0 0 6
1 15 0 0 4
0.8 14.7 0 0 2
0.9 14.7 0 0 2
1.1 14.7 0 3 3
0.5 14.8 0 10 3
0.7 14.8 0 10 4
3.1 23.7 0 15 73
3.8 21.9 0 0 77
3.2 21.7 0 0 74
2.4 22 0 0 63
2 21.9 0 0 55
0.5 21.6 0 0 39
1.3 21 0 0 39
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O£ (JUN).

| VEL TEM [ PLU | RAD 03
1 20.8 0 0 47
0.2 20.5 0 0 40
0.1 20.5 0 0 36
0.5 20.1 0 0 23
0.5 19.7 0 0 20
0.4 19.6 0 0 16
1.2 19.5 0 0 8
1.8 19.6 0 0 10
1.9 20.2 0 0 3
1.9 20 0 0 11
2.2 19.6 0 0 17
2 19.7 0 0 21
1.7 19.7 0 0 24
2 19.5 0 0 16
1.9 19.4 0 0 4
2 19.6 0 0 2
2.1 20 0 0 2
1.2 20.1 0 0 2
2.1 19.8 0 0 2
2.5 20.1 0 0 2
2.3 19.8 0 0 3
2.1 19.5 0 0 25
1.8 19.4 0 0 29
1.2 19 0 0 29
1.2 18.7 0 0 30
1.7 18.7 0 0 30
1.9 18.7 0 0 24
24 18.5 0 0 27
2 18.3 0 0 27
1.8 18.2 0 0 12
1.5 18.2 0 0 2

Contintda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de 05" (JUN).

| VEL | TEM | PLU l RAD | 03
1.3 17.8 0. 0 2
2 17.8 0 5 7
1.6 22.5 0 5 78
1.6 21.8 0 0 86
1 21.6 0 0 81
1.1 214 0 0 70
1.3 21.2 0 0 80
2 21 0 0 )
1.7 21 0 0 85
1.4 21 0 0 85
1 20.9 0 0 87
1.2 20.9 0 0 81
0.9 20.7 0 0 81
0.6 20.6 0 0 81
0.4 20.6 0 0 76
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.7 20.1 0 0 69
1.2 20.2 0 0 67
1.1 20.1 0 0 70
1.8 20.1 0 0 68
2 20.1 0 0 67
24 20.1 0 0 70
2 20.1 0 0 71
1.6 20.1 0 0 63
1.3 20 0 0 54
1.6 19.9 0 0 62
2.5 19.9 0 0 63
24 19.9 0 0 68
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

|  VEL TEM | PLU | RAD 03
2 19.9 0 0 67
2.3 19.8 0 0 58
2.3 19.8 0 0 56
2.2 19.7 0 0 53
1.8 19.7 0 0 54
1.9 19.6 0 0 59
0.7 19.6 0 0 50
0.5 19.2 0 0 34
0.7 18.9 0 0 9
0.8 18.8 0 0 18
0.1 18.7 0 0 23
0.2 18.7 0 5 28
0.2 22.3 0 5 75
0.1 22.1 0 0 56
0.3 21.9 0 0 55
1.1 21.5 0 0 28
1 21.3 0 0 25
0.2 21.2 0 0 23
0.2 20.8 0 0 20
1.1 20.5 0 0 13
0.5 20.5 0 0 39
0.2 20.5 0 0 27
0.3 20.1 0 0 13
0.4 19.6 0 0 6
0.5 19.4 0 0 7
0.4 19.4 0 0 7
0.6 19.1 0 0 3
0.4 19.1 0 0 2
0 18.9 0 0 2
0.6 18.7 0 0 2
0.9 18.6 0 0 2
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1 C8

Tabla de datos de O™ (JUN).

I VEL | TEM l PLU | RAD ] 03 ]
0.8 18.5 0 0 2
0.8 18.5 0 0 2
0.6 18.4 0 0 2
0.4 18.3 0 0 2
0.5 17.9 0 0 2
0.4 17.7 0 0 3
0.4 17.5 0 0 3
0.7 17.8 0 0 2
0.7 177 0 0 2
0.8 17.5 0 0 2
0.6 17.3 0 0 2
0.4 17.2 0 0 2
0.1 17.3 0 0 3
0.5 17.2 0 0 3
0.3 17.1 0 0 3
0.4 17.2 0 0 2
0.3 171 0 0 3
0.3 16.9 0 0 2
0.4 17 0 0 3
0.4 16.9 0 0 2
0.4 16.7 0 10 2
0.7 23.5 0 5 75
0.4 23.2 0 0 73
0.5 23 0 0 71
0.5 22.6 0 0 56
0.5 22.3 0 0 45
0.2 21.9 0 0 34
0.1 21.6 0 0 20
0.3 214 0 0 11
0.8 21 0 0 6
0.7 20.9 0 0 7
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O£ (JUN).

{ VEL TEM ] PLU | RAD 03
0.4 20.6 0 0 7
0.2 20.5 0 0 3
0.2 20.3 0 0 5
0.7 20.1 0 0 5
0.7 19.6 0 0 3
0.7 19.4 0 0 3

1 19.4 0 0 4
0.4 191 0 0 3
0.6 19.3 0 0 3
0.3 19.4 0 0 3
1.2 19.1 0 0 4
0.8 18.1 0 0 3
0.1 17.8 0 0 3
0.5 18 0 0 3
1.1 18.3 0 0 4
1.3 18.1 0 0 2
0.9 177 0 0 2
0.4 17.6 0 0 2
0.9 174 0 0 2
0.9 17.4 0 0 4
1.1 17.4 0 0 4
0.8 174 0 0 4]
0.4 17.4 0 0 6
0.7 17.5 0 0 )
0.7 174 0 0 6
0.5 17.1 0 0 6
1.1 17.4 0 0 8
1.6 18.2 0 0 12

1 19.1 0 5 18
3.8 21.9 0 15 77
3.4 21.9 0 5 77

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O3~ (JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
38 21.8 0 0 75
3.3 21.8 0 0 74
3.1 21.9 0 0 70
2.6 21.9 0 0 67
2.2 21.8 0 0 67
2.5 21.8 0 0 68
3.2 21.8 0 0 76

3 21.6 0 0 76
2.8 21.4 0 0 74
3.2 21.4 0 0 77
2.3 21.4 0 0 76
2.5 21.4 0 0 74
2.2 21.3 0 0 71
2.6 21.2 0 0 69
2.6 21.2 0 0 64
1.1 21.1 0 0 62
1.4 21.2 0 0 73

1 21.1 0 0 74
0.6 20.8 0 0 61
0.4 20.2 0 0 37
1.5 19.9 0 0 25

1 19.8 0 0 18
1.2 19.6 0 0 25
0.5 19.4 0 0 26
0.3 19.5 0 0 12
0.5 19.6 0 0 5
0.7 19.7 0 0 4
1.2 19.7 0 0 2
1.1 19.8 0 0 8
0.2 20 0 0 22
0.9 19.3 0 0 2

Continta en la pagina siguiente...

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

197



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

Anexo 1

Tabla de datos de 05" (JUN).

L VEL [ TEM l PLU | RAD 03
0.7 18.7 0 0 2
11 18.5 0 0 2
0.4 18.3 0 0 2
0.9 18.1 0 0 2
0.9 18.2 0 0 2
1.1 18.2 0 0 2
0.9 18.1 0 0 2
0.5 18 0 10 2
0.4 21.3 0 10 59
0.5 21.3 0 0 52
0.9 214 0 0 52
1.8 21.3 0 0 56
3.5 21.2 0 0 60

2 21.1 0 0 65
0.9 21 0 0 63
2.2 21.1 0 0 94
1.3 211 0 0 41
0.8 21 0 0 44
1.2 21.1 0 0 51
0.9 21.1 0 0 37
1.2 21 0 0 46

1 20.8 0 0 48
0.9 20.8 0 0 45
0.5 20.8 0 0 38
0.8 20.8 0 0 35
0.8 20.6 0 0 29
1.1 20.6 0 0 24

1 20.5 0 0 19
1.2 20.4 0 0 12
1.2 20.4 0 0 7
0.9 20.6 0 0 6

Continta en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O™ (JUN).

[ VEL [ TEM | PLU | RAD 03
1.1 20.5 0 0 11
1.4 20.3 0 0 6
0.8 20.3 0 0 5
0.7 20.2 0 0 4
0.7 20 0 0 2
0.8 19.8 0 0 2
0.2 19.5 0 0 2
0.2 19.3 0 0 2
0.2 19.3 0 0 2
0.2 19.2 0 0 2
0.5 19.2 0 0 2
0.2 19.2 0 0 2
0.1 19.1 0 0 2
0.2 19 0 0 2
0.3 19 0 0 2
1.3 18.8 0 0 2
1.5 18.7 0 0 2

1 18.8 0 15 2
2.2 23.2 0 10 95
1.4 22.8 0 0 90
1.4 22.5 0 0 91
15 22.4 0 0 87
1.1 22.3 0 0 87

1 22.2 0 0 81
0.4 21.9 0 0 75
0.3 21.9 0 0 80
0.6 21.9 0 0 81
0.3 21.8 0 0 79
0.2 21.6 0 0 69
0.1 21.4 0 0 44
0.4 21.1 0 0 43
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

| VEL | TEM | PLU | RAD 03
0.2 21 0 0 24
0.4 20.8 0 0 28
0.1 20.7 0 0 22
0.2 20.4 0 0 17
0.2 20.4 0 0 22
0.4 20.4 0 0 21
0.6 20.3 0 0 15
0.3 19.7 0 0 16
0.1 19.3 0 0 11
0.5 19.4 0 0 16
0.7 19.6 0 0 11
1.1 19.4 0 0 11
0.7 19.3 0 0 4
0.1 19.2 0 0 4
0.2 19.4 0 0 5
0.3 19.3 0 0 2
0.9 19 0 0 3
1.3 19.2 0 0 9
0.6 19.7 0 0 8
0.6 18.6 0 0 2
0.5 18.6 0 0 2
0.4 18.9 0 0 2
0.2 18.7 0 0 2
0.5 18.2 0 0 2
0.7 18.2 0 0 2
0.9 18.3 0 0 2
0.4 18.3 0 10 2

1 23.1 0 15 70
0.8 22.7 0 5 69
0.6 22.6 0 0 60
0.6 22.4 0 0 53

Continda en la pagina sigulente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 04" (JUN).

| VEL TEM [ PLU } RAD 03
0.5 22.2 0 0 50
0.1 22 0 0 49
0.1 21.8 0 0 37
0.5 21.5 0 0 30
0.5 21.2 0 0 24
0.7 21.2 0 0 23
0.3 20.9 0 0 12
0.5 20.8 0 0 12
0.3 20.8 0 0 13
0.1 20.7 0 0 10
0.8 20.6 0 0 10
1.2 20.7 0 0 8

1 21 0 0 21
0 21.2 0 0 23
0.5 21 0 0 15
0.4 20.7 0 0 7
0.8 20.3 0 0 3
1.2 20.3 0 0 5
1.4 20.1 0 0 4
0.4 20 0 0 2
0.3 19.8 0 0 2
0.2 19.7 0 0 2
0.2 19.6 0 0 2
0.3 19.6 0 0 2
0.6 19.8 0 0 2
0.3 20 0 0 2
0.6 19.8 0 0 2
0.7 19.6 0 0 2
0.5 19.4 0 0 2
0.1 19.3 0 0 2
0.4 19.3 0 0 2
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

] VEL TEM [ PLU | RAD 03
0.6 19.6 0 0 2
0.2 19.6 0 0 2
0.6 19.7 0 0 2
1.3 19.7 0 0 2
0.8 19.7 0 0 2
0.7 19.7 0 10 2
0.9 23 0 ) 75
0.6 22.8 0 0 71
0.3 22.6 0 0 70
0.3 22.4 0 0 73
0.5 22.3 0 0 71
0.9 22.3 0 0 63
0.8 22.2 0 0 59

1 22.2 0 0 62
0.7 22.1 0 0 60
0.7 22.1 0 0 58
0.8 22 0 0 94
0.1 21.8 0 0 42
0.4 21.8 0 0 49
0.6 21.8 0 0 42
0.5 21.7 0 0 29

1 21.3 0 0 29
0.4 21.1 0 0 28
0.1 20.9 0 0 20
0.1 20.7 0 0 13
0.1 20.8 0 0 11
0.4 20.8 0 0 7
0.8 20.8 0 0 2
0.8 20.6° 0 0 2
0.6 20.3 0 0 2
0.1 20 0 0 2
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de O3 (JUN).

[ VEL | TEM | PLU | RAD | O3
0.2 19.9 0.2 0 2
0.2 20 0 0 2
0.2 20 0 0 2
0.4 19.8 0 0 2
0.3 19.7 0 0 2
0.4 19.7 0 0 2
0.6 19.7 0 0 3
0.5 19.6 0 0 3
0.5 19.5 0 0 3
0.1 19.2 0 0 3
0.1 19.3 0 0 3
0.6 19.3 0 0 2
0.3 19.1 0 0 3
0.2 19 0 0 3
0.4 19.1 0 10 3

3 23.2 0 10 81

3 22.9 0 0 78
2.6 22.8 0 0 75
2.8 29.7 0 0 75
2.6 22.5 0 0 ~76
2.8 22.5 0 0 77
2.7 22.6 0 0 75
2.4 29.5 0 0 74
2.5 29.4 0 0 74
2.8 22.3 0 0 75
2.7 29.3 0 0 75
2.1 22.3 0 0 73
2.4 22.3 0 0 74

2 22.3 0 0 71
2.6 22.2 0 0 73
2.2 22.1 0 0 69
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05 (JUN).

| VEL | TEM | PLU | RAD 03
3.1 22.1 0 0 70
3.1 22 0 0 69
2.3 21.9 0 0 64
2.3 21.8 0 0 63
2.3 21.6 0 0 63
21 21.6 0 0 64
1.7 215 0 0 61
1.7 21.2 0 0 55
1.4 21 0 0 59
1.2 20.9 0 0 94
1.5 20.8 0 0 35
1.1 20.8 0 0 94
0.8 20.5 0 0 42
0.9 20.2 0 0 45
0.8 . 20.1 0 0 41
0.8 20 0 0 36
0.9 19.8 0 0 30
0.8 19.6 0 0 29
0.5 19.6 0 0 29
0.4 19.5 0 0 24
0.6 19.3 0 0 19
0.7 19.3 0 0 18
0.5 19.2 0 0 15
0.2 19.1 0 15 15
1.1 22.3 0 10 70
0.6 22.1 0 0 71
0.8 21.9 0 0 75
0.8 21.8 0 0 72
0.4 21.8 0 0 74
0.2 21.7 0 0 70
0.4 21.6 0 0 62
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O?’N(JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
0.2 215 0 0 50
0.3 21.5 0 0 52
0.4 21.5 0 0 37
0.2 21.4 0 0 35
0.3 21.3 0 0 29
0.3 21.2 0 0 23
0.1 21 0 0 11
0.1 20.8 0 0 16
0.3 20.8 0 0 21

0 20.8 0 0 33
0.9 20.7 0 0 34
0.8 20.6 0 0 32
0.5 20.5 0 0 31
0.7 20.5 0 0 27

1 20.5 0 0 41
0.6 20.7 0 0 45
0.3 20.5 0 0 30
0.1 20.4 0 0 33
0.1 20.6 0 0 37
0.2 20.7 0 0 26
0.5 20.6 0 0 27
0.3 20.8 0 0 32
0.2 20.8 0 0 35
0.5 20.7 0 0 19
0.1 20.5 0 0 23
0.2 20.8 0 0 35
0.3 20.9 0 0 38
0.2 20.9 0 0 44
0.4 21 0 0 45
0.5 21 0 0 46
0.1 21.1 0 0 43
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O3 (JUN).

[ VEL | TEM | PLU | RAD 03
0.1 21.1 0 0 40
0.2 21.1 0 0 39
0.1 21.2 0 0 40
0.2 21.3 0 15 35
1.2 23.1 0 15 69
0.7 22.9 0 10 67
0.7 22.7 0 0 61

1 22.6 0 0 58
0.8 22.4 0 0 56
0.7 22.3 0 0 55
0.5 22.2 0 0 47
0.8 22.3 0 0 47
0.7 22.2 0 0 41
0.4 22 0 0 36
0.4 21.9 0 0 34
0.6 21.7 0 0 23
0.8 21.5 0 0 22
0.5 21.5 0 0 29
0.1 21.7 0 0 31
0.1 21.7 0 0 34
0.4 21.7 0 0 31
0.5 21.5 0 0 34
1.2 21.5 0 0 45
1.9 21.9 0 0 62
2.1 22 0 0 61
1.9 22.1 0 0 64
2.3 22.3 0 0 66
2.1 22.5 0 0 66
2.7 22.5 0 0 64
2.4 22.4 0 0 61
2.2 22.3 0 0 64
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

|  VEL , TEM [ PLU ] RAD 03
2.4 22.3 0 0 60
2.7 22.3 0 0 52

2 22.4 0 0 52

2 224 0 0 62
2.6 22.3 0 0 66
2.2 22.3 0 0 66
1.3 22.2 0 0 52
1.7 21.8 0 0 44
1.7 21.5 0 0 44
2.2 21.5 0 0 58

2 22.1 0 0 59
1.9 22.2 0 0 60

2 22.3 0 0 60
1.6 22.3 0 0 56
1.5 22.3 0 15 55
3.8 21.7 0 5 81
3.8 21.5 0 0 81
3.9 215 0 0 83
3.8 21.5 0 0 84
3.6 21.5 0 0 86
3.4 21.6 0 0 85
3.3 21.6 0 0 86
3.5 21.6 0 0 86
3.4 21.6 0 0 85
3.5 21.6 0 0 85
3.9 21.6 0 0 89
3.4 21.5 0 0 91
3.6 21.6 0 0 91
3 21.7 0 0 88
2.8 21.6 0 0 82
2.8 21.6 0 0 80

Continua en la pigina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de 053" (JUN).

[ VEL | TEM i PLU | RAD | 03
2.6 21.6 0 0 78
29 21.5 0 0 78
2.8 21.4 0 0 79
2.8 21.4 0 0 81

3 21.4 0 0 83
3.1 214 0 0 84
3.1 21.5 0 0 86
2.2 214 0 0 85
2.6 21.4 0 0 85
2.9 20.4 0 0 80
2.8 19.3 0.2 0 72
2.6 19.2 0 0 78
2.5 191 0 0 79
2.7 19.1 0 0 83
2.7 19.2 0.1 0 82

3 18.7 0 0 82
2.7 18.9 0 0 80
2.7 19.2 0 0 80
2.3 19.6 0 0 80
2.6 19.8 0 0 80
3.1 20.1 0 0 81
3.4 20.1 0 0 81
3.3 20.3 0 0 80
2.8 20.1 0 0 77
2.6 20.1 0 0 76
2.3 20.1 0 5 74
2.5 20.2 0.1 0 76
2.7 19.8 0 ) 72
14 0 0 15 38
2.3 0 0 15 25
2.9 0 0 15 42

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

| VEL | TEM | PLU l RAD 03 7
2.8 0 0 15 56
2 0 0 15 62
1.2 0 0 5 50
0.8 0 0 5 45
0.4 0 0 5 23
0.4 0 0 0 11
0.5 0 0 0 2
1.2 0 0 0 3
0.9 0 0 0 2
0.7 0 0 0 2
0.8 0 0 0 2
0.7 0 0 0 2
0.5 0 0 0 2
0.5 0 0 0 2
0.9 0 0 0 4
0.9 0 0 0 8
0.6 0 0 0 7
1.3 0 0 0 2
1.6 0 0 0 2
14 0 0 0 2
2 0 0 0 2
1.8 0 0 0 2
1.8 0 0 0 )
2 0 0 0 7
2.4 17.9 0 0 15
1.7 18.2 0 0 9
1.5 18.1 0 0 3
1.8 18 0 0 2
1.7 18.2 0 0 19
1.1 18.3 0 0 23
1 18 0 0 11

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de O£~ (JUN).

[ VEL [ TEM | PLU | RAD | 03
1.2 18 0 0 21
0.9 18.1 0 0 22
1.5 17.8 0 0 19
1.5 17.9 0 0 20
1.6 17.9 0 0 20
1.4 17.7 0 0 19
1.4 17.5 0 0 6
1.3 17 0 0 5
0.5 16.5 0 0 8
0.5 16.3 0 0 5
0.8 16 0 0 3
0.2 15.8 0 0 3
0.4 15.8 0 15 4
1.4 22.8 0 5 119
1.6 22.5 0 0 113
2.3 22.1 0 0 120
2.1 21.8 0 0 122
2.3 21.7 0 0 122
2.2 21.7 0 0 122
2.4 21.6 0 0 126
2.6 21.6 0 0 126
2.3 21.6 0 0 126
2.2 21.5 0 0 127
2.1 21.5 0 0 124
2.3 21.5 0 0 123
2.2 21.5 0 0 121
2.1 21.4 0 0 117
1.7 21.3 0 0 113
0.8 21.1 0 0 103
0.3 20.6 0 0 77
0.4 20.1 0 0 54

Contintda en la pigina siguiente...
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Anexo 1 C8
Tabla de datos de O?’N(JUN).
L VEL [ TEM | PLU | RAD 03 |

0.7 19.6 0 0 33
1 19.2 0 0 21
1.2 18.7 0 0 13
1.2 18.3 0 0 2
0.9 17.9 0 0 2
0.7 17.8 0 0 2
0.1 18 0 0 2
0.6 18.2 0 0 12
0.5 18.7 0 0 17
0.5 18.7 0 0 25
0.8 18.8 0 0 24
1.2 18.7 0 0 21
1.3 18.1 0 0 11
0.8 17.7 0 0 13
0.6 17.5 0 0 13
1.2 17.6 0 0 8
0.6 17.4 0 0 4
0.7 17.1 0 0 2
0.9 16.9 0 0 2
1.3 16.7 0 0 2
1.4 16.5 0 0 2
0.6 16 0 10 2
0.8 21.8 0 10 121
0.6 21.5 0 0 120
0.5 214 0 0 125
0.2 21.2 0 0 107
0.2 21 0 0 94
0.1 20.9 0 0 106
0.3 20.8 0 0 93
0.4 20.7 0 0 64
0.6 20.5 0 0 46 |

Continla en Ta pagina siguiente...

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

211



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

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
0.6 20.1 0 0 35
0.5, 19.9 0 0 19
0.2 19.7 0 0 19
0.3 19.6 0 0 12
0.2 19.6 0 0 5
0.5 19.4 0 0 3
0.4 19.4 0 0 5
0.5 19.4 0 0 8
0.2 19 0 0 5
0.3 18.8 0 0 3
0.1 18.7 0 0 2
0.7 18.5 0 0 2
0.5 18 0 0 2
0.5 17.8 0 0 2
0.3 17.6 0 0 2
0.3 17.4 0 0 2
0.6 17.5 0 0 2
0.4 17.6 0 0 2
0.4 174 0 0 2

1 17.2 0 0 2
1.4 16.8 0 0 2
1.5 16.6 0 0 2
14 16.6 0 0 2
1.5 16.5 0 0 2
1.8 16.6 0 0 2
1.9 16.7 0 0 2
1.9 16.9 0 0 2
2 17.3 0 0 2
1.6 17.5 0 0 2
1.6 17.6 0 0 2
0.7 17.7 0 10 3

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 02" (JUN).

| VEL | TEM | PLU | RAD | 03
0.8 25.9 0 5 87
0.6 25.2 0 0 48
0.4 24.7 0 0 36

1 24.2 0 0 30
0.5 23.7 0 0 23
0.7 23.2 0 0 17
1.1 22.9 0 0 17
1.9 22.8 0 0 9
2.3 23 0 0 2
2.5 24.2 0 0 10

3 24.8 0 0 14
3.2 26 0 0 24
2.4 26.5 0 0 24
1.9 26.3 0 0 2
1.8 25.7 0 0 2
2.3 25.1 0 0 3

0 25.4 o 0 23
2.2 25.5 0 0 30
3.2 26 0 0 41
4.3 27.1 0 0 45
4.3 27.4 0 0 46
3.9 27.1 0 0 51
2.9 26.9 0 0 53
2.7 26.4 0 0 53
2.2 26.4 0 0 54
1.6 25.8 0 0 47
0.6 24.6 0 0 34
0.3 24 0 0 33
1.7 23.5 0 0 28
0.6 23.3 0 0 33
0.6 23 0 0 16

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 02N (JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
1.5 22.8 0 0 23
1.3 22.7 0 0 62
2.2 22.4 0 0 86
2.2 22.3 0 0 89
1.6 22.2 0 0 79
0.7 22 0 0 50
0.7 21.9 0 0 50
1.3 21.6 0 0 42
1.9 21.8 0 5 38

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.8 20.8 0 0 58
1 20.7 0 0 63
0.7 20.7 0 0 66
0.6 20.6 0 0 63
0.7 20.5 0 0 59
0.2 20.4 0 0 59
0.2 20.3 0 0 49
0.6 20.1 0 0 40
0.7 19.7 0 0 32
0.9 19.4 0 0 18
0.7 19.1 0 0 10
0.6 19.1 0 0 11
0.6 18.8 0 0 6
0.7 18.6 0 0 2
0.5 18.3 0 0 6
0.8 18.3 0 0 14
0.3 18.1 0 0 23
1 18.2 0 0 23
0.9 18.2 0 0 19
0.4 18 0 0 19

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 03"~ (JUN).

I VEL TEM I PLU | RAD 03
0.1 17.8 0 0 21
0.4 18 0 0 17
0.5 18 0 0 13
1.1 17.8 0 0 11
1.2 17.7 0 0 16
0.8 17.5 0 0 16
0.2 17 0 0 11
0.8 16.7 0 0 8
0.8 16.8 0 0 9
0.7 16.7 0 0 10
1.4 16.7 0 0 11
0.8 16.4 0 0 6
0.4 16 0 0 2
0.8 15.8 0 0 4
0.4 15.9 0 0 6
0.6 15.7 0 0 6

15.6 0 0 6

1 15.6 0 15 4
0.9 214 0 15 83
0.5 21.4 0 5 79
0.3 21.3 0 0 76
0.5 21.1 0 0 74
0.1 21 0 0 74
0.1 20.8 0 0 61
0.1 20.8 0 0 59
0.1 20.8 0 0 53
0.2 20.9 0 0 52
0.4 20.9 0 0 47
0.5 20.7 0 0 39
0.7 20.6 0 0 45
0.4 20.6 0 0 53

Continta en la pdgina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 04" (JUN).

] VEL TEM l PLU | RAD 03
0.2 20.8 0 0 54
0.3 20.8 0 0 43
0.1 20.7 0 0 46
0.5 20.5 0 0 45
0.5 20.2 0 0 30
0.5 19.8 0 0 24
0.9 19.7 0 0 6
1.1 19.6 0 0 2
0.4 19.3 0 0 9
0.3 19 0 0 10
0.6 18.9 0 0 5
0.4 18.7 0 0 6
0.5 18.7 0 0 10
0.4 18.6 0 0 7
0.7 18.3 0 0 7
0.4 18 0 0 5
0.6 18 0 0 6
0.4 18.1 0 0 6
0.4 18.1 0 0 4
0.8 18 0 0 7
0.8 17.9 0 0 9
0.6 17.8 0 0 13
0.7 18.1 0 0 16
0.8 18 0 0 18
0.6 177 0 0 19
0.6 17.5 0 0 19
0.5 17.4 0 0 24
0.4 17.4 0 10 25
0.9 21.4 0 10 98
0.9 21.3 0 0 89
0.3 21.2 0 0 89

Continta en la pigina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

[ VEL [ TEM | PLU | RAD 03
0.2 21.1 0 0 91
0.5 20.9 0 0 89
0.2 20.9 0 0 85
0.5 20.6 0 0 62
0.9 20.4 0 0 63
0.8 20.2 0 0 65
0.1 20.1 0 0 73
0.1 20 0 0 49
0.1 19.8 0 0 33
0.2 19.6 0 0 29
0.7 19.5 0 0 16

1 19.3 0 0 4
0.8 19.3 0 0 3
0.1 19.3 0 0 12
0.3 19.2 0 0 18
0.2 18.9 0 0 16
0.1 19 0 0 24
0.1 19.1 0 0 28
0.3 19.4 0 0 24
0.6 19.4 0 0 19
0.1 19.3 0 0 14
0.1 19.2 0 0 12
0.3 19.1 0 0 10
0.1 18.9 0 0 7
0.1 18.7 0 0 8
0.6 18.7 0 0 7
0.6 18.7 0 0 6
0.1 18.4 0 0 5
0.5 18.3 0 0 5
0.7 18.3 0 0 4
0.6 18 0 0 2

Continta en la pdgina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O£ (JUN).

L VEL TEM | PLU [ RAD 03
0.5 17.8 0 0 2
0.8 177 0 0 2
0.7 17.8 0 0 2
0.6 17.7 0 0 2
0.6 17.7 0 0 2
0.5 17.6 0 10 2

2 22.6 0 10 76
1.7 22.3 0 0 73
1.6 22.1 0 0 70
1.8 21.9 0 0 69
1.5 21.9 0 0 65
1.5 21.8 0 0 64
1.3 21.7 0 0 64
1.2 21.6 0 0 66

1 21.5 0 0 63
1.2 21.4 0 0 63
1.2 21.4 0 0 61

1 21.3 0 0 63
0.8 21.3 0 0 57
1.2 20.9 0 0 34
1.3 20.5 0 0 30
0.8 20.3 0 0 30
0.3 20.2 0 0 24
0.6 19.9 0 0 17
0.9 19.6 0 0 10

1 19.5 0 0 6
0.9 19.3 0 0 5
0.6 19.2 0 0 5
0.2 19.2 0 0 2
0.6 19 0 0 5
1.2 18.7 0 0 12

Continda en la pigina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O?’N(JUN).

|l VEL [ TEM | PLU | RAD 03
1.1 18.8 0 0 15
0.8 18.7 0 0 13
0.5 18.6 0 0 9
0.2 18.5 0 0 10
0.4 18.3 0 0 11
0.3 18.1 0 0 6
0.2 17.9 0 0 6
0.2 17.9 0 0 5
0.7 17.8 0 0 2
0.8 17.8 0 0 4
0.6 17.7 0 0 4
0.7 17.5 0 0 3
0.7 17.5 0 0 2
0.5 17.2 0 0 2

1 17.4 0 10 4
2.4 23.3 0 5 94
2 23.2 0 0 92
2.1 23.2 0 0 93
2.1 23.1 0 0 89
1.7 23 0 0 85
1.2 22.9 0 0 77
0.9 22.8 0 0 72
0.9 22.6 0 0 60
2.8 22.6 0 0 83
3.6 23.1 0 0 93
3.9 22.9 0 0 92
4.1 22.7 0 0 87
3.5 22.4 0 0 90
3.5 224 0 0 83
3.3 22.5 0 0 79
4 22.4 0 0 79

Continta en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 02N (JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
46 223 0 0 80
4.8 22.2 0 0 82
4.6 22.2 0 0 81
4.4 22 0 0 79

4 21.9 0 0 76
3.9 21.9 0 0 72
3.2 21.9 0 0 60
2.8 21.9 0 0 58
2.4 21.6 0 0 56
2.4 21.5 0 0 53
2.1 21.5 0 0 50
1.7 21.5 0 0 46
1.4 21.4 0 0 43
1.7 21.1 0 0 44
1.9 21.1 0 0 43
1.3 21 0 0 42
1.8 20.9 0 0 46
1.5 20.8 0 0 48
1.8 20.6 0 0 49
1.5 20.4 0 0 52
1.7 20.2 0 0 54
2.3 20.2 0 0 60
2.6 20.1 0 0 63
2.9 19.9 0 0 65
1.8 19.8 0 5 60
1.3 19.7 0 5 63

2 19.6 0 10 61
0.7 17.6 0 15 48
0.7 17.5 0 5 44
0.9 17.5 0 0 38
0.7 17.4 0 0 40

Continua en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de O (JUN).

| VEL [ TEM | PLU | RAD 03
1 17.4 0 0 38
0.9 17.4 0 0 37
1.3 17.4 0 0 36
1.2 17.3 0 0 35
1 17.4 0 0 35
0.9 17.4 0 0 38
0.9 17.4 0 0 40
0.8 17.4 0 0 39
0.7 17.4 0 0 28
0.7 17.3 0 0 27
1.1 17.3 0 0 27
1.1 17.2 0 0 24
1 17.3 0 0 25
0.9 17.3 0 0 22
0.3 17.4 0 0 18
1.1 17.4 0 0 20
0.8 17.4 0 0 16
1.2 17.4 0 0 15
1 17.4 0 0 21
0.7 17.5 0 0 38
1.3 17.7 0 0 75
1.2 17.8 0 0 77
1.7 17.4 0 0 77
1.6 17.1 0 0 72
1.2 17 0 0 69
1.3 16.8 0 0 65
0.9 16.7 0 0 61
1.1 16.8 0 0 56
0.3 16.9 0 0 61
0.7 17 0 0 64
0.9 16.9 0 0 63

Continda en la pdgina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

C8

Tabla de datos de 05" (JUN).

[ VEL TEM | PLU | RAD 03
1.3 16.5 0 0 52
1.4 16.2 0 0 48
1.3 16.2 0 0 48
0.8 16.4 0 0 47
1.5 16.5 0 0 50
1.4 16.5 0 0 49
1.3 16.5 0 0 48
0.7 16.6 0 0 46
0.4 16.8 0 0 46
0.7 16.8 0 0 47
0.9 16.8 0 5 51
5.4 20.7 0 10 91
5.1 20.3 0 0 89
3.7 20.1 0 0 83
2.8 19.5 0 0 85
2.8 19.1 0 0 85
3.6 19 0 0 84
3.5 18.9 0 0 82

3 18.6 0 0 78
2.2 18.3 0 0 73
1.9 17.5 0 0 66
2.1 17.1 0 0 61
2.1 17.2 0 0 58
1.5 16.9 0 0 39
1.9 16.4 0 0 9
2.2 15.6 0 0 11
2.1 16.2 0 0 49
2.1 17 0 0 64
2.4 17.5 0 0 74
2.4 17.7 0 0 72

3 17.9 0 0 79

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de OF"" (JUN).

L VEL | TEM | PLU ] RAD [ 03
1.9 17.8 0 0 79
2.8 17.7 0 0 82
3.1 17.7 0 0 82
2.8 17.4 0 0 76
2.3 16.9 0 0 68
2.1 16.4 0 0 69
1.2 16.3 0 0 72
0.3 16 0 0 64

2 16 0 0 66
1.3 16 0 0 62
1 14.8 0 0 55
0.5 14.5 0 0 41
1.3 14.6 0 0 31
1.2 14.1 0 0 13
1.3 14.1 0 0 13
1.7 14 0 0 8
1.7 13.8 0 0 15
0.8 13.1 0 0 9
0.4 12.8 0 0 17
1.5 20.8 0 5 73
1.7 20.5 0 0 67
1.7 20.2 0 0 67
2 20.1 0 0 75
2.1 20 0 0 75
1.9 20 0 0 83
1.8 19.9 0 0 84
1.5 19.8 0 0 84
14 18.9 0 0 37
0.5 18.2 0 0 25
0.8 17.9 0 0 6
1.1 17.7 0 0 3

Continda en la pagina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de 02N (JUN).

| VEL | TEM | PLU [ RAD | 03
1 17.5 0 0 4
0.9 17 0 0 5
1 16.8 0 0 2
0.4 16.5 0 0 2
0.9 16.3 0 0 3
0.8 16.2 0 0 12
0.3 16 0 0 5
0.9 15.6 0 0 6
1 15.7 0 0 8
1.2 15.8 0 0 18
1 16.2 0 0 27
1.3 15.8 0 0 18
1.5 15.2 0 0 14
1.4 15.3 0 0 16
1 15.6 0 0 18
0.9 15.4 0 0 20
1 15 0 0 16
0.8 14.2 0 0 8
0.6 13.7 0 0 6
1 13.3 0 0 5
0.8 13.3 0 0 9
1.5 13.7 0 0 15
1.3 13.9 0 0 20
1.5 14 0 0 18
1.9 14.9 0 0 21
1.8 15.4 0 0 22
1.7 15.5 0 0 13
1.7 15.5 0 15 5
1.6 21.4 0 5 96
1.1 21.2 0 0 91
0.4 21 0 0 83

Continda en la p3gina siguiente...
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Un nuevo algoritmo para la modelizacion de sistemas altamente estructurados. Monica Cortes Molina.

Anexo 1

Tabla de datos de 02" (JUN).

|  VEL | TEM | PLU | RAD | 03
0.3 20.5 0 0 63
0.8 20.3 0 0 76
1.1 20.4 0 0 73

1 20.1 0 0 73
0.7 20.1 0 0 71
0.9 19.8 0 0 56
1.4 19.2 0 0 45
1.3 18.7 0 0 29
15 18.3 0 0 27
0.5 18.1 0 0 35
0.2 17.9 0 0 24
0.5 17.5 0 0 11

1 17.1 0 0 7
1.1 16.9 0 0 18
1.1 16.9 0 0 17
0.8 16.7 0 0 13
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