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6 # Cargamos algunas librerias s1gma_ 3
7 library(tidyverse) tamanio >000
8 Tlibrary(plotly)
9
10 ~ ##HHEH
11
12 # Ejemplo O Files Plots Packages Help [ Viewer
13 # datos simulados, caso ideal - : : o
14 # Tengo los datos de 1a poblacion -~ 7~ Zoom | < Export ~
15
16 set.seed(123) # fijamos una semilla para reproducibilidad
17 mu = 33
18 sigma = 3
19 tamanio = 10000
20 poblacion = rnorm(tamanio, mu, sigma) v
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Un parentesis entre la clase de la manana y

\lz,
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Variable aleatoria y distribucion (modelo)

Recordemos notacion y algunas definiciones

= Parametro 0: propiedad de la poblacién (en general desconocida). Ejemplo: media
poblacional u

= Estadistico: una cantidad que se calcula a partir de los datos muestrales. Ejemplo: X
= Estimador 6: un estadistico especifico que se usa para estimar un parametro. Ejemplo:
X =
Pregunta: ;cuales son fijos y cuales variables aleatorias? ;por qué?
" Funcién de densidad/probabilidad acumulada de la variable aleatoria X
X~F,
®= Funcién de densidad/probabilidad
X~f(0)

og,Una distribucion famosa que conozcan? o

X~N(u, o) M




cQue hacemos en estadistica?

Muestreo

L] . ™ n..'.
°® '. -::' Par4 etrolﬂ ..:i';'.: _‘ Estimador é
l-.-' .- ~ —
: -l-:.' I?. . '.- .. - I ,- -III L .|.. ..l

Muestra

Poblacidon

Inferencia

Mundo ideal Mundo real




Concepto de distribucion muestral

X1 X es una variable aleatoria

Muestra 1

Poblacién X5 Si X es una variable aleatoria normal X~N (u, o),

(1) Muestra 2

> 1 : L
entonces X = - i=1 X; tiene distribucion

_ o
Muestra X~N _
X3
Funcién de densidad Funcidon de densidad acumulada




Simulemos datos poblacionales en R

set.seed(123) # fijamos una semilla para reproducibilidad

mu = 33

sigma = 3

tamanio = 10000000

poblacion = rnorm(tamanio, mu, sigma)

hist(poblacion, freg = F, main = "Datos poblacionales”, xlab = "X")
plot(density(poblacion))

A,

| | | | | | |
20 25 30 35 40 45 50




Simulemos datos poblacionales en R

set.seed(123) # fijamos una semilla para reproducibilidad

mu = 33

sigma = 3

tamanio = 10000000

poblacion = rnorm(tamanio, mu, sigma)

hist(poblacion, freg = F, main = "Datos poblacionales”, xlab = "X")

‘p'lot(densi ty(poblacion))

i Jﬁ hh i

| | | | | | | I | | | |
20 25 30 35 40 45 50 20 25 30 35 40

og,Necesitamos hacer inferencia?



Mirando la distribucién muestral de X en R

nreps = 1000
n = 100
medias.muestrales = NULL

for (1 in l:nreps){
medias.muestrales[1] = mean(sample(poblacion, n, replace = F))

-
L2
!



Density

Distribucion muestral de X

Distribucion muestral de Xbarra 0

N

©

o

< |

o

© | —{

< | | | |
32.0 32.5 33.0 335 34.0

Xbarra

e ;Esladistribucidon de X?

* ;Qué aspecto tiene?

Recordemos: u = 33,0 =3



Ejercicio 1

1. Calcule la media de la distribucidn muestral de X, ;qué observa?
2. Calcule el desvio estandar de la distribucion muestral de X, ;qué observa?

3. Repita la simulacion anterior pero variando el tamano muestral n, ;qué
observa?



Density

Distribucion muestral de X

o- ¢ Es la distribucion de X?
* ;Qué aspecto tiene?

Distribucion muestral de Xbarra

o - Recordemos: u = 33,0 = 3
| > mean(medias.muestrales)
i [1] 33.00266
| > sd(medias.muestrales)
[1] 0.2909427
<
C) .
a Resultado teorico
S —— ] E(X)=u
< | | | sd(X) = o
32.0 32.5 33.0 33.5 34.0 \/ﬁ

Xbarra * ;Podemos hacerestoenla
o vida?




1.2

0.8

04

0.0

¢ Qué pasa si tomamos muestras mas grandes?

nreps = 1000
n = 100
medias.muestrales = NULL

for (1 in l:nreps){
medias.muestrales[i] =

et

mean(sample(poblacion, n, replace

00 05 1.0 15 20 25

=

| 0 ]
| o |
— [Te]
— - J
o |
\ I I T @ | | |
320 325 33.0 335 34.0 32.0 325 33.0

33.5

r

32.0

I
32.5

\
33.0

F))

34.0



Poblacion y muestra
Una manera interactiva de verlo...



Ejemplo 1

 Queremos estimar un parametro (poblacional)

* NO tenemos los datos poblacionales, tenemos datos de una
muestra aleatoria

» Sabemos que X es una variable aleatoria

* Queremos no solamente estimar un valor (puntual) para u, sino
ademas determinar con qué variabilidad = cuanta incertidumbre

O cuanto error cometemos en nuestra estimacion
e Estimacion por intervalos

(X — ERROR, X + ERROR)



Ejemplo 1 — Calculo de ERROR

 Opcion 1: usando resultados tedricos

Si X es la media de una muestra aleatoria de tamano n de una
poblacién normal con varianza o2 conocida, un intervalo de confi-
anza de (1 — «)100% para 1 estd dado por

a

(T -
X — a{2ﬁ <p < X+ Za-/zﬁ

donde z, ), es el valor de z que deja un drea de /2 a la derecha,

og,Qué ventajas y desventajas tendria usar la opcion 17?



Ejemplo 1 - Calculo de ERROR

* Opcidon 2: usando los datos muestrales (método empirico)

o

Bootstrap Bootstrap
A Sample Statistic |
/ N y, \\
i / s = \\\
\IN HE .7y / Bootstrap Bootstrap
" W Original |/—"| Sample Statistic ”‘1\
¢1“ 24 Sample |\ .
Ib@@ﬁ 5\ )
(0 Sample

Sample Statistic

".H . -
- - I‘\"\ /
Statistic h[ Bootstrap | Bootstrap |




Ejemplo 1 -;Como lo hacemos en la PC?

alfa = 0.05

Z = gnorm(l-alfa/2)

Teoria Normal

mean(muestra) - z*sd(muestra)/sqrt(n)
mean(muestra) + z*sd(muestra)/sqrt(n)

B = 5000

Bootstrap medias.boot = NULL

for (1 in 1:B){
medias.boot[i] = mean(sample(muestra, n, replace = T))

}

hist(medias.boot, freq=F)

abline(v = mean(muestra), col="[§")
mean (medias.boot)

sd(medias.boot)

c (mean(muestra)-2*sd(medias.boot), mean(muestra)+2*sd(medias.boot))
guantile(medias.boot, ¢(0.025, 0.975))



Ejemplo 1 — Resultados

Distribucion acumulada boot (empirica)

1.0

(x)

Ghat_boot
00 02 04 06 08

Distribucion bootstrap

[ —

| | | | |
320 325 330 335 340

medias bootstrap

og,A quién se parece?

e ;Para qué podemos usar esta
distribuciéon?

------------ N
© |
_;.3..' o
B
@ _
@
0 < |
o
o | [ ]
| e | |
345 32.0 325

| | | |
33.0 33.5 34.0 34.5

medias bootstrap

> mean(medias.muestrales) > sd(medias.muestrales)/sqrt(n)

[1] 33.00266

> mean(medias.boot)
[1] 33.3107

> mean(muestra)

[1] 33.31154

[1] 0.02909427
> sd(medias.boot)/sqrt(n)
[1] 0.03364247



Distribucion bootstrap

1.2

Ejemplo 1 — Resultados . n

e Veamos los intervalos - J h

32‘.0 32‘.5 33|.0 33“.5 34|.0 34|.5
> round(c(Li, Ls),2)
[1] 32.65 33.97
—xicO | > round(c(mean(muestra)-2*sd(medias.boot), mean(muestra)+2*sd(medias.boot)),?2)
SO [1] 32.64 33.98
> round(quantile(medias.boot, c(0.025, 0.975)),2)
centiC® 3 2. 5% 97. 5%
pe 32.64 33.99

Density
0.8
I |

04

medias bootstrap



Ejemplo 1 - ;Que representa el IC del (1-a)%?

10| o |
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7| »
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1 ® |




Ejemplo 1 - ;Que representa el IC del (1-a)%?

# Calculo de coverage de IC del 95%

mu = 33 # media verdadera
sigma = 3 # desvio verdadero
n = 30 # tamano muestral
M = 1000 # numero de repeticiones del experimento
alfa = 0.05 # nivel de significancia
# Intervalo de confianza (normal)
# Contador _ tcrit = qt(l - alfa/2, df = n - 1)
coverN = numeric(M) LI_n = xbar - tcrit * s / sqrt(n)
coverB = numeric (M) LS_n = xbar + tcrit * s / sqrt(n)
# Loop 1 (generar una nueva muestra aleatoria) _
for(i in 1:M){ # Intervalo de confianza (bootstrap)
intervalo = quantile(xboot, c(0.025, 0.975))
# Generar muestra LI_b = intervalo[1l]
X = rnorm(n, mean = mu, sd = sigma) LS_b = intervalo[2]
# Estadisticos # Verificar si contiene la media verdadera
xbar = mean(x) coverN[i] = (LI_n <= mu & mu <= LS_n)
s = sd(X) coverB[i] = (LI_b <= mu & mu <= LS_b)

xboot = numeric(B) }

# Loop 2 (realizar bootstrap sobre Ta muestra actual) # Coverage empirico
for(j in 1:B){

1B ~ mean (coverN)
: xboot[j] = mean(sample(x, n, replace = T)) mean (coverB)



Verificamos coverage en la simulacion anterior

> mean(coverN)
[1] 0.948
> mean(coverB)
[1] 0.931

o cQué relacion podemos establecer entre la varianzay el IC?
* ;/Qué significa que el coverage me dé por debajo del valor nominal?

X+ taSE
2



Ejemplo 2 — datos reales

* Queremos estimar un parametro

(edad media de la poblacion urbana Distribucion de la variable edad
argentina)
(9] L
* NO tenemos los datos = — 1
poblacionales, tenemos una . -
muestra (aleatoria) - Encuesta 2 97 BE
permanente de hogares g —
D —1
o « ;Son normales? S h
* ;Representan parametros? S | O
o I | | | | |
> mean (edad) 0 20 40 60 80 100
[1] 37.11988
> sd(edad) edad

[1] 22.22135



Ejercicio 2

1. Obtener una aproximacion de la distribucion muestral de la edad media a
partir de los datos muestrales (distribucidon bootstrap)

2. CalcularunIC para la media poblacional bajo normalidad
3. Calcularun IC para la media poblacional mediante bootstrap



Hagamos bootstrap a ver gue pasa...

n = length(edad)

B = 5000
medias = NULL

for (i in 1:B){

medias[i] =

}

> IChorm
[1] 36.9 37.3
> ICB1
[1] 36.9 37.3
> ICB2
2.5% 97.5%
36.9 37.3

mean(sample(edad, n, replace=T))

oD —

%L*jx\f
—1 | ]
| | | |
36.8 37.0 37.2 374

Edad



Un resultado MUY importante de la estadistica

/

Teorema Cel
(TC




Ejemplo 3 - regresion

A) regresion lineal simple (RLS)

* Tengo datos (x, y)

* ModeloY; = By + [1x; + €;
* Uso el modelo estimado para predecir y, = Bo + leo

* Objetivo: estimar variabilidad de los estimadores, por e€;j. Var(ﬁl)

, .

po - Decir algo sobre 8 (poblacional), interpretar
- DarunIC para la prediccién




Ejemplo 3A - RLS dw—a) | .

Var(jjo) = — 5 — T n(mﬂ =)
* Opcion 1: resultados tedricos " ! (z: — )

. _ 1=1
. Z(yz —Qz')z ’

Var(f,) = ; = =1 1 7)2

(”_2)_21:(% 7 Yo T t1-a/2n 2\/32 [ = ]
i n Sm:

* Opcion 2?77?77




Ejemplo 3A - RLS

set.seed(123)

n = 100

betal0 = 2

betal = 3

sigma = 1

# Datos de entrenamiento
X = runif(n, 0, 10)

y = beta0 + betal*x + rnorm(n, 0, sigma)
# Dato de prediccion

X0 = 6

mod = ITm(y ~ X)

plot(x, y)




Ejemplo 3A - RLS

# Bootstrap para var(beta) y var(yo0)
B = 5000

betal_boot = numeric(B)

yhat_boot = numeric(B)

for(b in 1:B){
ind = sample(l:n, size = n, replace = TRUE)
= X[ind]
= y[ind]
mod_b = Im(y_b ~ x_b)
betal_boot[b] = coef(mod_b)[2]
yhat_boot[b] = predict(mod_b, newdata = data.frame(x_b = x0))

-~ varbetal.norm > round(IC_clasico,3)

[1] 0.0012 it Twr upr
> varbetal.boot 1 19.937 19.733 20.141

> round(IC_boot, 3)
[1] ©.0011 2.5% 97.5%

19.732 20.142

beta1 boot

—] |

L1

| |
285 290

o

| I | |
295 300 305 3.10

y0 boot

IiN

19.6 19.8 20.0 20.2



Ejemplo 3 - regresion

B) regresion lineal multiple (RLM)

Datos de vinos

Clarid

1.7

1.5

1.8

14

1.9

1.0

1.0

1.0

Aroma

1.7

5.9

5.5

7.1

6.4

6.8

5.1

4.3

Cuerpo

9.6

8.7

9.6

8.9

94

9.0

9.3

8.9

Sabor

8.7

7.0

5.6

5.8

6.6

6.0

4.5

4.7

Fuerza

2.9

3.0

3.5

3.1

3.8

3.2

3.6

3.9

Calidad

16.1

15.6

15.5

15.5

15.1

14.9

14.4

13.9

Region
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo

Noroeste



Ejemplo 3B) regresion lineal multiple (RLM)

Datos de vinos

Clarid

1.7
1.5
1.8
14
1.9
1.0
1.0
1.0

Aroma

77
5.9
5.5
1.1
6.4
6.8
5.1
43

Cuerpo

9.6
8.7
9.6
8.9
9.4
9.0
9.3
8.9

Sabor

8.7
7.0
5.6
5.8
6.6
6.0
4.5
4.7

Fuerza
29
3.0
3.5
3.1
3.8
3.2
3.6
3.9

* Tengo datos

Calidad

16.1
15.6
15.5
15.5
15.1
14.9
14.4
13.9

4

 AhoraelmodeloesY; = By + [1xj1 + BoXjp + -+ BpXin + &
* Objetivo (inferencial): el mismo que antes

Region
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo
Cuyo

Moroeste



Ejemplo 3B) regresion lineal multiple (RLM)

Datos de vinos - ;Cdmo lucen? ; Parece tener sentido la regresion?

[ 1 1 1
S

[ 11 1
o 5

° @ % oo 0 | fop g B o
Clarid @l@% G{:n c;:-{:} b %{;. % Ggﬁ;o lons %o %‘8 o {:-£ b 8 )
B3 0o OB | B eB%, Sl o8 | P
g O ” @ o @ B, oo &
£ QE 6 @ o Aroma OQ% % o o § & o
Coo © < e & o & %ﬁa g A
ﬂga © ogjci;n@? o %} nm%%c%; #) q;;a. 5
|
Sc-i%g o8g w0 B, 00 S o o ke gl g
@ o 80 Cuerpo 8 = o 58
::-@gn Og&f’o 380 @ © @E%;} %Q;:-c;:- 2 g
o 5w ¥ Sab @ %
o3 o Za 9 P C'G P abor 00 CEE o i g
e 2 P S S AN 8
CRoH, el o P G [
o 39% e o ° C%O Fuerza % g g
[ ¥4 & [e) O
:}Ogg [$1] n{} nq%@(}{}% oo @fﬁ, fe! ™ O%’\ E.I
oo 86 £ 3] @, O 5, §
) ] o
gﬁgsaﬁw wgﬁ" wm‘g o @ %%% Calidad g
a0 2 % %89 © &:G o
TR LT Ty T T T = AT aRE iro T | T g = A
Qooe & O 0 CBOE0 GO omp omn FTeg T e OGO O GO0 RERCH Region
] 4] (414 O OOt G0 O L O S O LK S )

of ke
T T




Ejemplo 3B - RLM

modelo = Tm(Calidad ~ Cuerpo + Sabor + Fuerza, data = datos)
summary (modelo)
plot(modelo)

pred_puntual = predict(modelo, dato_prueba, se.fit = TRUE, interval = "confidence")

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

(Intercept) 7.3488 2.3805 3.087 0.004077 ==

Cuerpo 0.6580 0.1715 3.836 0.000535 ===

Sabor 0.49453 0.1130 4.373 0.000116 ==**

Fuerza -0.5566 0.2207 =-2.522 0.016661 *

Signif. codes: O ‘**=' 0.001 ‘**’ 0.01 **' 0.05 .’ 0.1 ° " 1

Residual standard error: 0.5935 on 33 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9193, Adjusted R-squared: 0.912
F-statistic: 125.3 on 3 and 33 DF, p-value: < 2.2e-16



Ejemplo 3B - RLM

X1l = seq(from = min(datos$Calidad),to = max(datosiCalidad) by = 0.1)
rectaunidad = x1

ggplot() +
geom_point(aes(x = datos$Calidad, y = modelo$fitted.values),col

geom_line(aes(x = x1, y = rectaunidad),col="FJEEq ,size=1) +
Tabs(title = "Predicho vs nominal") +
theme_bw()

o 1uciDi

Predicho vs nominal

15.01

12.57

modelo$fitted.values

T.S T T T T T
8 10 12 14 16
datos$Calidad



# Bootstrap

m = 5000

h = nrow(datos)

betas = matrix(0, ncol = 4,

nrow = m)

pred_puntual_boot = matrix(NA, nrow = m, ncol = 1)

for (i in 1:m){

train_idxs = sample(l:n, size = n, replace = TRUE)
datosB = datos[train_idxs,]

fit_boot = Im(Calidad ~ Cuerpo + Sabor + Fuerza, data =
betas[i,] = fit_bootfcoefficients[1l:4]
pred_puntual_boot[i] = predict(fit_boot, dato_prueba)

# Distrib bootstrap de beta y de yO
hist(betas[,1], freq = F)
hist(betas[,2], freq = F)
hist(betas[,3], freq = F)
hist(betas[,4], freq = F)

datosB)

teor = as.numeric(resumen[["coefficients”]][,2])

hist(pred_puntual_boot, freq = F)
# Error estandar de los beta estimados
resumen = summary(modelo)
sebetas_

sdbetal = sd(betas[,1])

sdbeta?2 = sd(betas[,2])

sdbeta3 = sd(betas[,3])

sdbetad4 = sd(betas[,4])

# Error estandar de la prediccion
sdteor = pred_puntualfse.fit
sdpred = sd(pred_puntual_boot)

BetaO

0 5 10 15
Beta1

00 02 04 06 08 10 12
Beta2

o

0.2 04 0.6 0.8 1.0

Beta3

-1.0 -0.5 0.0



Ejemplo 3B - RLM
e Comparacion

Cantidad Teoria Bootstrap
Prediccion 14.681 14.676
SE prediccion 0.235 0.221

Cantidad Teoria Bootstrap

betal
SE betal
beta?
SE beta?
beta3
SE beta3
beta4
SE beta4d

OO0 OO 00O M~

. 349
.381
.658
.172
.494
.113
.557
.221

/.
.092
.654
.161
. 493
. 095
. 561
. 194

OO0 OO0 0O

401



Para reflexionar...

* En modelos clasicos, las varianzas de los estimadores suelen obtenerse en
forma analitica.

* En modelos mas complejos, deducir expresiones cerradas puede ser muy
dificil, tedioso o directamente impracticable.

 Bootstrap permite aproximar numéricamente distribuciones muestrales,
errores estandar e intervalos de confianza.

€

* Particularmente util en machine learning y modelos no lineales o “no

clasicos”.
La filosofia profunda del bootstrap clasico es justamente:

“La muestra observada contiene suficiente informacion sobre la poblacion como para

usarla como una pseudo-poblacién.”

Y por eso Efron originalmente lo formulé como un reemplazo computacional de

derivaciones asintoticas dificiles.



Un caso que estamos investigando

Incertidumbre de prediccion en problemas de regresion no lineal
con datos quimicos y redes neuronales

e Liliana Forzani
* Fabricio Chiappini

Colaboracidon con
« Mariela Sued (UdeSA, CONICET): e e
* Alejandro Olivieri (UNR, CONICET). 0““";?‘“3«;\ “\\1&%@

oo



El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

© Qué muestras nos interesan
© Como son nuestros datos
© Qué es calibracion

42



El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

© Qué muestras nos interesan

La y (variable respuesta) es la
cantidad de una sustancia
disuelta

La expresamos en general como
medida relativa (concentracion),
es decir, cantidad de sustancia
por unidad de volumen

43



El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

© Como son nuestros datos

Colimador Abertura
(lente) (Seleccién de la
Lengitud de Onda) 'Detec‘tor B
Fuente de Luz | | (Célula Fotoeléctrica)
B —
A lo 1
‘ ‘ Y / I — Pantalla Digital
— MonoCromador Cubeta con la
(Prisma o Rejilla) Muestra a Medir

44



Absorbance

N W R U1 O N

El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

© Como son nuestros datos

800

1000 1200 1400 1600
Wavelength (nm)

Estas son nuestras variables
predictoras (X)
Datos espectrales (espectros)

Absorbance (a.u.)

0.7 [

06) \ /\
. \.r I".

0.5 p\ \

== DTX (O ppm)
== DTX (5 ppm)
= DTX (10 ppm)
= DTX (15 ppm)
== DTX (20 ppm)
DTX (25 ppm)
== DTX (30 ppm)

250

Wavelength (nm)

45



El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

a o7 Nuestra matriz de datos
.1 = DTX (0 ppm)
06| == DTX {5 ppm} n: 30-100
o p:100-10000
= d: menora 10
lg 0.4
()]
N |os

Muestra V1 V2 V3 V4 V5

Variables 2

46



El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

Los datos son muy redundantes (multicolinealidad)

Mezcla

Sustancia A Sustancia B _ ; (comb linde Ay B)

60 70

80
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El contexto: ; qué hacemos en quimiometria?

Aplicamos técnicas de reduccion de la dimension (ej PCA)

0.3 0.4 0.8

025 PC1 03 ﬂ PC2| PC3

0.1 0
-0.1

0.05 02 02

0 -0.3 -0.4
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Con los datos, entrenamos modelos de regresion
* Elmodelo base eselmismo:Y; = By + B1xj1 + BoXjp + - + BpXxin + &

* La diferencia es que ahora las x no son las variables espectrales originales, sino
combinaciones lineales de ellas tales que (si la reduccion fue buena), puedo
resumir la informacion importante en términos de variabilidad, en un conjunto
de variables predictoras mucho menor (variables latentes)
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[ e — — — — — — — — — — — — —

Datos espectrales nuevos

El problema

I
I
I % (1xp)
| 1
e ] I Datos test
| | ~ S S
| Datos ¥ SCO[?ET = y
I espectrales X (n x : PCA XW
' >
| |
| i Fittin 1
| lRedIJccmrI fje la tng 4
| | dimensidn B .
: Datos train I \ Y Prediccion
| : poriC
I | T
——————————————— Componentes de variabilidad que aportan a oy U+ toe
Medicion ) y y rtoy

Ruido de los datos (sx, sy)
 Ajuste del modelo (estimacion de E)
« Reduccidn de dimension (estimacién de W)

experimental
(todo tiene ruido)
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Mundo ideal

60

70

80

Moise (A/Hz"5)

1E-11 k

1E12§—

1E-13|

1E-11

1E-12 F

1E-13 &

Mundo real

Datos De Sensor

Con Ruido Aditivo & Suavizado

| Sb1593 d2

F Sb1593 d1

f(Hz)



Modelo lineal con error en las variables (notacion)
Laverdad y = X8

Modelo en términos de laverdad ¥ = (X + AX)B + Ay
y de lo que mido S‘, — X’B 4+ AXG + Ay

Un nuevo x iu = X, + AX
(el espectro de una muestra test)

Ecuacion de prediccién P, = 3:, + iuﬁ — }:, 4+ Xgﬁ + AXE
Varianza de la prediccion (Delta Método)

. ok + Bl ok i a2
05, = n +XLV(B)%y + ||B| 0y




Modelo lineal con error en las variables (notacion)

Varianza de la prediccion , UAZy N ”E”ZO-AZX

of, ~ TP gy (B)%, + 1Bl o

Las fuentes de
variabilidad

Varianza de la prediccion o2 ||§PCR||20§ ~
(con reduccion, ej PCR) aygu Y " =+ (f(uW) ”BPCR“

* No consideramos el error en la estimacion de W

* Notiene en cuenta la correccion del sesgo en la estimacion de EPCR
(al observar x con ruido, hay un problema de consistencia)

 Larelacién entre las variables podria ser no lineal

52



Varianza asintotica H (caso general)

H = (_._-'ﬂ; M Vb C,;r + Co Moo (_%_ + Cxy Myy (—El' +2Cg Moy (_%_ .

(__jf [, — ;il_fhl.ﬁ’ B;i,?-
Co=Afs B Byo —Age.
CE — fl-fﬁ? Bﬁ_‘]—? BT.L'-.Eu x’

My = E[0(8.05;. Syz) (53,074, By i)_] |
Moo = E|TFo(3) IF@(.ﬁi.-i)T] .

My = E|IFy, . (#:) Py, ()]

Mye = E|v(8. 03, Sy;) IFe (7 )T} .

Mys = E[4(8,05;, Su;) IFy,, i(.-:@i-i)T] .

Moys = E|IFo () Iquﬁ(.}ai)‘] .



Varianza asintotica H (caso lineal)

H = n.§(1+ (xv —p)terere’)texy —,u)) + CoE[F(x:) 7(x:)T] CF.

with
1 f- T > T
Co = —(B" @ (xn — )" Qo(r))-

n A naive A_corr Bmaive B_corr Faber

Setting 1 (weak signal) 500 0.919 0.948 0.913 0.938 0.912

Setting 1 (weak signal) 100 0.901 0.920 0.842 0.857 | 0.866

(
(
Setting 2 (strong signal) 500 0.940 0.947 0.941 0.946  0.932
Setting 2 (strong signal) 100 0.935 0.938 0.935 0.939  0.92




Algunas ideas finales...

e Usamos Teoria Asintotica para probar existencia de distribuciones
limite, es decir,

Vn(6, —8) % N(0,0?)

* Bootstrap no la reemplaza, es un mecanismo numerico para aproximar
una cantidad tedrica cuya existencia ya fue demostrada

* Cuando hacemos simulaciones tipo Monte Carlo (calculo de coverage)
hacemos una validacion empirica: queremos saber qué tan buena es
la aproximacion en un contexto practico (muestras con tamano finito
razonable)
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