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RESUMEN

Al someter informacion a analizar mediante un modelo de regresion lineal, existe la duda sobre la capacidad
predictiva del modelo al predecir informacién nueva. Por ello es necesario validar la capacidad predictiva del
modelo mediante algin método adecuado. La técnica de Validacion cruzada es el método mas usado, ya que divide
los datos en dos partes: un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba. El primer conjunto
es utilizado para estimar los coeficientes de regresion lineal, mientras que el segundo es utilizado para medir la
capacidad predictiva del modelo. La literatura existente propone guardar el 10 por ciento de los datos, pero podria
no ser el apropiado en las diferentes situaciones presentadas dentro de una investigacion, por lo tanto, el nimero
Optimo de datos de prediccién a guardar es incierto al realizar la técnica de validacion cruzada bajo un nivel de
ruido y un tamafio de informacidn del conjunto. La investigacion presentada plantea los diferentes escenarios para
identificar el porcentaje dptimo a ser guardado al utilizar la técnica anteriormente mencionada.
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ABSTRACT

When submitting information to analyze using a linear regression model, there is doubt about the predictive capacity
of the model when predicting new information. For this reason it is necessary to validate the predictive capacity of
the model by means of some suitable method. The Cross Validation technique is the most used method, since it
divides the data into two parts: a set of training data and a set of test data. The first set is used to estimate the linear
regression coefficients, while the second is used to measure the predictive capacity of the model. The existing
literature proposes to save 10 percent of the data, but it may not be appropriate in the different situations presented
within a research, therefore the optimal number of prediction data to keep is uncertain when performing the cross-
validation technique under a noise level and a set information size. The presented research raises the different
scenarios to identify the optimal percentage to be saved when using the aforementioned technique.

Keywords: Linear regression, predictive ability, cross-validation, noise level, PRESS.
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1. INTRODUCCION.

La estadistica propone encontrar patrones en un rio de informacion confusa. Para ello, surgen diversas cuestiones
que deben ser analizadas: ;Cémo y qué informacion o datos elegir? ; Como analizar y resumir el andlisis efectuado?
(Kerner, 1015).

Durante la etapa de construccion de modelos hay factores que pueden afectar significativamente las nuevas
observaciones, lo que hace las predicciones menos exactas (Garcia & Lara, 1998). Ademas, la estructura correlativa
entre los regresores puede diferir el rendimiento para el modelo; esto puede resultar en un rendimiento predictivo
pobre para el modelo. La validacién adecuada de un modelo desarrollado para predecir nuevas observaciones debe
involucrar y probar el modelo en el medio a desarrollarse antes de que sea entregado al usuario (Montgomery et al,
2014).

Con lafinalidad de poder analizar algunos métodos, se realiza una validacion del modelo obtenido. Para ello, existen
diversas técnicas, entre las cuales destacamos los métodos de validacién cruzada. La validacién cruzada hace uso
de distintos subconjuntos de los datos disponibles para realizar el entrenamiento del modelo y su posterior
validacion (Pérez-Planells et al, 2015).

Muchos casos los nuevos modelos son representados sin una adecuada validacion, por ello la validacion propia de
un modelo de regresion incluye un estudio de coeficientes para determinar si sus signos y magnitudes son
razonables, asi como el analisis en la estabilidad de los coeficientes de regresion (Montgomery et al, 2011).

El Andlisis de Regresion Lineal Mdltiple permite establecer la relacién que se produce entre una variable
dependiente Y y un conjunto de variables independientes (X1, X», ... Xk). El anélisis de regresion lineal multiple, a
diferencia del simple, se aproxima mas a situaciones de andlisis real puesto que los fenémenos, hechos y procesos
sociales, por definicion, son complejos y, en consecuencia, deben ser explicados en la medida de lo posible por la
serie de variables que, directa e indirectamente, participan en su concrecion.

En el analisis de regresion lineal multiple la construccion de su correspondiente ecuacion se realiza seleccionando
las variables una a una, “paso a paso”. La finalidad perseguida es buscar de entre todas las posibles variables
explicativas aquellas que mas y mejor expliquen a la variable dependiente sin que ninguna de ellas sea combinacion
lineal de las restantes.

Dentro del andlisis existen dos estadisticos a analizar: R? ya que mide la capacidad explicativa de la variable X
sobre la variable Y. al introducir en el modelo otra variable regresoras el nivel explicativo sera mayor entre las dos
gue solo con la primera 0, en todo caso, no disminuira, pues la primera variable continlla como explicativa, dado
esto la interpretacion de R? no solo debe considerar la muestra, sino también el nimero de variables explicativas
incluidas en el modelo (Martinez Rodriguez, 2005).

Y el estadistico PRESS el cual mide la calidad del modelo de regresion y es definida como la suma de cuadrados
de los errores de la prediccion para la variable que represente a la desviacion al cuadrado entre el valor observado
y estimado (Valencia Delfa et al, 2003).
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1.1 Marco tedrico

Como el ajuste del modelo a los datos disponibles forma la base de muchas de las técnicas que se usaron en el
proceso de desarrollo del modelo (por ejemplo, la seleccién de las variables), es atractiva la conclusion de que un
modelo que se ajusta bien a los datos también funcionard bien en la aplicacion final; eso no es necesariamente cierto;
por ejemplo, un modelo puede haber sido desarrollado principalmente para predecir observaciones nuevas. No hay
la seguridad de que la ecuacion que proporciona el mejor ajuste a los datos observados sea un buen predictor
(Montgomery et al., 2014).

1.1.1 Técnicas de validacion

El uso final pretendido del modelo indica, frecuentemente, cual es la metodologia adecuada de validacidn, asi, la
validacién de un modelo para usarse como ecuacion de prediccion se debe concentrar en la determinacién de la
exactitud del modelo. Sin embargo, como el desarrollador consiguientemente no controla el uso del modelo, se
recomienda que, siempre que sea posible, se usen todas las técnicas de validacién que se acaban de mencionar
(Snee, 1977) (Detteet al, 1998).

1.1.1.1 La estadistica PRESS Y R%rediccien basado en PRESS

Por sus siglas en inglés Prediccidn Error Sum of Squares, es una medida de cémo podra el modelo predecir nueva
informacién y se calcula a partir de los errores de prediccion obtenidos al predecir el i-ésimo punto de informacion
con un modelo que incluye todas las observaciones excepto la i-ésima observacion (Allen, 1971) (Liu et al., 1999).
Un modelo con un valor PRESS pequefio indica que el modelo es un buen predictor (Montgomery et al., 2014).

Este estadistico R%prediccion basado en PRESS da cierta indicacion de la capacidad predictiva del modelo de regresion
y cabe esperar que explique el porcentaje de la variabilidad cuando se predigan nuevas observaciones, en
comparacion con el porcentaje de variabilidad en los datos originales, explicado por el ajuste de minimos cuadrados
(Montgomery et al., 2007).

1.1.1.2 Recoleccién de nuevos datos — Corridas de confirmacion

La recopilacién de nuevos datos proporciona un control total sobre el proceso de construccién de todo el modelo
(Snee, 1977). Si el modelo produce predicciones exactas para nuevos datos, el usuario tendra mas confianza tanto
en el modelo como en el proceso de su obtencion. A veces, a esas nuevas observaciones se les llama corridas de
confirmacion y es preferible contar con al menos de 15 a 20 observaciones nuevas, para tener una evaluacion fiable
de la eficiencia de prediccion del modelo (Montgomery et al., 2007).

1.1.1.3 Division de datos (validacién cruzada)

La idea de validacién cruzada se origin6 en la década de 1930°s (Larson, 1931), donde una muestra se utiliza para
la regresion y una segunda para la prediccion; Una declaracion clara de validacion cruzada, que es similar a la actual
version de k-fold, aparecié por primera vez en (Mosteller et al, 1968); en la década de 1970°s, se empled la
validacion cruzada como medio para elegir los pardmetros del modelo adecuado, en lugar de emplear dicha técnica
puramente para estimar el rendimiento del modelo. Actualmente, la validacion cruzada sirve como un procedimiento
estandar para la seleccion de modelo y estimacion de rendimiento (Stone, 1974) (Geisser, 1975).
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2. METODOLOGIA.

Se selecciona un modelo verdadero de primer orden (Ecuacion 1) en base a las necesidades de la investigacion. Se
seleccionara un modelo lineal multiple, con tres variables regresoras (.11, .12, .43), tres interacciones de dos factores
(112, 11, 2a3) y un error aleatorio U (0,1).

Yy = Bo + B1xy + Poxy + Paxs + BaXixy + Psx1X3 + BeXoxs + € 1)

Se simularan conjuntos de n (n=30, 50, 100, 500 y 1000) cantidad de datos y un nivel de ruido (bajo (352), medio
(20%) y alto (o%)) segun los requisitos del experimento, se usara la simulacion Monte Carlo para generarlos ya que
utiliza una secuencia de nimeros aleatorios para llevar a cabo una simulacién estadistica con el fin de conocer
algunas propiedades estadisticas del sistema. Se disefiaron diferentes escenarios (tamafio de conjunto de
informacién vs. Nivel de ruido), combinando diferentes valores (Figura 1), que permitiran analizar las variables que
influyen sobre el nimero éptimo de datos que deben ser guardados al momento de realizar la validacién del modelo.

=== Bajo 3062  ====Medio 202 Alto 62
7
6 n:500
Nivel de ruido: medio
5 Porcentaje extraidos para

validacion cruzada:

\ 10% > PRESS
3 20% > PRESS
30% > PRESS
2 40% > PRESS

Nivel de ruido o2

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tamafio del conjunto de informacién

Figura 1: Planteamiento para realizar validacion cruzada en los diferentes escenarios posibles (Fuente:
Elaboracién propia).

Al aplicar la técnica de validaciéon cruzada se toma una muestra de la poblacién n, con un nivel de ruido
determinado, con un porcentaje diferente de separacién de los datos de prueba (10%, 20%, 30% y 40%), a partir de
esos datos se determina la suma de cuadrados de los errores de la predicciéon y se observa graficamente el
comportamiento de cada porcentaje de datos que se determiné para cada interaccion (Arriaga Balderas, 2017).

Mediante el uso del software MATLAB 2012,se programa un algoritmo (Figura 3) en base a una distribucion
uniforme (considerando la misma probabilidad de ocurrencia para cada evento) se simula un conjunto de
informacién con una matriz (1000 X 7) tabla 1, se divide en dos grupos una que se mencioné es de estimacion
(entrenamiento) y otra de prediccion (prueba) de manera aleatoria con un determinado porcentaje determinado de
datos a separar y se almacenan esos datos en dos matrices; de la matriz de estimacion se obtienen los coeficientes
de regresion y valores involucrados de la matriz de prediccion se obtiene el estadistico PRESS, éstos a su vez se
almacenan en otra matriz, pues se realizan n iteraciones para tal porcentaje de datos de prediccion y se observa
graficamente el comportamiento de la capacidad predictiva del modelo.
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Tabla 1: Matriz del conjunto de n=1000 nivel alto de ruido con 10% de separacion.
X1 X2 X3 X1X2 X1X3 X2X3 yo
1 -0.59250605  -0.71072966 @ 0.98467817 @ 0.42111163  -0.58342777 @ -0.69983998 @ 1.86267701
2 0.30510748  -0.55171385  0.05480294 @ -0.16833202 @ 0.01672079 @ -0.03023554 = 4.39184905
3 | -0.00640889  0.15150905 -0.65217538 -0.00097101  0.00417972 & -0.09881047 @ 1.83090065
4 0.95333339  0.32066831 | 0.37124604  0.30570381  0.35392125 | 0.11904684 @ 8.56763243
5 -0.3776412 -0.09379163 -0.69424008  0.03541958 @ 0.26217366 @ 0.06511391  3.78660145
6 -0.9100206 @ -0.46986628 0.69004136 = 0.42758799 | -0.62795185 | -0.32422717  0.03982999
7 | 0.63708913 -0.8219517 | -0.56486263 | -0.52365649 -0.35986784 0.4642898 @ 5.64996746
8 0.2330195  0.87210716 @ 0.10537817  0.20321798 @ 0.02455517 = 0.09190106 @ 2.51866728
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Figura 2: Planteamiento de la secuencia de pasos a realizar en el software MATLAB (Fuente: Elaboracion
propia).
Una vez obteniendo el valor PRESS y R? (tabla 2) de cada escenario planteado se realiza el anélisis de los resultados
obtenidos y posteriormente se realiza una comparativa con el fin de determinar el escenario mas favorable para la
investigacion que corresponde a seleccionar el porcentaje a guardar dptimo generando la menor variacion en el

modelo.

Tabla 2: PRESS y R? prediccisn del conjunto n=1000 con nivel de ruido alto.

PRESS R? prediccion
1 118.645254 0.87843881
2 159.525367 0.82111443
3 94.8646656 0.8668562
4 100.351502 0.88335974
5 132.899034 0.86890237
6 121.596882 0.84470567
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7 117.080373 0.85280013
8 116.744942 0.8952075

Los escenarios que se analizran seran los siguientes mostrados en la figura 3.

Tamasio de Porcentaje de
muestra (30, segregacion. Analisis de
50, 100, (10%, 20%, histograma.
N 500,1000). 30%, 40%).
O Tamarno de Porcentaje de
H muestra (30, segregacion. Anilisis de
50, 100, (10%, 20%, histograma
< 500,1000). 30%, 40%).
Q Tamado de Porcentaje de
muestra (30, Segregacion. Analisis de
S0, 100, (10%, 20%, histograma.
500,1000). 309, 40%).

Figura 3: Escenarios planteados para la investigacion (Elaboracién propia).

De los escenarios propuestos se determind un modelo de verdadero para cada nivel de ruido, tomando los
lineamientos mencionados en la ecuacion 1, las ecuaciones a utilizar son las siguientes (Ecuaciones 2-4):

Nivel de ruido bajo

y =10+ 6x; — 5x, + 7x3 — 6.8x,x, + 6.3x,x3 + 0.6x,x5 + £(0,2.1) (2)
Nivel de ruido medio
y=6+4x; — 2x, + 5x3 — 4.8x,x, + 4.3x,x3 + 0.9x,x5 + £(0,2.1) (3)
Nivel de ruido alto
y=442x; — 1+ 3x3 — 2.8x1x, + 3.3x1x3 + 2.9x,x3 + €(0,2.1) 4)

3. RESULTADOS.

A continuacién se dan a conocer los resultados de la experimentacion realizada con el objetivo de encontrar el
namero Optimo de datos a guardar para llevar a cabo el método de Validacion Cruzada aplicado en un modelo de
regresion lineal maltiple y de igual manera verificar la capacidad predictiva del modelo bajo ciertos argumentos
estadisticos como un valor bajo de PRESS (Prediccién Error Sum of Squares) y el valor mas alto de R%prediccion, €l
cual muestra cuénto cabe esperar que el modelo explique la variabilidad de las nuevas observaciones.

Los resultados obtenidos se graficaron en histogramas, los cuales muestra de manera visual el comportamiento de
los datos como se muestra en la figura 4 y 5Srespectivamente para el PRESS y R?prediccion Para un conjunto de muestra
tamafio 1000 con un nivel de ruido alto.
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Figura 4: Histograma PRESS nivel de ruido alto con n=1000 (Minitab).
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Figura 5: Histograma R?predgiccion Nivel de ruido alto con n=1000 (Minitab).

Tabla 3: Valores para la R%prediccisn €n nivel de ruido bajo para los cuatro porcentajes de separacién y n

diferentes
R%prediccion Tamafio del conjunto de informacion (nivel de ruido bajo)
30 50 100 500 1000
S o 10 98.04% 97.89% 96.24% 97.01% 97.34%
D%_) % é E 20 97.07% 96.95% 97.38% 97.34% 97.54%
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30 97.93% 97.67% 97.56% 96.61% 97.04%

40 97.81% 97.81% 97.68% 96.88% 96.84%

Tabla 4: Valores para la R?prediceisn €N nivel de ruido medio para los cuatro porcentajes de separacion y n

diferentes
R prediccion Tamafio del conjunto de informacion (nivel de ruido medio)

30 50 100 500 1000

10 95.58% 94.64% 94.89% 93.72% 89.76%

3 % g 20 93.35% 94.87% 95.21% 94.87% 94.77%
S 2 9

g é % 30 95.41% 93.52% 94.73% 93.52% 94.53%

§ é g' 40 94.89% 94.92% 94.50% 94.21% 94.02%

Tabla 5: Valores para la R?prediccisn €N nivel de ruido alto para los cuatro porcentajes de separacion y n
diferentes.
RPprediccitn Tamanfo del conjunto de informacion (nivel de ruido alto)
30 50 100 500 1000
10 88.84% 88.67% 81.32% 84.40% 86.79%
o
=~
S S § 20 84.32% 84.18% 87.88% 86.78% 84.12%
A
[C] L
e @ 3 30 89.38% 87.64% 87.02% 86.44% 89.01%
D o o
o 8 o
E S g 40 87.49% 87.47% 87.13% 88.08% 89.48%

Tabla 6: Valores para el PRESS en nivel de ruido bajo para los cuatro porcentajes de separacion y n

diferentes.
PRESS Tamafio del conjunto de informacion (nivel de ruido bajo)
30 50 100 500 1000

10 109.455137 | 137.336065 | 154.631401 | 116.813634 127.716982
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20 263.791744 | 287.020585 @ 220.807645 @ 216.394257 | 220.988674
30 302.238539 = 308.390769 = 381.186692 @ 357.719843 | 347.590536
40 458.835454 | 411.642399  453.658005 509.22016 = 417.544415

Tabla 7: Valores para el PRESS en nivel de ruido medio para los cuatro porcentajes de separacion y n
diferentes.

PRESS
© o 10
° 5 2
258 7
T & L
548 O
S 8 2o
£ S 38 40

Tabla 8: Valores para el PRESS en nivel de ruido alto para los cuatro porcentajes de separacion y n

PRESS

» O 10
© § .

= & 20
(5] o 'O
T L O
£ 5 30
8 (7 J— -
- S o
£ 838 40

Tamafio del conjunto de informacion (nivel de ruido medio)

30
109.455137

263.791744
302.238539
458.835454

50
96.1998951

188.070845
377.073672
410.860445

100
105.708743

211.636562
331.601402
438.883688

diferentes.

500
100.798171

216.394257
357.719843
500.846209

1000
172.384255

220.988674
352.411825
417.544415

Tamanio del conjunto de informacién (nivel de ruido alto)

30
109.455137

263.791744
302.238539

458.835454

50
137.336065

287.020585

308.390769

411.642399

100
154.631401

220.807645

381.186692

453.658005

500
117.031057

230.673495

349.080184

443.440227

1000
131.332295

241.579281

311.169041

364.469413
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4. CONCLUSIONES Y PROYECTOS FUTURTOS.

En investigaciones posteriores a la realizada se encuentra que la manera mas comin de aplicar la técnica de
Validacion Cruzada es dejar el 10% de las muestras para realizar la evaluacion y entrenar el 90% restante (Cox &
Gaudard, 2013).

Dados los resultados en la investigacion realizada es notorio que dependiendo el nivel de ruido el porcentaje de
datos para evaluar no necesariamente sera del 10%. Mostrando un panorama en el cual el investigador determinara
de primera instancia el nivel de ruido para posteriormente segregar los datos con un porcentaje adecuado.

Con lo anterior se puede concluir que un modelo de regresion lineal maltiple permite manipular un grupo de datos
que daran como resultado por medio de la aplicacion de la técnica de Validacién cruzada bajo diferentes condiciones
de ruido y conjuntos de n tamafio obtener la cantidad de datos a guardad 6ptima.

Se determina que el estadistico PRESS en los tres niveles de ruido, el porcentaje dptimo es el 10 por ciento en todos
los casos. Por ello es necesario validar con el segundo estadistico RZpregiceion donde los resultado obtenidos muestran
valores que propician un panorama diferente a lo esperado, ya que para un nivel bajo el tamafio del conjunto de los
analizados es el de n=30 con un porcentaje del 10 por ciento de separacion; en un nivel de ruido medio obtenemos
el mismo resultado donde el mejor es un tamafio del conjunto n=30 con un porcentaje de separacion del 10%;
mientras tanto para un nivel de ruido alto el tamafio del conjunto 6ptimo es de n=1000 con un porcentaje del 40 por
ciento de separacion.

Con los resultados obtenidos se determina que el tamafio de muestra afecta el estadistico RZpregiceion d& manera
significativa para seleccionar el tamafio del conjunto 6ptimo para la aplicacion de la técnica de Validacion cruzada.

Por lo tanto, se concluye que mientras el nivel de ruido sea bajo o medio el porcentaje a segregar éptimo sera del
10 por ciento sin que afecte la capacidad predictiva; mientras que en un nivel de ruido alto el porcentaje sera del 40
por ciento.
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