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Resumen
En Silva y Soler (1996) se propone un procedimiento para construir intervalos de confianza de indicadores en
regresion logistica basados en la desigualdad de Chebyshev. En general, estos intervalos no son exactos y por tanto
la cobertura real y la longitud real resultan superiores a las nominales. En este trabajo, presentamos un
procedimiento bootstrap para obtener tales intervalos. Presentamos un estudio de Monte Carlo comparando las
propiedades en muestras finitas del método bootstrap con el método alternativo.
Palabras claves: Intervalos de confianza, bootstrap, regresion logistica.

Abstract
Bootstrap confidence intervals of indicators in logistic regression
Silva and Soler (1996) propose a procedure to build confidence intervals of indicators in logistic regression based
on the inequality of Chebyshev. In general, these intervals are not exact and therefore the real coverage and the real
length are superior to the nominal. In this work, we present a bootstrap procedure in order to obtain such intervals.
We present a Monte Carlo study comparing the finite sample properties of the bootstrap method with the alternative

method.

INTRODUCCION

La regresion logistica es un procedimiento
cuantitativo de gran utilidad para problemas donde la
variable dependiente toma valores en un conjunto
finito. Ejemplos de sus variados usos son: (i) como
método descriptivo cuando se desea estudiar la
aparicion de un determinado evento en un grupo de
individuos (v.g. los pacientes de una determinada
enfermedad desarrollan un cierto signo propio de
ésta, los niflos dejan la lactancia materna exclusiva,
los licenciados encuentran su primer empleo), (ii)
como modelo estadistico de prondstico o
clasificacién, y (iii) como método para la estimacion
de la razéon de disparidad (odds ratio) en estudios
epidemiologicos. Los libros de Hosmer y Lemeshow
(1989), Silva (1994), y Pampel (2000) son excelentes
presentaciones de los modelos logisticos en dos de
sus principales campos de aplicacion: la biometria y
la econometria.

En muchas de estas aplicaciones, se proponen y se
calculan estimaciones puntuales de indices o
indicadores basados en los parametros estimados de
la regresion logistica (ver, por ejemplo, Chambless et
al. (1991), y Silva et al. (1992)). Estas estimaciones
puntuales presentan un problema evidente: solo
damos un valor como estimacion del parametro de
interés y éste, en general, no coincide con el valor
verdadero del parametro. Un posible solucion es
indicar un rango de valores entre los cuales estara el
parametro con una precision determinada, lo que
recibe, usualmente, el nombre de intervalos de
confianza. En Silva y Soler (1996) se propone un
método general para construir intervalos de confianza

para indicadores basados en los parametros de la
regresion logistica basados en la desigualdad de
Chebyshev. Sin embargo, como es evidente en la
expresion (4), estos intervalos no son exactos y por
tanto, en general, la cobertura real y la longitud real
resultan superiores a los valores nominales.

Un procedimiento alternativo para el calculo de tales
intervalos es el basado en los métodos de remuestreo.
Los métodos de remuestreo mas populares en la
literatura estadistica son el jackknife de Quenouille
(1949) y Tukey (1958), y el bootstrap de Efron
(1979). Los libros de Efron y Tibshirani (1993), Shao
y Tu (1995) y Davison y Hinkley (1997) constituyen
valiosas referencias sobre los métodos de remuestreo
y cubren una amplia gama de aplicaciones.

En el presente trabajo utilizaremos dos
procedimientos bootstrap para el calculo de los
intervalos de confianza de los parametros de la
regresion logistica y de indicadores basados en éstos.
El contenido de este trabajo se divide en las
siguientes secciones: en la Seccion 2 describimos el
procedimiento para construir intervalos de confianza
basado en la desigualdad de Chevyshev; en la
Seccidon 3 desarrollamos el procedimiento bootstrap,
y mediante un estudio de Monte Carlo Io
comparamos con el método propuesto en Silva y
Soler (1996). Finalmente, en la Seccion 5, ilustramos
el comportamiento de los métodos propuestos en un
ejemplo con datos reales.

INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN
LA DESIGUALDAD DE CHEBYSHEV
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El modelo logistico que consideraremos en esta
seccion, establece la siguiente relacion entre la
probabilidad de que ocurra un suceso (que
denotaremos por Y= 1) en estudio y un conjunto
de p variables independientes (X, X5, ..., X)):

Pr¥ =11 X, =x,X,=x,,...X , =

p xP

donde B = (B, Pi... B) es un vector dep+ 1
parametros reales. Seal =f(f) =f(f, p. ... B) el
indicador de interés basado en los parametros del
modelo logistico, siendo f{') una funcion dos veces
diferenciable. En Silva y Soler (1996) se propone el
siguiente procedimiento para el calculo de intervalos
de confianza (1 a) %:

Sea ﬂ (1819182,

parametros. Obtener el desarrollo de Taylor de
primer orden (despreciando el término de resto) de la
funcioén f{") alrededor del punto S

B =f(B)+ Zﬁ(ﬂ =B @)

De la expresion anterior, se obtiene la siguiente

,B ,) un estimador del vector de

aproximacion del error cuadratico de A f) como
estimador de f{/):

ECM(f(f)) = ZZ j; aag

Utilizando la desigualdad de Chebyshev, se obtiene:

(B, = BB, = B)).

Pr{f(ﬁ?—q\/ECMf(ﬁ))<f(ﬁ9<f(ﬁ)+q\/ECMf(ﬁ))}21—q—12, (

donde g es tal que 1 — 1/¢> =1 - a.
Para la implementacion practica del procedimiento
anterior bastard con obtener las expresiones de las

I (PB)
i

o (B)
obtienen las expresiones para tres indices
relacionados con la lactancia materna.

derivadas y sustituirlas en (4) por sus

estimadores . En Silva y Soler (1996) se

INTERVALOS DE CONFIANZA BOOTSTRAP

El bootstrap propuesto por Efron (1979) tiene como
pieza clave la utilizacion del principio de analogia
(plug-in) que constituye uno de los métodos mas
simples utilizados para obtener un estimador de un
parametro = (P ) donde P es el modelo estadistico

postulado. Un estimador plug-in o analogo
es [ = ,B(IS) , donde P es un estimador de P. En lo

que sigue combinamos el modo en que Efron y
Tibshirani (1993), y Shao y Tu (1995) presentan el

1

l+expEf, — Bix, — Box, —

(M
——p,x,)

método bootstrap en una situacion general:

Sea Z = (4, Z,, ..., Z,) un conjunto de datos (no
necesariamente i.i.d.) generados por el modelo
estadistico P, y sea T(Z) el estadistico cuya
distribucion L(7 ; P) deseamos estimar. El método
bootstrap propone como estimador de L(7'; P) a la
distribucion L(T"; f’n) del estadistico " =T ("),
donde Z es un conjunto de datos generado por el

modelo estimado f’n .

A

entonces las

distribuciones L(T ; P) y L*(T*; P”) coinciden. De
manera que si tenemos un buen estimador de P, es

Notemos que si Fio P,

logico suponer que L*(T*; P") se aproximara
aL(T;P). Concentrandonos en el caso i.i.d.
donde el modeloPes la funcion de

() distribucién F que sigue Xi, la forma en que

hemos presentado el bootstrap incluye el
bootstrap clasico que corresponde a estimar F por la
funcion de distribucion empirica I:“n=F,,, el
bootstrap suavizado para una F continua que
utiliza I:“n=F,,,h donde F,, es la funcion de

distribucion asociada a un estimador de la funcién de
densidad f, y el bootstrap paramétrico cuando se
supone que la funcion de distribucion pertenece a una

familia paramétrica £y 'y se utiliza F, = F FE

donde ,B es un estimador de £.

En las secciones 3.1 y 3.2 desarrollamos dos
procedimientos bootstrap para el caso de un modelo
logistico que pueden interpretarse como la version
clasica y la paramétrica, respectivamente.

Intervalos de confianza bootstrap clasico

En esta seccion, consideraremos a Z = (Y, X) = ((Y,
X)), (Yo, Xo),..., (Y, X,)) como independientes e
igualmente distribuidos segin la funciéon de
distribucion (modelo) F, y como estadistico de interés
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a I =f(p) cuyo estimador es I= f (ﬁ) . El estimador
de F que utilizaremos es la funcion de distribucion

7. - K £
empirica F,, de esta manera una muestra Z = (Y,

X" iid. distribuida segin ﬁ'n correspondera a un
muestreo con reemplazamiento de entre los posibles
pares (X, Y;) coni=l, 2,..., n(este procedimiento
recibe también el nombre de bootstrap por pares).

El método bootstrap propone como estimador de la
distribuciéon  de [ a la distribucion  del

estadistico /* = f (ﬁ’*), donde ﬁ* es el vector de

parametros estimado en el modelo logistico (1)
utilizando el conjunto de datos generados Z" = (Y,
X"). En general no se tienen formulas explicitas de los
estimadores bootstrap, y el problema se suele abordar
mediante aproximaciones de Monte Carlo como la
siguiente:

Generar B muestras  independientes Z"

de ﬁ‘n ,conb=1,2,..,B.

Obtener ﬁ*(b) parab= 1,2,.., B, utilizando
las B muestras generadas en el paso anterior, y
calcular el indicador *® = 7 (™).

Aproximar la distribucion L' (x) por:

® " a  partir

B
L'(x)=B">1{"" <x}. 5)
b=l

Finalmente, obtenemos un intervalo de confianza (1 -
a) % para I mediante:

[0'(a/2), 0'(1- 0/2)] (6)
donde Q°() = L (x) son los cuantiles de la
estimacion de la  funcion de  distribucion
bootstrap r (x). En el Anexo 1, presentamos una

rutina implementada en MatLab que desarrolla el
algoritmo anterior.

Intervalos de confianza bootstrap paramétrico

En esta seccion, especificaremos como modelo
generador P de las observaciones (Y, X) a un modelo
binomial B(1, p,) con:

1 .
Prﬂ’=y\37=x}={;]piﬂ—1k) (7)

— 1
L+exp(=fy—pixi—..=B,x))

relacion logistica (1). De esta manera, una vez que se

coincide con la

donde p,

obtienen los estimadores f del vector de parametros,
podemos obtener muestras (¥, X') del modelo
estimado P mediante el siguiente procedimiento:

Sea X' = (Xl*, Xz*,..., Xn*) una muestra de la funcion

de distribucion empirica
~ -1 n

de Fyy(x)=n"' X, <x}.

Para cadaX;, coni= 1,2,... n, obtener una

., * . . . .,
observacion Y; que sigue una distribucion
binomial B(1, p X ).

En ocasiones las variables
independientes X corresponden a un disefio fijo, y en
tal caso omitimos el primer paso del procedimiento
anterior. El resto del calculo de intervalos de
confianza para el indicador / es similar al presentado
en la Seccion 3.1. En el Anexo 2, presentamos una
rutina implementada en MatLab que desarrolla el
algoritmo anterior.

RESULTADOS DE SIMULACION

En esta seccion, presentamos los resultados de un
estudio de simulacion, en el que comparamos los
intervalos de confianza bootstrap con los intervalos
propuestos por Silva y Soler (1996). En la
comparacion, utilizaremos el siguiente modelo
motivado por el Ejemplo 1 desarrollado en el libro de
Hosmer y Lemeshow (1989):

1
1+exp(—f, = Bix)’
donde Yes el estado respecto a enfermedades
coronarias, X es la edad, y (&, f1) = (5.31, -0.11).
Para X consideraremos  dos  casos: (4) una
distribucion uniforme en {20, 21,..., 70} y (B) los
valores reportados en la Tabla 1.1 de Hosmer y
Lemeshow (1989). Consideraremos los siguientes dos
indicadores: 1=, e¢ L=Pr{{ =1|X =40}, es
decir, /; es el parametro asociado a la variable edad,
el, es la probabilidad de tener una enfermedad
coronaria en un individuo de 40 afios. Utilizaremos el
ejemplo estudiado en Silva y Soler (1996) sobre
lactancia materna en Cuba, que corresponde con el
ejemplo 14.2 del libro de Silva (1994). En ese estudio
se obtiene una muestra de 1000 nifios menores de un
afio y se registra la edad X'en dias y su status ¥
respecto a la lactancia materna exclusiva (Y= 1 si en
el momento de la encuesta el nifio mantenia la
lactancia materna). En primer lugar, calculamos los
intervalos de confianza basados en la aproximacion
normal, en la desigualdad de Chebyshev y los
intervalos bootstrap por pares para las probabilidades
Pr{Y =1| X = x} conxe {0, 30, 60, 90, 120, 150, 1
80, 210, 240,270, 300, 330, 360}. En la Tabla 3,
aparecen los resultados obtenidos con los tres
métodos. Las principales conclusiones son: (a) los

Pr{Y =1 X =x} = (®)
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intervalos bootstrap son similares a los construidos
mediante la distribucion (asintotica) normal (en la
Figura 1 ilustramos la similitud entre la distribucion
de '=Pr'{Y =1| X =0} con la
correspondiente  distribucion normal) y (b) los

bootstrap

intervalos basados en la desigualdad de Chebyshev
son mayores que los intervalos gaussianos y bootstrap
y en ocasiones tienen extremos negativos (una
caracteristica no deseable dada la naturaleza del
indicador considerado).

Tabla 1: Resultados de simulacion para el indicador /;.

A Cobertura media (e.e.) Cobertura (i./s.) Longitud media (e.e.)
Teorico 95% 2.50%/2.50% 0.09

Chebyshev 99.44 (0.01) 0.56/0.00 0.20 (0.0004)
Bootstrap I 92.50 (0.17) 3.66/3.84 0.12 (0.0002)
Bootstrap I1 92.91 (0.16) 3.56/3.53 0.11 (0.0002)

B Cobertura media (e.c.)
Tedrico 95%

Chebyshev 99.43 (0.01)
Bootstrap I 92.58 (0.17)
Bootstrap II 93.63 (0.16)

Cobertura (i./s.)
2.50%/2.50%
0.56/0.01

3.81/3.61
3.38/2.99

Longitud media (e.e.)
0.10
0.22 (0.0003)

0.11 (0.0002)
0.11 (0.0002)

Tabla 2: Resultados de simulacion para el indicador /5.

A Cobertura media (e.e.) Cobertura (i./s.) Longitud media (e.e.)
Tedrico 95% 2.50%/2.50% 0.24

Chebyshev 98.19 (0.04) 1.25/0.54 0.52 (0.0004)
Bootstrap I 92.71 (0.17) 3.78/3.50 0.27 (0.0003)
Bootstrap I1 92.60 (0.16) 3.88/3.52 0.26 (0.0002)

B Cobertura media (e.e.) Cobertura (i./s.) Longitud media (e.e.)
Teorico 95% 2.50%/2.50% 0.23

Chebyshev 98.81 (0.01) 0.62/0.56 0.51 (0.0002)
Bootstrap I 94.07 (0.14) 2.99/2.94 0.25 (0.0002)
Bootstrap I1 94.41 (0.14) 2.76/2.83 0.25 (0.0001)
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Tabla 3:

X Intervalo gaussiano
0 0.6092 0.7367
30 0.4968 0.6087
60 0.3801 0.4686
90 0.2687 0.3413
120 0.1744 0.2408
150 0.1058 0.1663
180 0.0613 0.1127
210 0.0346 0.0753
240 0.0193 0.0498
270 0.0106 0.0327
300 0.0058 0.0213
330 0.0032 0.0139
360 0.0017 0.0090

A continuacién, consideramos el calculo de los
intervalos de confianza basados en la desigualdad de
Chebyshev y los intervalos bootstrap para los tres
indices relacionados con la lactancia materna
estudiados en Silva y Soler (1996): (i) el percentil de
la edad de abandono de la
lactancia M | = W

mediana con @ = 0.5), (i) el indice de desercion ID,
_ Pr{Y=1X=0}-Pr{Y=1|X=x}
- Pr{Y=11X=0}

(iii) el indice de lactancia

(en particular, la

(en particular parax= 90), y

In(1-Pr{Y=1|X=0})-In(Pr{Y=1].X=120})

120/, Los

acumulada IL4 =

resultados se presentan en la Tabla 4. Como en la
Tabla 3 y en los resultados de simulacion, los
intervalos basados en desigualdad de Chebyshev son
mas conservadores que los intervalos bootstrap.

Intervalos de confianza para Pr{Y =1| X = x}.

Intervalo Chebyshev Intervalo bootstrap

0.5301 0.8223 0.6085 0.7522
0.4252 0.6816 0.5021 0.6136
0.3225 0.5249 0.3845 0.4702
0.2208 0.3867 0.2687 0.3382
0.1299 0.2813 0.1675 0.2390
0.0643 0.2019 0.0960 0.1682
0.0255 0.1415 0.0523 0.1150
0.0058 0.0968 0.0286 0.0748
-0.0026 0.0648 0.0145 0.0498
-0.0053 0.0426 0.0077 0.0343
-0.0054 0.0277 0.0041 0.0226
-0.0045 0.0178 0.0020 0.0136
-0.0035 0.0114 0.0011 0.0090

La aplicacion practica de los intervalos de confianza
bootstrap es la usual, es decir, serviran como
complemento a la estimacion puntual. Por ejemplo,
tenemos que la estimacion de la mediana de la edad
de abandono de la lactancia materna es 42.32 dias y
un intervalo de confianza del 95% es [29.58 53.15]
lo que nos informa de que el 50% de los niflos no es
alimentado con leche materna a partir de,
aproximadamente, entre 30 y 53 dias.

Una ventaja del método bootstrap es que ademas del
calculo de los intervalos de confianza para un
parametro, como M,s, podemos dar una estimacion
de distribucion muestral. En la Figura 2,
representamos  distribucion  bootstrap de M*g,
podemos reconocer algunas caracteristicas de esta
distribucion, por ejemplo, su asimetria a la izquierda,
-0.412 con un intervalo de confianza del 95% [-0.547
-0.263].

Tabla 4: Intervalos de confianza para My s, D1y € ILA.

Indicador Intervalo Chebyshev Intervalo bootstrap
My 15.62 69.03 29.58 53.15

1D 15 0.301 0.800 0.494 0.613

ILA 0.336 0.524 0.391 0.469
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Figura 2: Distribucion bootstrap de M*s.
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Figura 1: Djstribucion bootstrap de /' =Pr {¥ =1| X =0} .
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function [Ri, Rs, Rp] = bcinterval(Yresponse, Xdesign, Xdata, B, Alpha)

%

% Rutina para obtener los intervalos de confianza bootstrap de la probabilidad

% p = 1/(1 + exp(-Xdata*Bparameters)), ver Formula (8).

%

% Se implementa el procedimiento bootstrap por pares de la Subseccion 3.1.

%

% Yresponse : valores de la variable dependiente (binario n x 1).
% Xdesign : valores de las variables independientes (real n x p).
% Xdata : valores de las variables independientes a evaluar (real 1 x p).

% B : nimero de muestras bootstrap (entero 1 x 1).
% Alpha : (1 - Alpha) nivel de confianza (real 1 x 1).
%

% Output:

Ly —

% [Ri, Rs] : intervalo de confianza (1 - alpha)% (real 1 x 2).

% Rp : Estadisticos bootstrap (real B x 1).
%

[n p] = size(Xdesign);
x = Xdesign(:,2);

y = Yresponse;
isx=1;

t=ones(n,1);

[dev0,idf0,b0,irank0,se0,cov0,v0,ifail0] = g02gbf(x,isx,y,t);

% Fijando los valores por defecto de los parametros opcionales de la funcion

% g02gbf que estima el modelo logistico.
link ="g";

wt = zeros(n,1);

meanl ='m’;

offset ='n;

ip = g02gbf10(isx,meanl);

v = zeros(n,ip+7);
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tol = sqrt(eps);
maxit = 100;

% Inicializando los vectores bootstrap.

Bstar = zeros(p, 1);
pstar = zeros(B,1);
Ystar = zeros(n,1);
Xstar = zeros(n,1);

% Seleccion de los indices que definen las muestras bootstrap.
Irandom = unidrnd(n, n, B);

fori=1:B
% Notemos que al coincidir los indices en x ey, se seleccionan pares de
% observaciones. Paso 1 del algoritmo de la Subsecccion 3.1.
Ystar = y(Irandom(:,i), 1);
Xstar = x(Irandom(:,1), 1);

% Calculo de los parametros bootstrap de la regresion logistica. Paso 2 del

% algoritmo de la Subsecccion 3.1.

[devl,idf1,Bstar,irank1,sel,covl,vl,ifaill] = g02gbf(Xstar,isx,Ystar.t, ...
link,wt,mean1,offset,v,tol,maxit);

% Calculo de los estadisticos bootstrap.

pstar(i) = 1/(1 + exp(-Bstar(1)-Xdata(2)*Bstar(2)));
end

pstar = sort(pstar);

% Obtencion del intervalo de confianza. Formula (6) del articulo.
Ri = pstar(floor(0.5* Alpha*B));
Rs = pstar(floor((1-0.5* Alpha)*B));

% Estadisticos bootstrap ordenados.
Rp = pstar;

ANEXO 2
function [Ri, Rs, Rp] = pbcinterval(Yresponse, Xdesign, Xdata, B, Alpha)

%

% Rutina para obtener los intervalos de confianza bootstrap de la probabilidad
% p = 1/(1 + exp(-Xdata*Bparameters)), ver Formula (8).

%

% Se implementa el procedimiento bootstrap paramétrico de la Subseccion 3.2.

% Yresponse : valores de la variable dependiente (binario n x 1).

% Xdesign : valores de las variables independientes (real n x p).

% Xdata : valores de las variables independientes a evaluar (real 1 x p).
% B : nimero de muestras bootstrap (entero 1 x 1).

% Alpha : (1 - Alpha) nivel de confianza (real 1 x 1).
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%
% Output:

% [Ri, Rs] : intervalo de confianza (1 - alpha)% (real 1 x 2).
% Rp : Estadisticos bootstrap (real B x 1).

%

% Funcion auxiliar:

% sample.m
%

[n p] = size(Xdesign);

x = Xdesign(:,2);

y = Yresponse;

isx=1;

t=ones(n,1);

[dev0,idf0,b0,irank0,se0,cov0,v0,ifail0] = g02gbf(x,isx,y,t);

% Fijando los valores por defecto de los parametros opcionales de la funcion
% g02gbf que estima el modelo logistico.

link ="'g";

wt = zeros(n,1);

meanl ='m’;

offset="n";

ip = g02gbf10(isx,mean1);

v = zeros(n,ip+7);

tol = sqrt(eps);

maxit = 100;

% Inicializando los vectores bootstrap.

Bstar = zeros(p, 1);
pstar = zeros(B,1);
Ystar = zeros(n,1);
Xstar = zeros(n,1);

% Seleccion de los indices que definen las muestras bootstrap.
Irandom = unidrnd(n, n, B);

fori=1:B
% Seleccion de los valores de las variables independientes que forman la
% muestra bootstrap. Paso 1 del algoritmo de la Subseccion 3.2.

Xstar = Xdesign(Irandom(:,i), 2);

% Obtencion del valor de la variable dependiente para el valor obtenido en
% el paso anterior. Paso 2 del algoritmo de la Subseccion 3.2.
Ystar = sample(b0, [ones(n,1) Xstar]);

% Calculo de los parametros bootstrap de la regresion logistica.
[devl,idf1,Bstar,irank1,sel,covl,vl,ifaill] = g02gbf(Xstar,isx,Ystar.t, ...
link,wt,meanl,offset,v,tol,maxit);
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% Calculo de los estadisticos bootstrap.

pstar(i) = 1/(1 + exp(-Bstar(1)-Xdata(2)*Bstar(2)));
end

pstar = sort(pstar);

% Obtencion del intervalo de confianza. Formula (6) del articulo.
Ri = pstar(floor(0.5* Alpha*B));
Rs = pstar(floor((1-0.5* Alpha)*B));

% Estadisticos bootstrap ordenados.
Rp = pstar;

function R = sample(Bparameters, Xdesign);

%

% Funcion auxiliar a la rutina pbcinterval() que genera una muestra aleatoria
% de una distribucion binomial con probabilidad dada por

% p = 1/(1 + exp(-Xdesign*Bparameters)).

%

% Bparameters : Parametros de la funcion logistica (real p x 1).
% Xdesign : valores de las variables independientes (real n x p).
%

% Output:

A

% R : vector de respuestas (binarion x 1).

%

p = max(size(Bparameters));
[n p1] = size(Xdesign);

p = L./(1 + exp(-Xdesign*Bparameters));
n = ones(n, 1);
R = binornd(n, p);

Comentario: Notemos que las rutinas beinterval() y pbcinterval() pueden modificarse facilmente para construir
intervalos de confianza de otros indicadores basados en los parametros de la regresion logistica, inicamente sera
necesario modificar la linea donde se calculan los estadisticos bootstrap, esto es, cambiar la linea de comandos
pstar(i) = 1/(1 + exp(-Bstar(1)-Xdata(2)*Bstar(2))); por la correspondiente expresion del nuevo indicador de interés.

Asi, por ejemplo, para los indicadores del ejemplo las expresiones son:

Indicador | Expresion en Matlab

M, pstar(i) = (log(omega) — log(1-omega) — Bstar(1))/Bstar(2);

1D, pstar(i) = (exp(-Bstar(1)-Xdata(2)*Bstar(2)) — exp(-Bstar(1))) / (1 + exp(-Bstar(1)-
Xdata(2)*Bstar(2)));

ILA pstar(i) = log(exp(-Bstar(1))*(1+exp(-Bstar(1)-Xdata(2)*Bstar(2))) / (1+exp(-
Bstar(1))))/(120*Bstar(2));
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