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IV FORO DE ESTADISTICA

PRESENTACION

En este volumen se incluyen los articulos aceptados por el Comité
Editorial de las Memorias del IV Foro de Estadistica. Por primera vez en la
historia de este evento los articulos recibidos para su posible publicacién
fueron sometidos a un proceso de arbitraje en el que participé la comunidad
estadistica de México, y cuyo propdsito fue depurar y mejorar la calidad de
las contribuciones que finalmente aparecen en este volumen.

Debido a la diversidad de los temas tratados en los trabajos aceptados,
éstos aparecen en orden alfabético por apellido del primer autor.

El Comité editorial hace patente su reconocimiento a los colegas que
andénimamente participaron con entusiasmo en el proceso de arbitraje, lo cual
contribuyé a la seleccion y mejoramiento de los articulos. Asimismo, se agra-
dece a la Unidad Académica de los Ciclos Profesional y de Posgrado del CCH de

la UNAM su apoyo para la impresién de este volumen.

El Comité Editorial de las
Memorias del IV Foro de Estadistica

Junio de 1990






ANTECEDENTES

Este evento tiene sus origenes en el Primer Foro de Estadistica Aplicada
que se realizé los dias 24, 25 y 26 de septiembre de 1986 en la Unidad de
Seminarios "Dr. Ignacio Chavez" de la Universidad Nacional Auténoma de
México. En aquella ocasién, el evento fue organizado por la Coordinacién de
la Especializacién en Estadistica Aplicada de la UACPyP del CCH, con el apoyo
de la Facultad de Ciencias y el Instituto de Investigaciones en Matematicas
Aplicadas y en Sistemas de la UNAM, presentdndose 32 ponencias y una mesa
redonda; estuvieron representadas, ademads, 18 instituciones de educacién
superior y de investigaciéon tanto del sector publico como privado. En las
memorias del Primer Foro aparecen 14 trabajos publicados que fueron
seleccionados en funcién de su originalidad y del tipo de técnica estadistica
utilizada. En la mesa redonda "La Estadistica en México: sus Problemas y sus
Perspectivas", tanto los organizadores como los participantes se propusieron
trabajar para realizar un Segundo Foro en el que se abrieran posibilidades de
participacién a un nimero mayor de instituciones del sector publico y privado
y centros de investigacién, especialmente de provincia.

El Segundo Foro se realizé en el Auditorio del Jardin Botdnico de la
Ciudad Universitaria de la UNAM, en el mes de octubre de 1987, e incluyé tres
conferencias magnas y 27 ponencias en &areas mas diversas que las del Primer
Foro. Contdé, por primera vez, con la asistencia de investigadores y estudian-
tes provenientes de universidades y centros de investigacién de provincia. En
las memorias del Segundo Foro aparecen 10 trabajos que reflejan parcialmente
el tipo de investigacién basica y aplicada que se realiza en el medio estadis
tico en México. En esa ocasién, se conté con el apoyo de la Coordinacién de
la Especializacién en Estadistica Aplicada de la UACPyP/CCH, el Departamento
de Probabilidad y Estadistica del IIMAS y el Departamento de Matemdticas de
la Facultad de Ciencias de la UNAM, asi como con el de la Sociedad Matematica
Mexicana.

Bajo los auspicios del Centro de Investigacién en Matematicas, A. C. y
de la Universidad de Guanajuato, en el mes de septiembre de 1988 se realizé
en la ciudad de Guanajuato el Tercer Foro de Estadistica. El evento tuvo un
registro de 47 ponencias repartidas en 15 sesiones sobre diferentes areas de
investigaciéon basica y aplicada de la Estadistica en nuestro pafs. En él par-
ticiparon profesionales y estudiantes de distintas instituciones, entre las
que se encuentran CIDE, CIMAT, UNAM (IIMAS, }FC, FQ, UACPyP y ENEP-Acatléan),






Universidad Auténoma del Estado de México, Universidad Veracruzana, Banco de
México, Centro de Estadistica y Calculo de Chapingo, IPN, Universidad de Co-
lima, INIFAP-Tabasco, CIFAP-D.F., Universidad Auténoma de Sinaloa, Centro de
Investigacion en Salud Publica, Secretaria de Salud, ITAM, Universidad de So-
nora, Universidad de Guanajuato, Universidad Auténoma Metropolitana, Institu-
to Tecnoldégico de Celaya, Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de
Monterrey, Universidad Auténoma de Nuevo Ledn, Universidad Auténoma de Aguas-
calientes, Instituto Mexicano del Petrdleo. Las memorias del Tercer Foro
contienen 20 articulos.

La sede del IV Foro de Estadistica fue otorgada a la Facultad de
Ciencias Fisico-Matematicas de la Universidad Auténoma de Nuevo Lebén y se
llevé a cabo del 11 al 14 de septiembre de 1989. Su realizacién fue posible
gracias a los esfuerzos y apoyos de diversas instituciones: la Subsecretaria
de Educacién Superior e Investigacién Cientifica de la SEP, el Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia, la Universidad Auténoma de Nuevo Ledén y el
Centro de Investigacién en Matematicas. El programa del IV Foro de
Estadistica presenté algunas diferencias con los programas de los Foros
anteriores. Aparte de las contribuciones libres de reportes de investigacién
bésica, aplicada y de tesis (previa seleccién del comité académico) que han
sido la base de estos eventos; el programa del IV Foro de Estadistica incluyd
cuatro Conferencias Especiales por Invitacién, impartidas por destacados
especialistas mexicanos en el 4&drea. También se incluyeron dos Talleres
Especiales sobre é&reas de aplicacién de la Estadistica de importancia actual
para México: el Taller de Geoestadistica y el Taller de Control de Calidad.

La participacién de estudiantes en los Foros de Estadistica ha sido
numerosa e importante. Con el fin de canalizar esta participacién, dentro del
programa del IV Foro se incluyeron cuatro cursos dirigidos tanto a
estudiantes como a investigadores e impartidos por destacados expositores.

El programa contemplé también una Mesa Redonda sobre "La Estadistica en
México", asi como una Asamblea de la Asociacién Mexicana de Estadistica. Con
este programa se cubrieron los objetivos de difundir la Estadistica y sus
apli\caciones, promover el intercambio de experiencias y la unién de los
profesionales de la Estadistica en México. El IV Foro de Estadistica contd
con la inscripcién de 123 participantes de distintas instituciones, tanto
nacionales como extranjeras.

Los foros de Estadistica han permitido un intercambio de experiencias

entre los profesionales del &rea que teniendo un dominio similar de

iii



conocimientos pertenecen a diferentes instituciones nacionales. También han
sido parte complementaria de la formacién de los estudiantes que en ellos
han participado. Estos eventos se han convertido en un medio natural en el
que se han reflejado las diferentes dareas de investigacién bésica de la
estadistica en México y la metodologia estadistica utilizada en nuestro pais
en 4d4reas y sectores tan diversos como Antropologia, Biologia, Economia,
Ecologia, Demografia, Agricultura, Medicina y Salud, Quimica, Industria, etc.
La difusién de la cultura estadistica y el promover la unién de los

estadisticos del pais han sido objetivos alcanzados por estos Foros.

Comité Organizador

IV Foro de Estadistica

iv



UNA COMPARACION ENTRE DOS INDICES CLINIMETRICOS
PARA CLASIFICAR PACIENTES CON
INFARTO AGUDO DEL MIOCARDIO

Javier Alagoén cano'
Antonio Villa-Romero”
Cecilia Garcia-Sancho’

'Instituto Tecnoldégico Autonémo de México, Rio Hondo 1, Tizapan
San Angel, México D.F., 01000

2Instituto Nacional de la Nutricién "Salvador Zubiran", Vasco
de Quiroga 15, Tlalpan, México, DF, 14000

*Instituto Nacional de Salud Publica, Francisco de P Miranda 177,
Merced Goémez, México, DF, 01480

RESUMEN

Este articulo presenta una comparacién empirica entre dos
indices de clasificacién de pacientes con infarto agudo al
miocardio, el indice de Norris y la escala de Killip. Los datos
fueron recabados en el Instituto Nacional de Cardiologia de la
Ciudad de México para el periodo de tiempo 1975 - 1985. El
anadlisis incluye medidas de correlacién y validacién de ambos
indices asi como los riesgos de muerte estimados para cada uno.
Ios dos 1indices muestran poderes predictivos de nuerte
similares. Sin embargo, dado el disefio de casos y controles
utilizado en este estudio, el poder predictivo del indice de
Norris es disminuido. Por tanto, es de esperarse que dicho
indice sea mejor en la clasificacién de pacientes con infarto
agudo al miocardio. .






INTRODUCCION

Existe un uso difundido de indices clinimétricos en 1las
diferentes especialidades médicas [1]. En Cardiologia, dos de
estos indices han sido ampliamente utilizados con la finalidad
de evaluar el prondéstico de pacientes con infarto agudo del
miocardio (IAM). Dichos indices son conocidos como la escala de
Killip [2] y el indice de pronéstico coronario o indice de
Norris [3]. Los dos 1indices estiman la gravedad del . IAM.
El trabajo reportado ‘en este articulo sigue 1la 1linea
establecida por Horwitz et al [4], quienes fueron los primeros
en hacer una-comparacién empirica entre los dos indices. '

'El objetivo principal de esteé articulo es coﬁparar: la
eficiencia de ambosTindices, ;l respécto de su poder predictivo
entre pacientes con IAM. E1l articulo proporcioha"otra
perspectiva al problema de seleccién de escalas ‘de severidad de.
infartos al miocardio, en éi éentiAO de que se utiliza un grupo
de pacientes; en un lugar y en un periodo de tiempo, distintos
a los analizados por Horwitz et al;“Un objetivo secundario es
la .estimacién de la concordancia -estadistica- entre los dos
indices, basados en el uso de métodos estadisticos
multivariados. El1 trabajo de este: articulo formé parte de un
prqyecto de investigacién 1llevado a cabo en el Instituto
Nacional de Salud Publico, dirigido a evaluar una terapia
anticoagulante en pacientes con AMI [5].

El indice de Norris estd constituido por un conjunto de
seis variables: edad, localizacién anatémica del infarto,

tensidén arterial sistélica en el momento de la admisidén, tamaifio



del corazdén, estado de los campos pulmonares y antecedente de
infarto o isquemia previos (de tal forma, las seis variables
son simbolizadas respectivamente por Xl,Xy...,XG). Asi, una
combinacién lineal de las variables determina el valor del

indice de Norris para cada paciente:

N(X) = alx1 + a2X2 + ... +aX

donde X1 a X6 denotan los valores de las seis variables de cada
paciente y a a a, es el conjunto de pesos que representan la
importancia' relativa de cada variable. Estos pesos fueron
determinados por 1la aplicacién de 1la técnica estadistica
conocida como amalisis discriminante en la muestra total de
pacientes.

Por otra parte, la construccion de la escala de Killip es
algo menos elaborada. Es mas utilizada que el indice de Norris
ya que incluye la valoracidén clinica del paciente mediante
signos y sintomas principalmente referidos a corazén izquierdo.
La escala de Killip posee una naturaleza ordinal con cuatro
categorias:

(I) Ssin insuficiencia cardiaca, es decir, ausencia de signos
clinicos de descompensacién cardiaca,

(II) Insuficiencia cardiaca moderada, definida por la presencia
de soplos, galope protodiastdélico e hipertensidén venosa,

(II1) Insuficiencia cardiaca grave, determinada por la
presencia de edema agudo pulmonar y,

(IV) Choque cardiogénico, incluyendo hipotensién (tensidn



arterial sistdélica menor de 90 mmHg) y evidencia de
vasoconstriccion periférica por oliguria, cianosis o

diaforesis.

METODOS

Los datos del estudio fueron recabados en el Instituto
Nacional de Cardiologia "Ignacio Chavez" de México para el
periodo comprendido entre enero de 1975 y diciembre de 1985. En
total fueron incluidos 424 pacientes con diagndéstico de IAM
hospitalizados durante el periodo. El1 diagnéstico de IAM se,
basé en:

i) Datos clinicos. Obtenidos mediante la semiologia descrita y
clasificados como: tipicos (dolor retroesternal de tipo
opresivo, angustiante, con duracién mayor de 20 minutos y con
irradacién a sitios caracteristicos), atipicos (dolor
retroesternal menor de 20 minutos y/o con irradiacién a sitios
poco comunes como mandibula, cuello, espalda o brazo derecho),
y mal descritos (con semiologia caracteristica pero sin
duracidn reportada).

ii) Datos electrocardiograficos. Definidos por presencia de
onda Q profunda y/o empastada, inversidén de onda T, elevacién
del segmento ST y/o complejos QS.

iii) Datos de laboratorio. Basados en el aumento de cualquiera
de las tres siguientes enzimas séricas: Creatin-fosfoquinasa
(CPK), deshidrogenasa lactica (LDH) y transaminasa

glutamico-oxalacética (GOT).



Con la finalidad de que un paciente quedara incluido en el
estudio, debia cumplir con al menos dos de los tres criterios
previos (clinicos, electrocardiogrdficos o de laboratorio). Se
conformaron dos grupos de pacientes: 1los casos, con 212
pacientes con IAM y que fallecieron durante la hospitalizacidn,
y los controles, con 212 pacientes con IAM que sobrevivieron al
episodio durante el internamiento. Cada uno de los casos fue
pareado con un control de acuerdo con tres variables
potencialmente confusoras: edad (dentro de un rango de cinco
afios), sexo (el mismo sexo), y fecha de hospitalizacién (dentro
de.,un rango de 13 meses). Esta ultima variable se referia
especificamente a la fecha con la que ingresé un paciente al
Instituto referido por el cuadro de IAM.

Para lograr una potencia de 0.90 (es decir, B = 0.10) con
un riesgo relativo minimo detectable igual a 2.5, se requieren
194 pares de sujetos en un disefio de casos y controles pareado
individualmente. Este cdalculo puede ser facilmente estimado
mediante la fdérmula para tamafios de muestra en estudios de
casos y controles pareados individualmente referida por
Schlesselman [6] (formula 6.20, pagina 161). De tal forma, el
tamafio de muestra anterior fue superado hasta lograr 212 pares
de sujetos, dado que 1la informacién para 18 casos estaba
accesible al momento de llevar a cabo la recoleccién de los
datos. Asi, el poder para detectar un riesgo relativo minimo de
2.5 fue ligeramente incrementado.

Los dos indices clinimétricos fueron evaluados en cada

paciente. Con el fin de estandarizar 1los criterios de



clasificacidn, dos cardidlogos fueron especificamente
adiestrados para el propdsito. Los datos utilizados en 1la
construccioén de los indiqes fueron tomados de los expedientes
clinicos de los pacientes del Instituto de Cardiologia.

Los dos indices fueron correlacionados mediante el
coeficiente gamma, una medida de concordancia estadistica bien
conocida [7]. Para lograr tal propésito fue necesaria la
categorizacién del indice de Norris. Con la finalidad de
evaluar el poder discriminante para la prediccién de la muerte
en cada indice, se realizdé un andlisis discriminante (a través
del uso del paquete SPSS-X en una VAX/VMS). Mediante andlisis
de regresidén logistica se obtuvieron 1los riesgos de muerte
segin los dos indices (usando el paquete EGRET para una

IBM-PC) .

RESULTADOS

Debe ser sefialado en primer lugar que, como resultado del
pareamiento, no hubo diferencias estadisticamente
significativas entre los dos grupos (casos y controles) con
respecto a las variables pareadas. En términos simples, cerca
del 60 por ciento de los pacientes en el estudio fueron
hombres, sus edades variaron entre 28 y 98 afios con una media
de 67 afios. La distribucién de frecuencias entre las diferentes
categorias segun los dos indices, se muestra en los cuadros I y
II. Es evidente que una gran proporcién de muertes (casos)
ocurrieron entre aquellas categorias de mayor riesgo en los dos

indices.



CUADRO I
Distribucidén de casos y controles de acuerdo a la escala de Killip

GRADO DE " CASOS CGONTROLES 7 TOTAL
SEVERIDAD  No. 3 No. % No. %

TIPO I 59 27.8 134 63.2 193 45.5
TIPO II 94 44.3 76 35.8 | 170 40.1
TIPO III 14 6.6 0 0.0 14 3.3
TIPO IV 45 21.2 2 1.0 47 11.1

TOTAL 212 100.0 212  100.0 424  100.0
x® = 80.8, 3 g.1. p < 0.00001

CUADRO II

Distribucidén de casos y controles de acuerdo al indice de Norrris

GRADO DE CASOS CONTROLES TOTAL

SEVERIDAD No. % No. % No. %
< ¢ 1 0.5 9 4.2 10 '45.5
4-5,99 21 9.9 33 15.6 54 40.1
6-7.99 47 22.2 78 36.8 125 3.3
8-9.99 58 27.4 65 30.7 123 11.1

10-11.99 30 14.1 23 10.8 53 12.5
> 12 55 25.9 4 1.9 59 13.9
TOTAL 212 100.0 212 100.0 424  100.0
x° =62.2, 5q.1. p < 0.00001

La concordancia de los dos indices fue calculadacon tres

codificaciones distintas del indice de Norris: 1la primera
)

categorizaciodn se hizo con cuatro estratos siguiendo los puntos

de corte naturales en 1la distribucién de frecuencias; la

segunda categorizacién se hizo con base en la divisidén por

cuartiles del rango y, la tercera categorizacidén se establecid

con los cinco puntos de corte originalmente propuestos por

Norris y cols. [3]



Sin embargo, con fines de simplificacién se presentan soélo
los resultados con los puntos de corte naturales y con los
puntos de corte originales. En el Cuadro III se presenta un
cruce de la distribucidn de pacientes segun la escala de Killip
y el indice de Norris y la concordancia numérica estimada. De
acuerdo con los valores de la estadistica de concordancia
empleada (gamma ="0.63 y 0.69) el nivel de concordancia entre
los dos 1indices es alto. Los valores de 1la chi cuadrada
reportados en el Cuadro III, reflejan gque hay una fuerte
evidencia estadistica de asociacién entre ambos indices.

El analisis discriminante realizado con cada indice
(tomando muerte y sobrevida como las dos categorias de la
variable dependiente, y los valores de los dos indices para
cada paciente como las variables independientes) mostré que los
dos indices tiene proporciones similares de clasificaciones
incorrectas. En la tabla IV se presentan los resultados del
analisis discriminante en términos de la validez de cada indice
(sensibilidad y especificidad) asi como el poder predictivo.
Hay wuna cercana similitud entre 1los resultados de 1la
clasificacidén para la escala de Killip y el indice de Norris
categorizado en cuatro estratos naturales. Sin embargo, como el
indice de Norris incluye a la edad como uno de sus predictores
y el efecto de esta variable estd fuertemente atenuado por el
disefio pareado, la capacidad de clasificacién del indice de
Norris se ve disminuida. Esto significa que el indice de Norris
puede tener una mejor capacidad de discriminacién que la aqui

reportada.



CUADRO IV
Validez y valores predictivos para cada indice
obtenidos con analisis discriminante

KILLIP NORRIS NATURAL NORRIS ORIGINAL
RESULTADO
VIVO MUERTO VIVO MUERTO VIivo MUERTO
PREDICCION VIvVo 134 59 134 58 167 89
MUERTO 78 153 78 148 45 117
Sensibilidad (Se) 63.2 % 63.2 % 78.8 %
Especificidad (Esp) 72.2 % 71.8 % 56.8 %
(Se + Esp) / 2 67.7 % 67.5 % 67.8 %
+ Valor predictivo (Vp+) 69.4 % 69.8 % 65.2 %
- Valor predictivo (Vp-) 66.2 % 65.5 % 72.2 %
[(VD+) + (VD-)] / 2 67.8 % 67.7 % 68.7 %

Con la intencidén de incorporar el efecto del pareamiento

en el analisis, se 1llevd a cabo un andlisis de regresidn
. . s s 1 . . . .

logistica condicional™. En términos de la prediccidén de muerte,

los resultados son casi los mismos que agquellos obtenidos por

medio del andalisis discriminante: ambos indices tienen
aproximadamente los mismos errores de clasificaciones
incorrectas que aquellos obtenidos con el analisis

lEl modelo empleado en el analisis de regresioén logistica fue
condicional con una razén de pareamiento uno a uno entre casos
y controles. Las categorias de los indices fueron incluidas en
forma ordinal para el modelo, asumiendo que los riesgos de
muerte tienen incrementos constantes entre dos categorias
subsecuentes. Asi, cuando la escala de Killip se usé como
variable independiente, los valores para las cuatro categorias
fueron 1,2,3 y 4; cuando el indice de Norris fue recodificado
en cuatro o seis categorias, los valores fueron 1,2,3,4 y
1,2,3,4,5,6 respectivamente.




discriminante®. A pesar del hecho de que 1las variables
independientes del modelo 1logistico no son nofﬁales, la
regresién logistica no mejora 1los resultados del analisis
discriminante como podria esperarse (la superioridad de 1la
regresién logistica sobre el andlisis discriminante cuando las
variables independientes no son normales con iguales matrices
de covarianza como procedimiento de clasificacién ha sido
ilustrada por Press y Wilson [8]; y Fienberg [9], seccidn 6.5).

Los riesgos estimados de muerte por medio del modelo
logistico segun los dos indices, se presentan en el Cuadro V.
Asimismo, se muestran los riesgos ajustados en el mismo cuadro.
(el ajuste se hizo de un indice por el otro). Los valores de
los riesgos de muerte indican, por ejemplo, que para la escala
de Killip un cambio de una categoria (de I a II o de III a IV)
aumenta el riesgo de muerte por casi 3 y media veces, mientras
que en el indice de Norris (original) este aumento es menor de

dos veces.
DISCUSION

Si bien, el nivel de concordancia entre los dos indices es
alto, los indices no pueden ser utilizados indistintamente. Los
poderes predictivos para los dos indices fueron similares
(cerca del 68 por ciento). Sin embargo, el disefio de casos y
controles pareado por edad (asi como sexo y fecha de
internamiento) necesariamente disminuye el poder predictivo del
2El procedimiento de clasificacion basado en el modelo logistico

ajustado se hizo de acuerdo con la probabilidad de que un paciente
fuera caso (ver Schlesselman [6] formula 8.32)
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CUADRO V

Riesgos relativos estimados (Exp Beia)
para los dos indices clinimétricos

Exp (Beta) valor p
Escala de Killip 3.53 < 0.001
Indice de Norris (natural) 2.50 < 0.001
Indice de Norris (original) 1.81 < 0.001
Killip controlado
por Norris (natural) 3.13 < 0.001
Norris (natural) con- 1.36 0.110
trolado por Killip
Killip controlado 2.94 < 0.001
por Norris (original)
Norris (original) con- 1.31 0.008
trolado por Killip

indice de Norris dado que la variable edad estad especificamente
incluida en 1la construccién de dicho indice. Esto lleva a
pensar en una mejor capacidad del indice de Norris para la
clasificacidén de pacientes con IAM. Los estudios que se lleven
a cabo en un futuro sobre evaluacién de pacientes con IAM
deberan intentar el incluir el efecto de la variable edad en la
clasificacién del indice de Norris.

Los valores de los riesgos de muerte para cada indice
(ajustados uno por otro) son 2.94 para la escala de Killip y de
1.31 para el indice de Norris (original). Esto revela un mayor

efecto entre los cambios de categorias para la escala de Killip
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(derivado de los diferentes puntos de corte para 1los dos
indices) aun cuando los resultados de la clasificacién global
son casi los mismos para los dos indices.

Los resultados en este trabajo pueden ser contrastados con
los obtenidos por Horwitz y cols. [2]. Ellos estimaron un
valor de 0.67 para el coeficiente de correlacién de Jaspen
entre los dos indices. Esta estadistica asume una variable
contirua (Norris) y una variable ordinal (Killip). Este valor
tiene aproximadamente la misma magnitud que la obtenida por
nosotros mediante el coeficiente gamma (0.63 y 0.69). Ellos
también obtuvieron un coeficiente kappa de 0.47 entre los dos
indices, cuando el indice de Norris lo recodificaron en cuatro
categorias; en el presente estudio el coeficiente kappa fue
calculado con el indice de Norris (natural) dando un valor de
0.20 (debe asi ser notado, que los valores de la concordancia
dependen del tipo de variable - continua u ordinal - utilizada
en el cdlculo del coeficiente de asociaciodn).

Con el propdésito de aumentar 1la validez de 1los dos
indices, una estrategia alternativa de andlisis podria ser el
usar dichos indices como pruebas en serie [10]. Bajo este
esquema, los pacientes que inicialmente se diagnostican con
prondéstico favorable (viviran) con alguno de los indices, son
posteriormente clasificados con el otro indice. Esto 1lleva a
mejorar la especificidad hasta el 88.7 por ciento, 1lo cual
representa el porcentaje de pacientes que han sido
correctamente identificados como muertos bajo la combinacién de

los dos indices.
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ELABORACION DE UN PRODUCTO TIPO JAMON COCIDO
A PARTIR DE CARNES NO CONVENCIONALES (Conejo, carnero y pollo)
Arroyo Lopez, Pilar E. y Mucifio Yafiez, Maricela

Facultad de Quimica de la UAEM.
Apartado postal no. 20, Z.P. 50,000. Toluca, Méx.

RESUMEN

Empleando carne de cerdo en combinacién con carnes no
convencionales (conejo, carnero vy pollo), =se elaboré un jamén
cocido, en cuyo proceso de elaboracién =se emplearon diferentes
combinaciones de nitritos y fosfatos. Los factores porcentaje de
carne, cantidad de nitritos y cantidad de fosfatos, se propusieron
a tres niveles, empledndose un disefio de bloques de tamafio tres
para efectuar el experimento. Como variables de respuesta se
emplearon las resultantes de una evaluacién sensorial las cuales
fueron analizadas mediante un analisis de varianza, determihéndose
en base a éste el producto de mayor aceptacién para los

potenciales consumidores.

-

INTRODUCCION

En los uGltimos afios, el empleo de métodos estadisticos en la
conduccién de experimentos se ha difundidc a todas las areas. En
revistas norteamericanas, como el Journal of Quality Control e
Industrial Chemical Engineering, se tienen reportes sobre el
empleo del di=sefio experimental en la industria quimica, el
International Journal of Pharmaceutics reporta aplicaciones en
farmacia y toxicologia, y el Journal of Food Technology en el Area

de alimentos. Estos reportes muestran las ventajas que un buen
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experimento proporciona en el analisis de resultados y en el
numero de experimentos nelesarios para obtener informacién sobre
el efecto de distintos factores en la calidad de un producto.

En el aArea de alimentos, el namero 25 del Journal of Food
Technology muestra una idea general del tipo de métodos

estadisticos aplicables al analisis de experimentos con productos

alimenticios, entre estos mét.odos se cuenta al Andalisis de
Varianza, Regresién (Korth, 1982>, Superficies de Respuesta
(Henika, 1982 y Myers, et. al, 1988> , Analisis de c:‘.;lmulos v
Andlisis de correspondencia (Ennis, et. al, 1982). También =se

discuten las dificultades encontradas en la aplicacidén de tales
métodos sobre todo para variables de respuesta resultantes de una
evaluacién sensorial empleando un panel de jueces <O’Mahony,
19825,

En este reporte, se presenta un experimento efectuado en
planta piloto, el cual tuvo como objetivo desarrollar un jamén ‘con
un grado de aceptacién apropiado y elaborado con carnes de mayor
valor nutritivo que la carne de cerdo. En la primera parte, se
presentan los factores en estudio y el tipo de dizsefic experimental
usado, en la segunda parte, se mencionan las variables de
respuesta analizadas. La tercera parte es la discusién de
resultados en base a los analisis de varianza efectuados, los
experimentos confirmatorios se dan en la cuarta seccidén del
reporte y finalmente en wuna quinta seccién las conclusiones vy

recomendaciones.

FACTORES EN ESTUDIO Y DISENO EXPERIMENTAL

En el experimento, se considerarc. a los siguientes factores

como los mas importantes para determinar la calidad del jamdn:
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A = porcentaje de carne no convencional en el producto

Tres niveles: 25, 50 y 75% de carne de conejo, carnero & pollo, el
resto para tener 100¥% es carne de cerdo.

B = cantidad de fosfatos por kg. de producto.

Tres niveles: 2850, 3000 y 3150 mg. por kg. de carne.

C = cantidad de nitritos por kg. de producto.

Tres niveles: 50, 200 y 350 mgl por kg. de carne.

Por razones de economia y considerando que no mas de 4 kgs.
de carne pueden ser procesados por corrida en el equipo piloto, se
optd por emplear lotes de 3 kgs. de carne, los cuales fueron
divididos en tres porciones de 1 kg., que se procesaron a
diferentes combinaciones de nitritos y fosfatos. El factorial 3z
formado por los factores B y C se confundié en bloques de tamafio
tres, empleando la parte BG® = J(BC> de la interaccién BxC para
generarlos, de tal manera que las tres combinaciones en cada uno
de los bloques formados pudieran ser corridas empleando un lote de
3 kgs. con un porcentaje de carne no convencional especifico. La
asignacién de factores al experimento muestra una forma analoga a
un cuadro latino, con los nitritos en las columnas, los fosfatos
en los renglones y el porcentaje de carne no convencional a las

letras en el cuadro (Davis, 1978):

Combinaciones Nitritos
lote a: b c, bc, bc 0 1 2
o o o 11 2 2
lote a: b c, bec, bec Fosfatos o 2o 2, 2,
2 o1 12 2 o
1 a ao a,
lote a: bc, bc, bc
1 o 1 1 2 2 o
2 a a a
2 1 [>]

En este arreglo, los niveles del factor A estan confundidos

con los bloques asi como parte de la interaccién BxC. Las
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interacciones entre factores se asumieron despreciables en base al
hecho de que nitritos y fosfatos tienen efectos sobre diferentes
propiedades del producto tipo jamén. Los nitritos permiten el
desarrollo del color rosado y dan sabor caracteristico al jamédn,
en tanto los fosfatos controlan el pH y aumentan la capacidad de
retencién de agua en el producto. Con el propédsito de tener una
estimacién del error para probar el efecto del factor A, dos
réplicas del experimento descrito se corrieron en forma

independiente.

VARIABLES DE RESPUESTA

Como variables de respuesta se obtuvieron las siguientes:
Evaluacién sensorial: se incluyen textura, consistencia, color,
olor, sabor, apariencia, sal y especias.
Analisis bromatoldgicos: humedad. cantidad de grasa, cantidad de
proteinas, cantidad de nitritos y fosfatos en producto terminado.

Respecto a los analisis bromatolégicos, las observaciones se
registraron uUnicamente con fines de control del producto, dado que
existiendo diferencias notables en la cantidad de proteinas vy
grasa en las carnes de pollo, conejo, carnero y cerdo, esto
determinara definitivamente las cant.dades observadas en el jamén.

Respecto a la evaluacién sensorial, la adicién de sal vy
especias se mantuvo constante en los productos elaborados y los
valores obtenidos en la evaluacidén sensorial se emplearon
bésicam(;_-nte para corregir por la adicién al inicio del proceso.
Para la evaluacién sensorial se usé un grupo de cincuenta jueces
no entrenados, a cada uno de ellos se les dieron a probar los 18
productos elaborados con cada tipo de carne y se les pidié

calificaran en una escala de 0-100 la textura. consistencia vy
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demas caracterissticas de los productos (Merolli, 1980>. El
promedio de estas calificaciones constituyeron las variables de
respuesta analizadas en base al analisis de varianza, aan
cuando la variable es discreta, el uso del promedio de 50
observaciones si satisface la suposicién de normalidad para el
analisis. La interaccién de tratamientos y jueces se considera
despreciable en las evaluaciones sensoriales y por consiguiente no

se considerd en el ANDEVA.

ANALISIS DE RESULTADOS
La forma general de la tabla de ANDEVA para cada tipo de
carne, mostrando fuentes de variacién y grados de libertad tiene

la siguiente forma:

Fuente gl
Repeticiones 1
A = % de carne 2
Error a = RxA 2
SUBTOTAL 5
Nitritos 2
Fosfatos 2
Error b 8
TOTAL 17

Tablas de ANDEVA para las seis variables relevantes en la
evaluacién sensorial fueron construidas con la informacién
resultante. En la tabla I se muestran tres de estos cuadros como
e jemplo. Considerando que s6lo hay dos grados de libertad para
estimar el error <(ad, se propuso un nivel de =significancia de 0.1
para probar el efecto del factor A y de 0.05 para los factores B y

C. En los cuadros de la tabla, el asterisco *) indica los efectos
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declarados significantes.

En el caso de conejo y carnero, para todas las variables de
respuesta se declararon diferencias entre los tres porcentajes de
carne empleados, favoreciéndose en general el 25% de carne no
convencional y 75% cerdo. Respecto a pollo, las diferencias entre
porcentajes de carne se observaron sélo para las variables
apariencia y color, lo cual se debe al color cremoso en la carne
de pollo. Una variacién considerable entre las dos réplicas del
experimento también fué notada.

Respecto a las cantidades de nitritos y fosfatos, no se
obtuvo significancia para los siguientes casos:

POLLO respecto a consistencia y apariencia en el caso de los
fosfatos.
CONE JO respecto al color.
CARNERO respecto a consistencia y aparte el sabor en el caso de
los fosfatos.

En la tabla II se muestran los promedios de calificaciones
otorgadas a las caracteristicas del producto para todos aquellos
casos en que se obtuvieron diferencias significantes entre las
cantidades de nitritos y fosfatos.

Dado que una Unica cantidad de nitritos [o] fosfatos
desafortunadamente no maximiza las seis variables simultaneamente,
se decidié elegir como cantidad éptima aquella que maximice el
mayor numero de respuestas. Para el producto con pollo, se propone

la combinacién b1c2, para conejo bzc y para carnero boco.

2

EXPERIMENTOS CONFIRMATORIOS
Se prepararon tres lotes con las tres mejores formulaciones

definidas para pollo, conejo y carnero, en la proporcién 25% de
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estas carnes y 75% cerdo, ademas de tres lotes con 10024 carne de
cerdo, los resultados para aceptacién total (promedio de los

resultados de la evaluacién sensorial)> son los siguientes:

X cv
25% pollo, bzc1 585 32
25% conejo, bzc2 60.4 26
25% carnero, boco 57.2 28
1004 cerdo 79.2 17

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Todos los productos elaborados con carnes no convencionales
tuvieron mayor contenido de proteina y menos grasa que el jamén
100% cerdo (los productos se calificaron como regulares)», sin
embargo el jamén con alto porcentaje de carne de cerdo fué el mas
acept.ado por el potencial consumidor.

Diferentes cantidades de nitritos y fosfatos deben ser usadas
dependiendo del producto, habiendo la necesidad de invesstigar
otras variables en el proceso gque permitan mejorar el producto y
hacerlo comparable al de 100% <cerdo. Considerando el factor
econdmico en la elaboracién de los productos, es factible elaborar
aquellos con 25% conejo & pollo y el 50% pollo. Para el producto
can 75% pollo seria dificil el eliminar el efecto del color.

Se observd alta wvariabilidad entre los lotes elaborados, lo
que también hace necesaria experimentacién adicional para
controiarla.

El experimento es de tipo exploratorio, el minimo numero de
grados de libertad para estimar las fuentes de error
(especialmente para % de carne?, no da una alta confiabilidad a

las pruebas de hipdtesis efect,uadas, las formulaciones definidas
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se consideran la base para una investigacidn respecto al
establecimiento de un proceso estandar de elaboracién de jamdn

cocido a partir de carnes no convencionales.
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TABLA |

PRODUCTO CON CARNE DE POLLO

ANDEVA

VARIABLE DE RESPUESTA: TEXTURA

FUENTE DE VARIACION g.l. sa CM
Reéplicas 1 22.205 22.208
=% de carne 2 38.8061 19.4031
Error a 2 7.2134 3.6067
Subtotal 5 68.2245
Fosfatos 2 2045082 102.2541
Nitritos 2 177.4461 88.7231
Error b 8 88.1773 11.0222
Total 17 538.3561
PRODUCTO CON CARNE DE CONEJO
ANDEVA

VARIABLE DE RESPUESTA: OLOR

FUENTE DE VARIACION gl sa CM
Réplicas 1 49.0463 49.0463
A=2% de carne 2 49.7084 24.8542
Error a 2 5.0438 2.5219
Subtotal 5 103.7985
Fosfatos 2 237.1163 118.5581
Nitritos 2 188.3379 94.1689
Error b 8 215.86 26.9825
Total 17 745.1126
PRODUCTO CON CARNE DE CARNERO
ANDEVA

VARIABLE DE RESPUESTA: COLOR

FUENTE DE VARIACION g.L sa CM
Réplicas 1 45.0773 45.0773
A=% de carne 2 46.795 23.3975
Error a 2 5.4527 2.7264
Subtotal 5 97.325

Fosfatos 2 82.2645 461323
Nitritos 2 73.7231 41.8616
Error b 8 - 45.3417 5.6677
Total 17 '298.6543

5.38

o.28"
8.05

o s553"*

4.4
3.49%

8.58

814"
7.39
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Nitritos

Fosfatos

Nitritos

Fosfatos

Nitritos

Fosfatos

Nitritos

Fosfatos

Nitritos

Fosfatos

Nitritos

Fosfatos

TABLA i

PRODUCTO CON CARNE DE POLLO
OLOR SABOR
o 1 2 o 1 2 o
56.54,58.92,60.63 50.60,54.08,56.75 54.47,56.88,54.25

57.92,59.08,59.70 54.17,55.00,52.83
COLOR TEXTURA
o 1 2 0 1 2 0
53.00,57.00,63.25 53.00,54.75,59.50 48.33,51.97,54.17
53.00,63.50,56.75 53.00,61.50,52.75

PRODUCTO CON CARNE DE CONEJO
OLOR SABOR

0 1 2 0 1 2 Q
58.60,54.58,63.36 54.12,57.49,58.46 47.58,47.75,56.53

58.60,56.05.61.84 55.00,59.70,56.37 48.11.51.88,52.27
TEXTURA APARIENCIA
0 1 2 o] 1 2

48.44,48.96.56.64 51.88,51.65,55.64

48.25,52.25.53.35 52.00,52.89.54.41

PRODUCTO CON CARNE DE CARNERO

OLOR SABOR
o 1 2 0 1 2
62.21,60.57,4953 63.07,61.95,54.27

63.30,48.50,60.51
COLOR TEXTURA

o] 1 2 ] 1 2 0
65.82,65.30,56.01 58.03,60.58,52.46

66.80,55.30,65.03 59.12,50.37,61.58 65.70,47.40,62.24

1

1

i

1

2

APARIENCIA

2

APARIENCIA

CONSISTENCIA

CONSISTENCIA

2

2

63.72,65.56.46.06
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Resumen

Se presenta el uso de medidas resistentes para la construccién de las
tradicionales Cartas de Control de Shewhart. Se muestra también el uso de los
diagramas de caja como una forma alternativa de graficaciéon para evaluar
procesos. Se comentan y comparan distintos procedimientos sugeridos por
algunos autores utilizando medidas robustas para la construccién de las cartas

de control.

1. Introduccion.

Las cartas de control X-R son una de las herramientas basicas empleadas
en la industria con el objeto de analizar, mantener o llevar a control
estadistico un proceso. Generalmente se elige una caracteristica de interés
del producto o proceso, y se estudia su tendencia central mediante la
distribucién de la variable X, o bién, la mediana X (medidas de posicién), y
la variabilidad del proceso se analiza usando la distribucién del rango R
(medida de dispersién), en algunas ocasiones se usa la desviacién estandar S.
El conocimiento de X y R se genera en la practica seleccionando una muestra de
cuatro a diez mediciones en diferentes periodos regulares -llamados -subgrupos
homogéneos- a lo largo de un intervalo de tiempo, es comun considerar de 20 a

40 muestras.
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Las cartas de control introducidas en 1924 por el Dr. Walter A. Shewhart,
como se muestran en las figuras 1 y 2, consisten bdsicamente en una linea
central y dos laterales equidistantes -llamadas Llimites de control- de modo
que la “banda definida por los limites tiene wuna amplitud de 6 veces la
desviacién estdndar del estadistico correspondiente. Asi, para una carta X la
linea central es el promedio de las X's, denotada por X y la distancia entre
limites de control, conccidos como limite superior de control LSC y limite
inferior de control LIC y representados por las lineas punteadas en la figura
1, es de 6¢r§. Los puntos en la carta son el valor de X calculado en cada
muestra. La misma idea da lugar a la carta R (en la figura 2, para el limite
inferior de control se considera el cero puesto que no tiene sentido un rango

negativo).

En el caso de una carta X, suponiendo que el proceso se ha estabilizado
(tendencia y variabilidad constantes en el tiempo) y las mediciones se
distribuyen normalmente alrededor de la media, es de esperar que soélo
aproximadamente un 0.3% de los puntos en la carta guedaran mas alld de los
limites de control. Asi, un punto fuera de los limites se interpreta como si
el nivel del proceso hubiese variado; es decir, ya no se encuentra bajo
control estadistico, por lo que habria que indagar la razéon del por qué y en
su caso realizar las correcciones necesarias para regresar el proceso a

control.

En la practica se recomienda primero la estabilizaciéon de la variabilidad
para después controlar la tendencia central. Asi, para un proceso se construye
una carta R, o bien una carta S, y hasta después de mostrar que estd bajo con-
trol se comienza con la correspondiente carta de medias o de medianas. Final-
mente, para fines de control, ambas cartas se analizan simultaneamente, siendo
los puntos fuera de los limites una de las llamadas pruebas para causas espe-
ciales, es decir,comportamientos sospechosos de que el procesos se encuentra
fuera de control estadistico (véase Nelson (1984)). Las lineas de control

(linea central y limites) se recalculan después de 30 6 40 muestras.

El gran valor de las Cartas de Control de Shewhart radica en la sencillez
de su construccién e interpretacién, por lo que resulta ser una herramienta

muy eficaz para el usuario no versado en la Estadistica.
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Por cuestiones de costo, en la practica se seleccionan muestras de tamafio
pequefio -rara vez superior a 10. Por ello, las observaciones grandes en la
muestra dan lugar a que X se vea afectada sensiblemente, a la vez que influyen
haciendo mas ancha la banda determinada por los limites de control. Esto
ultimo  dificulta la  posibilidad de detectar cambios en el proceso.
Analogamente, en el caso de R, observaciones con valores muy grandes o
pequefios haran crecer significativamente el rango. En este sentido se dice que

X y R son no resistentes.

Distintos autores han propuesto el uso de medidas robustas para construir
cartas de control como alternativa a las tradicionales X y R. Informalmente,
dichas medidas son menos sensibles ante valores grandes o pequefios (dan resul-
tados mas consistentes), o a ligeras desviaciones del supuesto de la normali-
dad de X. La idea entonces, es considerar estadisticas méas "resistentes" a
observaciones cuyos valores son grandes. En este sentido decimos que las medi-
das resistentes son robustas. Sin embargo, el uso de estadisticas robustas
~}iene su costo. Se ha mostrado en varios estudios que las medidas no resisten~
tes son mas eficientes, en el sentido que hacen menos llamadas en falso, cuan-
do se satisfacen los supuestos distribucionales, vease por ejemplo Langenberg

e Iglewicz(1987), Rocke(1989). ’

Para estudiar los casos de observaciones discrepantes, o bien, cuando se
tienen distribuciones no simétricas, se han sugerido distintos procedimientos
simples que emplean medidas resistentes. Con esta misma idea, se han i)ropuesto
también la construccién de cartas de control usando diagramas de caja, como
puede verse en Iglewicz y Hoaglin (1987). Con ellas se puede evaluar el proce-
so de tal manera que se conozca a la vez la medida de tendencia central y la

variabilidad en una sola gréafica, vedse también White y Schroeder (1987).

El objetivo de este trabajo es dar a conocer los procedimientos robustos
propuestos para construccién de cartas de control, y sefialar algunas de las

conclusiones obtenidas.

2. Procedimientos robustos para cartas de control.

Los primeros estudios desarrollados para el empleo de medidas resistentes
en la construccién de las cartas de control, como alternativa al uso de las

tradicionales X y R, se deben a Ferrell en el afio de 1953, donde recomienda

27



usar las medianas y el rango medio. Clifford en 1959, considera mejor calcular
las medianas del rango y del rango medio en lugar del uso del promedio para
determinar los limites de control. Ambas referencias aparecen citadas en el
articulo de White y Schoeder (1987).

Los distintos procedimientos considerados para construir cartas de

control "robustas" se apoyan en la estadistica de orden.

Sean Xl'Xz""'X las observaciones de una muestra de tamafio n, la
n

estadistica de orden, Xu)’x(z)"”’xm)' son las observaciones Xl ordenadas

en magnitudes de orden creciente. Denotaremos por € un entero positivo y

definimos:

+
X(e) X(e+1)

X(e+.5) 2

para muestras de tamafio n, definimos también el indice { como:

EENE

2 2
donde [x] expresa el menor enterc mayor o igual a X.

Las medidas de tendencia central (localizacién) consideradas son:
n

la media: x=21 ¥ X

n i

1=1

la mediana: X=X

((n+1)/2)

3 paran = 4

_ n+1-i X (%)

La F-media: XF = ;El T3 para i entero

n-e-1

{Xm+ X nar-p? z Xm}/(n-Ze), i=et.5
k=e+2

la media "recortada":

(m-r)

_ 1 m-~r-~1 ,
X (@) = =20 [(l—t)(X(M)+X }+ Z X(k)]
k=r+2
donde: t=am-r, r=[am], O<a<l. Es decir, de una muestra de tamafio n, se elimina

el 100a7 de. cada cola de las observaciones ordenadas y se calcula la media

aritmética del resto (definida por Hoaglin, Mosteller y Tukey (1983)).
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Las medidas de dispersion consideradas son:
La Q-Dispersion:

- ara i entero
X(m—l—l) X(l) P

RQ =

X -X . 1

(n-e) ~(e+1) para i = e + 5

la expresién anterior es una aproximacién a la definida por Tukey (1977

La F-Dispersioén:

=X -
R woi-n ~ Ko

que en caso de i = e + -, tomamos la convencién considerada para la mediana.

1
2

El Rango Inter-Cuartil:

n
donde kz—[ 3 ]+ 1, ¥y, k1_ n - k2 + 1.

Las medidas de localizacién y variabilidad citadas anteriormente han
sido combinadas en la construccién de distintas cartas de control. Asi,
Langenberg e Iglewicz {(1986) proponen construir cartas usando la media recor-
tada como medida de posicién y el rango recortado para la dispersién. Cabe
observar que E(R)=kE(R(«)), por lo que en el calculo de los limites se susti-
tuye a R por un multiplo del rango recortado R(a). Este método lo comparan con
el de las cartas X-R, simulando distintas distribuciones en la generacién de
las muestras. Dicho método resulté superior que el tradicional cuando las con-
diciones de normalidad no se satisfacen y/o cuando existen observaciones dis-
crepantes. Rocke (1989} propone construir dos nuevas cartas, una emplea X para
la posicién y el rango inter-cuartil para la variabilidad (§~RIC), la otra
estd relacionada con la media recortada X(.25) y el rango inter-cuartil
(f((x)—RIc). Estos dos procedimientos los compara con el propuesto por Ferrell
en 1953, el de Langenberg e Iglewicz (1986) y la carta X-R. Cuando no hay cau-
sas de variaciéon y las mediciones se distribuyen normalmente los procedimien-
tos antes descritos se comportan de manera similar. Por otro lado, en presen-
cia de observaciones discrepantes, la carta cuya linea central es la media de
las medianas y los limites son calculados a partir de RIC resulté ser la menos
sensitiva pero con inferior eficiencia. Bajo las mismas condiciones se observé
que las cartas f-RIC son robustas y en general eficientes. As{ también, me-

diante un proceso de simulacién Iglewicz y Hoaglin (1987) concluyen que la
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F-media es una medida mas eficiente que la mediana y la recomiendan como una
medida resistente alternativa a la media. En el caso de las medidas de disper-

sién, la F-dispersién mostrd mejores resultados que la Q-dispersion.

3. Lineas de Control.

El planteamiento general del problema es el siguiente: se desea construir
cartas de control del tipo 3¢ a partir de que disponemos de N subgrupos (homo-
géneos) con n observaciones cada uno, Xu,...,Xm, (i=l,...,N), que se distri-
buyen independiente e idénticamente, una estadistica de localizacién G] y una
estadistica de dispersion Sl para cada subgrupo y un método T que resume las

estadisticas de localizacién y dispersién a utilizar.

Rocke (1989) define un método general para la construccién de las cartas
de control 3¢, a partir genéricamente de las estadisticas del subgrupo

G=(G1”"'GN) y S=(S1""’SN)' Los limites de control estdn dados por:
%
+
TG) + 3T| *fu o (1)

donde o, ©s la desviacién estdndar de la estadistica del subgrupo G y Hre S5

el valor esperado del estadistico resumen de la dispersién.

Usando la expresién (1) podemos encontrar las lineas de control para las
distintas cartas comentadas. Por ejemplo, si G y S representan la media y el

rango del subgrupo respectivamente y T la media, entonces se tiene que

c=[¥, X ,eees i] y S=[R, R,...,R]
1 2 n 1 2 n

T(G) = X y T(S) = R

Si ademdas suponemos que la distribucién de las observaciones es normal de me-

. . 2
dia p y varianza ¢,

[
_F y M
i V& T(S)

donde d2 es la constante correctora del sesgo, siguiendo la notacién usual en

=p_= ER) = dzcr
R

Cartas de Control. Sustituyendo en (1} obtenemos los limites de control para

la carta X
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donde A =
2

De manera similar en la carta R, G y

X + 3R [—" do‘]
ﬁ/z
3
vnld
2

método T es la media. Asi,

donde D_ =
3

>
I+
w

G=[R,R,...,R], S=[R,R, ,R]
1 2 n 2 n
y de la expresién (1), los limites estan dados por
_ _ d3¢r _ _ cl3 _ .
R23R-—=R*3R -—=|DR,DR
doe d 3 4
2 2
d30' d
1 -3 H;E y D4 =1+ 3 d_z , siguiendo nuevamente la

notacién usual. Véase por ejemplo el libro de Burr (1976) donde las constantes

A, D, D, d, d se encuentran tabuladas.
22 73" T4 T2 73

De la misma forma,

siguiendo

la expresién

(1) se pueden calcular los

limites para las demdas cartas. En la tabla 1 mostramos algunos casos.

0

CARTA S LIMITES DE CONTROL
Media recortada X(a) X(a) ¢ A (k R(a)) w
Rango recortado R(a) D, (k R{a)), D, (k R(a))
Media de la mediana m * A_R 2
|Rango DR, D4E
Med iana mr M Q) s
Q-dispersion 03(6), Q4(6)

F-media X A R )
F- T2FF
F-dispersioén D R , D
3F F 4F F
Tabla 1.

ER) =

KE(R(«)). Los valores de k apropiados para distintos

tamafios de

muestra se presentan tabulados en Langenberg e Iglewicz(1986).

A_,, D3’ D4, son constantes usuales para las cartas X-R, véase por ejemplo

Burr (1976)
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(3) Mz’ Q3 ¥y Q, son constantes calculadas por White y Schroeder (1987).

(4) AZF’ D:3F y D4F son constantes que reportan calculados Iglewicz y Hoaglin

(1987).

4. Ejemplo Numérico.

Con el objeto de ilustrar los distintos procedimientos comentados, en el
apéndice se presentan los datos de mediciones practicadas a la profundidad de
cilindros automotrices. Las dimensiones se ajustaron para efectos del ejemplo.
Se consideraron N=25 grupos de n=4 mediciones por grupo.

En el caso de la carta de control utilizando la media recortada los

célculos necesarios se presentan a continuacién:

1. Consideramos a = 0.10
2. Calculamos r = [(25)(.10)] = 2

3. Los valores extremos de X’s y R's eliminados de las 25 muestras son:

Inferiores X, =34mm., X =35mm., R
1 (2)

=3mm., R _=4mm.
(1) )

Superiores X __ =50.5m., X )=46mm., R

=31lmm., R =3lmm.
(25) (24 (24)

(25)
4. X(a) = 39.79 y Rla) = 10.33

5. Los valores de las constantes son k=I1.0171, A2=0.729, D3=0 y D4=2.282.
6. itAz(kﬁ(aJ) = 39.7917.66 = (32.14 , 47.46)

7. (Ds(kﬁ(a)) R Dq(ki(a))) = (0.00 , 23.96)

Para el resto de las cartas presentadas en la tabla 1, el cdlculo de las
lineas de control, incluyendo los correpondientes a la carta X-R, se resumen
en la tabla 2:

5. Comentarios.

Vemos en la tabla 2 que la distancia entre los Iimites superior e infe-
rior para las cartas que corresponden a las medidas de posicién es mas angosta
con respecto a la de la carta X, excepto para la carta X. Anadlogamente en las

cartas de dispersién los limites son mas angostos que en la carta R. Esta si-
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tuaciéon se presentard en general cuando existan observaciones discrepantes, o

bien que la distribucién de las Xl se aleje de la distribucién normal.

LIMITES
CARTAS RESUMEN |SUPERIOR INFERIOR
Media X 48.34 31.72
40.04%8.34
Rango R 0.00 26.02
Media recortada X(a) 47.46 32.14
_ 39.80£7.66
Rango recortado R(a) 0.00 23.96
Media de la mediana 48.32 30.12
39.22+9.10 0.00 26.02
Rango
Mediana 47.03 32.56
39.80+7.24
Q-dispersién 0.00 23.15
F-media . 48.02 32.00
40.01%£8.01
F-dispersién 0.00 16.46
Tabla 2.

El resultado practico de tener bandas de control mas angostas, que es el
caso general en las cartas robustas, es que permite detectar mas facilmente
puequefios cambios de nivel en el proceso; esto es, son més sensibles que las
tradicionales: X-R. Este es el caso de la novena muestra en nuestro ejemplo. En
la carta R (fig 2) el noveno punto se encuentra dentro de los limites mientras

que para cualquiera de las otras cartas de la tabla 2 quedaria fuera.

Otro aspecto interesante que podemos observar eh la tabla 2, es que la
linea central de las cartas robustas queda por abajo de X. Esta situacién se
presenta en general. El uso de medidas resistentes permite tener un equilibrio

entre los puntos que estan arriba y abajo de la linea central.

Por otro lado, Tukey (1977) introduce el uso de los diagramas de caja
como una forma de describir la informacién. Esta idea la toman Iglewicz y

Hoaglin (1987) para presentar en una sola carta la localizacién y variabilidad
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del proceso. Los diagramas de caja resumen en cinco numeros la caracteristica
de los datos, las tapas de las cajas representan los cuartiles superior e in-
ferior, la linea central indica la mediana y las lineas que parten de las ta-
pas de las cajas se trazan hasta encontrar el punto méximo o minimo de los

datos. Las cajas graficadas en el tiempo nos dan idea del estado del proceso.

Como se indicd antes, la linea central de las cajas es la mediana -que es
una medida resistente-, por lo que si incluimos en la grafica limites de con-
trol robustos como los de la tabla 1, tendremos como resultade una carta de
control robusta. La figura 3 corresponde a la carta de nuestro ejemplo, ha-

biendo usado el rango para el calculo de los limites.

Resulta de interés notar que mientras que en la figura 1 el cuarto punto
sale de los limites, en la figura 3 ningin punto queda fuera de control. Esto
se debe a la diferencia entre medias y medianas. Noétese también que los puntos

fuera de control en la carta R (fig. 2), resultan evidentes en la figura 3.

DIAGRANS DE CASR
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APENDICE

muestra profundidad (mm)
1 35 40 32 33
2 46 37 36 41
3 34 40 34 36
4 69 39 44 50
S 38 34 44 40
6 42 41 43 34
7 44 41 41 46
8 33 41 38 36
9 38 62 39 42

10 47 43 36 42
11 38 41 39 38
12 37 37 41 37
13 40 38 47 35
14 38 39 45 42
15 43 45 42 50
16 31 35 29 41
17 41 40 29 34
18 38 44 28 58
19 33 32 37 38
20 66 45 35 38
21 38 40 45 37
22 40 43 32 41
23 42 39 39 36
24 43 36 35 38
25 39 38 43 44
Tabla A
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RESUMEN

En este trabajo se presenta el SIMEC que es un sistema
interactivo para microcomputadoras IBM-PC y compatibles,
especializado en el disefio y andlisis de estudios por

muestreo bajo los esquemas de transectos y cduadrantes.

INTRODUCCION

Muchas investigaciones ecoldégicas y agronémicas tienen
como objetivo conocer el numero de individuos en un Aarea
determinada. Esta informacién puede desearse para conocer
indices de crecimiento de 1la poblacién, avances de
enfermedades o plagas, proporcién de individuos dque

muestran alguna caracteristica de interes.

En la mayoria de los casos es impractico o demasiado
costoso realizar un censo en el area de estudio, por lo que
la mejor opcién es utilizar las técnicas de muestreo para

estimar los parametros de interés.

En este tipo de estudios se utilizan basicamente los

esquemas del muestreo de cuadrantes y transectos.
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El objetivo de este trabajo fue desarrollar un sistema
interactivo de facil uso que ayude al investigador en la
seleccidén de una muestra piloto o definitiva, asi como en
la estimacidén del total de una poblacidén, en aquellos casos
en los que se utiliza un esquema de muestreo por cuadrantes
o por transectos, esto es, cuando la unidad experimental
son cuadrados o franjas del terreno donde se encuentra la

poblacién a estudiar.

SIMEC es una versidén modificada del sistema SIMETAP (1)
programado en el lenguaje Pascal y compilado con la version
5.5 de Turbo Pascal para microcomputadoras IBM—PC y

compatibles.
PRESENTACION DEL SISTEMA
SIMEC es un sistema interactivo que funciona con menues

donde el usuario debe elegir una de 1las opciones
desplegadas en el monitor, permite el disefio y andlisis de
la muestra para los esquemas de cuadrantes y transectos.
En el menu principal se presenta las siguientes opciones:

1) Descripcién del sistema

2) Esquema de cuadrantes

3) Esquema de transectos

DESCRIPCION DEL SISTEMA

Cuando se elije esta opcidén solo se presenta una
descripcidén de la facilidades y funciones del sistema.
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ESQUEMA DE CUADRANTES

En este esquema 1la unidad muestral puede estar

constituida por cuadrados, rectangulos, hexagonos o
circulos. Debemos sefialar sin embargo, que los estudios
anteriores, han demostrado que es mejor utilizar

rectangulos y cuadros gque nho sean muy pequefios, Y due
ademas, en el caso de rectangulos, no sean muy angostos en
alguna de sus dimensiones para eliminar hasta donde sea
posible el efecto de orilla( En SIMEC se utilizan cuadros).

Este esquema de muestreo se puede utilizar cuando se
cumplen satisfactoriamente las siguientes suposiciones:

a) La poblacién estd uniformemente distribuida.
b) La presencia de un individuo no influye en la posiciédn
ocupada por otro.

Bajo estas suposiciones, n, el numero de individuos
encontrados en el area muestreada tiene una distribucidn
binomial.

Con la opcién de cuadrantes en el mend principal de
SIMEC, se presenta a elegir las opciones siguientes:

(1) Conocer conceptos basicos
(2) Disefio
(3) Andlisis

Con la opcién (1) "conocer conceptos basicos"™, se
muestra una descripcién del esquema de muestreo por
cuadrantes.

38



Cuando se elige la opcién (2) "disefio", es necesario
proporcional al sistema una serie de puntos extremos que
definen el contorno del terreno y el area del mismo.

Estos datos son guardados automaticamente en un archivo
bajo un nombre que le es solicitado al usuario para su
posterior utilizarse.

A continuacién se presenta un menui con las siguientes

opciones:

a)\ Muestra piloto

b) Muestra total

c) Analizar muestra piloto para obtener una
muestra total.

Con la opcidén de "muestra piloto" (a) el usuario puede
probar varias alternativas de cuadros de distinta longitud
de lado (1) que son dibujados sobre la grafica del terreno
desplegado en pantalla, para que el usuario elija la opcidn
mas adecuada a la especie que desea estudiar. Una vez
escogida una cuadricula, se encuentra el tamafio de muestra

con la ecuacion:

m=PA/a

Donde "m" Tamafio de la muestra piloto.
"A" es el area del terreno.
"a" es el area del cuadro.
"pP" es la proporcién del 4area dque se desea

observar a través de la muestra piloto,
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Se obtiene aleatoriamente 1la muestra piloto y se
despliega ésta proporcionando 1las coordenadas superior
izquierda e inferior derecha de cada cuadro a muestrear, y
marcando los cuadros seleccionados en la grafica del
terreno. Esta informacidén puede adicionalmente imprimirse

o enviarse a disco.

Con la opcién de "Muestra total" (b) el usuario debe
proporcionar una estimacién previa del tamafio de 1la
poblacién N y un coeficiente de variacién, con ello se
estima "P" 1la proporcién del area que se debe muestrear y

"m" el numero de cuadros que constituyen la muestra.

Con la opcién YAnalizar muestra piloto para obtener
muestra total" (c), se teclearda el coeficiente de
variacién, el numero de cuadros en la muestra y el numero
de individuos observados en cada cuadro. Se analizara a
continuacién esta informacién para obtener un tamafio de

muestra total.

Si el tamafio de muestra obtenido a través del analisis
es mayor que el tamafio de muestra piloto, se seleccionara
aleatoriamente los cuadros que deberan agregarse para la
muestra definitiva.

Al igual que con las opciones anteriores los cuadros
seleccionados son exhibidos en la grafica del terreno y sus

coordenadas desplegadas.

Con la opcién "Analisis" (3), del mendi de Muestreo por
Cuadrantes, el sistema analiza la informacién recabada en
el muestreo definitivo y proporciona el estimador del total
de la poblacién, junto con su desviacién estandard.
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La informacién que se debe proporcionar al sistema, en
este caso, puede simplemente ser un complemento de la
existente en un archivo previamente creado (Muestra
piloto) o bien ser proporcionada totalmente en este misma

etapa.

ESQUEMA DE TRANSECTOS

En este esquema de muestreo, las unidades muestreadas
son franjas del terreno, donde se encuentra la poblacidn a
estudiar. Un obsevador recorrera las franjas o transectos y
al hacerlo contard los individuos observados y tomarda una o
dos de las siguientes medidas: 1) distancia perpendicular
del individuo al transecto, 2) distancia radial (ri) entre
el observador y el individuo y el angulo (ei) formado por
el observador, el individuo y el transecto.

Para una mejor utilizacidn de este esquema de muestreo
se requiere que se cumplan satisfactoriamente las

siguientes suposiciones:

1) Los individuos se encuentran uniforme e independien-
temente distribuidos.
2) Observar un indiviuo es independiente de observar otro.

3) Ningun individuo se cuenta mas de una vez.

4) Cada individuo es observado en la posicién exacta en
que se encontraba cuando el observador comenzé el
recorrido.

5) E1l comportamiento de la poblacién como un todo no

cambia sustancialmente durante el recorrido del transecto.
6) Los 1individuos son homogéneos Trespecto a su
comportamiento sin importar sexo, edad, etc.

7) La probabilidad de que un individuo sea observado, dado
que estd a una distancia perpendicular x del transecto, es

una funcién g(x) tal que g(0) = 1.
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A
Bajo estas suposiciones el estimador de la poblacién N

se obtiene como:

A_ nA
N=—1w

donde "w" es la mitad del verdadero ancho de la franja de
terreno cubierta por el observador cuando camina a lo largo

del transecto.

Dependiendo de la medida registrada (distancia
perpendicular o radial) y de la forma de la funcién g(x) se

tienen diferentes modelos para la estimacion de N.

Con 1la opciéon "Esquema de transectos" del mend
principal de SIMEC, el sistema le pregunta gqué medida
utilizara: Distancia perpendicular o distancia radial, o si
se desea conocer conceptos basicos.

Con la opcién de "cConocer conceptos basicos" se
desplegard en pantalla una descripcién del esquema de
muestreo por transectos.

Com la opcién de "distancia perpendicular", se
proporcionarad al sistema el nuimero de observaciones y los
valores de las “xi“ (distancia perpendicular de individuo
observado al transecto) y presentarda un mend para elegir el
tipo de estimador que se desea utilizar para estimar N y

que puede ser:

1) Gates
2) Eberhart
3) Amman y Baldwin
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En el estimador de Gates en la suposicién 7 del esquema
de transectos, se tiene que 1la funcién g(x) sigue una
distribucién exponencial con parametro A, que se estima en
funcién de los datos X5 observados y cuyo valor participa
en la estimacién de w, el verdadero ancho del transecto que

cubre el observador.

Ccon la opcién de Gates, se proporciona el estimador del
total de la poblacién N y su varianza.

Si se utiliza el estimador de Gates es posible realizar
un muestreo piloto con un transecto de longitud LO; con los
valores observados X; Yy un coeficiente de variaciédn,
obtener 1la 1longitud definitiva L, para posteriormente

A
obtener N.

\

\

Con el estimador de Eberhart, la funcién g(x) de 1la

suposicién 7 es de la forma

g(x)={:-[§]b 0zxzw

w < X

En este caso, en el que existen dos parametros, se
tiene un estimador si "b" es conocida y otro si "b" es

desconocida.

En el estimador de Amman y Baldwin la funcién g(x) de

la suposicién (7) es

10 <x < W
g(x)=
0 X > W
Con la opcién de "distancia radial" el sistema

presentard la alternativa de utilizar los estimadores de

King, Webb o Gates.
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Con el estimador de Webb sera necesario teclear los los

angulos oy

Cada uno de estos estimadores plantea una alternativa
diferente para estimar w, el verdadero ancho del transecto,

lo que produce diferentes estimadores para N.

En el estimador de King w = r, mientras que en el
estimador de Webb, W =T sen (é) y en el estimador de Gates

A

w= G, la media geométrica de las r;.
REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA

Una microcomputadora IBM-PC o compatible.
Una unidad de video.
Dos unidades de disco.

Una impresora, sélo si se desean resultados impresos.

REFERENCIAS

Torres D.C.G., G. Bueno de A., R. Gbémez A., L. Landois P.
(1989). Sistema para el muestreo y estimacién de
totales en poblaciones de animales y plantas.

Agrociencia 75.
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FAC2K-P UN SISTEMA INTERACTIVO PARA EL DISENO Y ANALISIS DE
EXPERIMENTOS FACTORIALES A DOS NIVELES 257

Osvaldo Camacho Castillo
Guillermo P. Zarate de Lara
Colegio de Postgraduados, Chapingo Mex.
Centro de Estadistica y Calculo,

RESUMEN

Este trabajo consistié en la elaboracién de un sistema
interactivo para microcomputadoras IBM-PC y compatibles
especializado en el disefio y analisis de experimentos
factoriales a dos niveles.

INTRODUCCION

Los experimentos factoriales a dos niveles son de gran
utilidad en 1las primeras etapas de una investigaciodn
secuencial, cuando se tiene una gran cantidad de factores y el
investigador estd interesado en saber cuales de estos factores
tienen efecto sobre la variable respuesta, aun cuando no estéa
interesado por el momento en conocer como es este efecto. Con
el propésito de reducir los costos y hacer mas factible 1la
realizacidén de un experimento factorial con muchos factores,
se han generado los experimentos factoriales fraccionados, en
los que sOlo se prueba una parte de las combinaciones de los
niveles de los factores bajo estudio.

El utilizar una fraccién del experimento implica que
tendremos algunos efectos confundidos, por lo que para hacer
inferencias sobre algun efecto se tendra gque suponer la
inexistencia de otros (generalmente de interacciones entre
muchos factores).

OBJETIVO
El objetivo de este trabajo es la elaboracién de un
sistema interactivo para microcomputadoras especializado en el

disefio y andlisis de experimentos factoriales a dos niveles.

La salida del programa estd compuesta por uno o mas de
los siguientes resultados:
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1.-Un conjunto de generadores con los que se obtiene la
maxima resolucidén posible.

2.-La resolucidén alcanzada.

3.-La relacién de identidad y el patrén de confusién.

4.-La matriz disefio generada.

5.-Los promedios de los efectos principales y las
interacciones de segundo orden.

6.-El1 analisis de varianza.

7.-Las estimaciones de cada efecto e interaccidén, su

cuadrado medio, F calculada y el nivel de significancia.

ESTRUCTURA DEL SISTEMA

La capacidad del programa es de hasta 11 factores y 128
tratamientos. Estd compuesto de 27 procedimientos principales
Yy algunos mas de apoyo.

En la figura 1 se mnuestra el diagrama de bloques del
sistema.

SUBPROGRAMAS PRINCIPALES

A continuacién se listan los procedimientos describiendo
brevemente las acciones principales que realizan:

-Procedimiento dimensiones.

Lee el valor de k (numero de factores) y de p (numero de
generadores) .

-Procedimiento aleatorio.

Este procedimiento utiliza un parametro de entrada entero
Y proporciona una lista de enteros entre uno y el valor dado,
en orden aleatorio; se utiliza en €l sistema para proporcionar
la aleatorizacion del disefio; la lista se almacena en el
arreglo de enteros "numero".

-Procedimiento genera_matriz.

Requiere los valores de kX y p Y construye la matriz del
disefio- completo 2 P con valores -1 (para el nivel ’bajo’) y
1, (para el nivel "alto") almacendandola en el arreglo
bidimensional "mat",cuando p > 0 llama al procedimiento m_k_p
para construir la parte faltante de la matriz disefiog

46



-Procedimiento m_k p.

Procedimiento auxiliar 1lamado desde genera_matriz
paracompletar la matriz disefio contruyendo las columnas de los
factores generados. Requiere los valores de k, de p y los p
generadores.

— MENU PRINCIPAL SALIR
DISENO (F1x]
CONFUSION v
INTERACCION ¢———————{CAMBIAR INTERACCION |
ANALISIS INTERACION
SALIR
DISENO
CONFUSION
ANALISIS

[ EscocE saLIDA]

!

[ piMENsSIONES |

l

[GENERA GENERADORES |

lDISENO l CONFUSION lANALISIS
GENERA LEER L EER
GENERADORES GENERADORES G E NERADORES

GENERA PATRON
GENERA PATRON
MATRIZ [LEE-ESPECIFICACIONES]

—

'anallza_datos

Fig. 1 DIAGRAMA DE BLOQUES DEL SISTEMA FAC2~K-P

-Procedimiento genera_factores.
Procedimiento que asigna al arreglo "factores" los valores

'A’, 'B’,...,’L’, para denotar a los factores; en caso de que
39
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el usuario decida no darles nombre; en caso contrario lee el
nombre de dichos factores que deben constar de un solo
caracter.

-Procedimiento lee_generadores.

Pide al usuario los p generadores que requiere el diserfio,
y los coloca en el arreglo de caracteres "generadores". Revisa
que estos generadores sean validos.

-Procedimiento genera_generadores.

Con este procedimiento, el sistema, produce un conjunto
de p generadores con los dque el disefio alcansa su resolucién
maxima.

Procedimiento genera_idr.

Con este procedimiento se obtiene 1la relacion de
identidad, con todas 1la combinaciones posibles de 1los p
generadores.

-Preocedinmiento genera_patroén.

Este procedimiento produce el patrén de alias del disefio.

-Procedimiento analiza_datos.

Este es un procedimiento de gran tamafio que requiere de

varios auxiliares, se encarga de enlazarlos para realizar el
andlisis de los datos de un factorial 2

DEL MENU

PRINCIPAL |

/r NUEVOS DATOS

r——————————a [ENTRADA DE DATOS ]

AL MENU ¢———{MANEJO DE DATOS|
PRINCIPAL

CONTINUAR
¢ =t 3
GRABAR | ¢— PROMEDIOS

CORREGIR
ESTIMACIONES
‘—————{GRAFICA]|¢—]ANVa]

FIG. 2.- ESTRUCTURA DEL PROCEDIMENTO ANALIZA_DATOS
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-Procedimiento grafica.
Contruye y muestra la grafica de probabilidad normal.
-Procedimiento acumular.

Este procedimiento calcula los promedios para los efectos
principales e interacciones de dos factores.

-Procedimiento promedios.

Despliega 1los promedios de cada efecto principal e
interacciones de primer orden .

~-Procedimiento lee_esp.

Lee las especificaciones del disefio que se va a analizar
tales como:
Nombre de la variable respuesta
Numero de repeticiones
Nimero de puntos centrales
Nombre del archivo de datos

~Procedimiento estimacidn.

Utiliza los totales para cada combinacién de los niveles
de los factores y encuentra las estimaciones para cada’uno de
los efectos usando el método de Yates.

-Procedimiento anva.

Realiza el analisis de varianza para los datos analizados
en caso de tener una estimacién de la varianza, si no se tiene
dicha estimacién sélo presenta las estimaciones y 1los
cuadrados medios.

-Procedimiento estimacién_varianza.
Obtiene una estimacién de la varianza con las siguientes
opciones:

Por medio de las repeticiones cuando se tienen.

Si no se tienen repeticiones del disefio pero si del punto
central, la estimacién de la varianza se hard por medio de
éstas.
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Si no se tienen repeticiones ni del punto central entonces
se le pedira al usuario una estimacién histérica para 1la
varianza de su variable respuesta.

-Procedimiento matriz.

Procedimiento que da salida a la matriz de tratamientos
basica en orden, estandar, ésto es, la k-ésima colg?na esta
formada por 2 signos negativos, seguidos de 2 signos
positivos.

MANUAL DEL USUARIO
FAC2~AK-P .- Es un sistema interactivo que no requiere de
un manual para su uso , sin embargo, para describir 1las
facilidades con que cuenta se mostraran algunos ejemplos.

Para ejecutar el programa se requiere de un disco que
contenga el sistema FAC2~K-P, con la unidad correspondiente-a
la terjeta de fraficacién con que se cuente (CGA.BGI,
EGAVGA.BGI etc) del TURBO-PASCAL (versién 4.0 o posterior) y
la unidad graphics del MS-DOS (versién 3.13 o posterior).

Para iniciar solo hay que teclear

A>FACTOR
Con el disco del sistema en la unidad A.

Al ejecutar el programa lo primero que aparece en pant&lla
es el menu principal

DISENO....cc00e...l
CONFUSION.........2
INTERACCION.......3
ANALISIS...cee....4
SALIR..ccceceeeeeed

ELIJA SU OPCION ===>

Aqui se debera presionar el numero de la opcién
seleccionada, presionando enseguida la tecla "ENTER"

OPCION DISERNO.

La opcidon DISENO genera los experimentos factoriales y
fracciones de factoriales a 2 niveles, usando generadores
proporcionados por el programa. La salida consiste de 1la
matriz disefio, la relacién de identidad y el patrén de
confusioén.
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Un ejemplo de un factorial fraccionado un 2%

Se teclea :

A>FACTOR
Se elige la opcién disefio del menu principal presionando
las teclas 1 y "ENTER", enseguida aparece el siguiente
mensaje:

TECLEE EL NUMERO DE FACTORES BAJO ESTUDIO ===

Después de presionar 5 y "ENTER" ~ aparece :

SU EXPERIMENTO ES UN 2~ (5-P) TECLEE EL VALOR DE P ===

A lo que se responde presionando 1 y "ENTER"; aparece
entonces la opcidon para decidir darle o no nombre a los
factores, en este Ultimo caso los nombres que se asignan son
"All , IIBII yeeoy IILI .

DESEA DAR NOMBRE A SUS FACTORES S/N ===
POR OMISION SE TOMA " a " * B, . nmLW"

Presionamos N y- "ENTER" y a continuacidén aparece el menu

para seleccionar el dispositivo de salida, que es el
siguiente:

IMPRESORA < 1>

ARCHIVO < 2 >

PANTALLA < 3 >

ELIJA DONDE QUIERE SU SALIDA ===

Si se desea dar salida a pantalla se presiona 3 y "ENTER"
y la sailda sera la siguiente:



EL GENERADOR PARA ESTE DISENO ES:

ABCDE
ESTE ES UN DISENO DE 5 VARIABLES Y UN GENERADOR
LA RELACION DE IDENTIDAD

I = ABCDE
RESOLUCION = 5
PATRON DE CONFUSION
A
B
AB + CDE
c
AC + BDE
BC + ADE
DE + ABC
D
AD + BCE
BD + ACE
CE + ABD
CD + ABE
BE + ACD
AE + BCD
E
LA MATRIZ DE TRATAMIENTOS BASICA EN ORDEN ESTANDAR
TRAT A BC D E ALEATORIZACION
1 - -- -+ 4
2 4 - - - - 6
3 -+ - - - 16
4 + 4+ - -+ 15
5 - — 4+ - - 10
6 + -+ — + 7
7 -+ 4+ -+ 5
8 + + + — - 13
9 - - -+ - 2
10 + - - + + 9
11 -+ - + + 14
12 4+ + - + - 12
13 - - + + + 11
14 + - + + - 1
15 -+ + + - 3
16 + + + + + 8
E = ABCD
"CUIDADO" SOLO SE HAN CONSIDERADO INTERACCIONES DE ORDEN 3
Y MENORES. CON LA OPCION "INTERACCION" SE PUEDE CAMBIAR ESTO
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LIMITACIONES DE LA OPCION DISENO

Los disefios disponibles para la opcidén disefio se sefialan
en la siguiente tabla; nétese que se requiere que 2 P>=k.

K PO 1 2 3 4 5 6 7
3 SI1 III

4 SI Iv

5 SI v IIT

6 ST VI Iv III

7 SI VII Iv Iv III

8 NO VIII| V Iv Iv

9 NO NO VI Iv Iv III

10 NO NO NO v Iv Iv IIT

11 NO NO NO NO v IV Iv IIT

) SI Indica que el disefio factorial es posible y puede
ser generado por la opcién DISERNO.

NoO Indica que el disefio factorial es posible pero no
puede ser generado por la opcién DISENO ya que el numero de
puntos en el cubo pasa de 128.

NUMERO ROMANO Indica la resolucidén lograda con la opcidén
DISENO, solo se genera la fraccién principal.

ESPACIOS EN BLANCO Indica que el disefio no es posible.

OPCION CONFUSION.

Con la opcién CONFUSION se pueden generar otros disefios
diferentes a los que proporciona la opcién DISENO tecleando el
usuario un conjunto especifico de generadores; sdlo se pueden
teclear generadores positivos.

Como ejemplo se presenta el disefio de un experimento 2"
Se elige la opcién confusién del menu pricipal.

TECLEE EL NUMERO DE FACTORES BAJO ESTUDIO ===> 7
SU EXPERIMENTO ES UN 24 (3-P) TECLEE EL VALOR DE P ===> 4

TECLEE SU GENERADORES CONFORME SE LE PIDAN

GENERADOR 1 ===>ABD
GENERADOR 2
GENERADOR 3
GENERADOR 4
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Una vez que se ha tecleado lo anterior la salida es la
siguiente:

ESTE ES UN DISENO DE 7 VARIABLES Y 4 GENERADORES
LA RELACION DE IDENTIDAD

BCF = ADCF = AEBF = DEF = ABCG = DCG =
DFBG = EFCG = DEFABCG

I = ABD
EBG

ACE = BDCE
DEAG = FAG

nn

RESOLUCION = 3
PATRON DE CONFUSION

BD + CE + DCF + EBF + BCG + DEG + FG

AD + DCE + CF + AEF % ACG + EG + DFG

AB + BCE + ACF + EF + CG + AEG + BFG

AE + BDE + BF + ADF + ABG + DG + EFG

+ CBD + AC + ABF + DF + BG + ADG + CFG
+ CAD + BAE + DE + BC + AG + BDG + CEG

+ CD + BE + ADE + AF + BDF + CEF + ABC

QOHEQOD® M
++ 4+

LA MATRIZ DE TRATAMIENTOS BASICA EN ORDEN ESTANDAR

TRAT ABCDETFG ALEATORIZACION
1 - =-=-4++ 4+ - 3
2 4+ - - = =4+ 6
3 =4+ = -+ -+ 4
4 + 4+ -+ = = - 2
5 = =4+ + - -+ 5
6 + -+ -+ - - 7
7 -4+ 4+ ==+ = 1
8 + + + + + + 8
D = AB
E = AC
F = BC
G = ABC

LOS SIGUIENTES EFECTOS ESTAN CONFUNDIDOS CON LA
MEDIA GENERAL Y NO PUEDEN ESTIMARSE DIRECTAMENTE

ABD ACE BCF DEF DCG EBG FAG

"CUIDADO" SOLO SE HAN CONSIDERADO INTERACCIONES DE ORDEN 3
Y MENORES CON LA OPCION "INTERACCION" SE PUEDE CAMBIAR ESTO
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OPCION ANALISIS

Con la opcién ANALISIS se analizan experimentos
factoriales a dos niveles asi como fracciones ( el programa no
puede trabajar con porciones de la matriz disefio sino que
requiere de los datos completos ), puede analizar disefios con
puntos centrales.

Se presentan estimaciones de todos los efectos asi como
las sumas de cuadrados. Si el disefio tiene repeticiones,
puntos centrales o una estimacién histérica de la varianza, da
también como salida la tabla del ANVA con los valores de
F-calculada y su significancia; también da el error estandar
de la estimaciones.

En casos en que no se tiene una estimacién de la varianza
(histdérica, repeticiones del disefio o de los puntos centrales)
se puede recurrir a la grafica de probablidad normal que se
presenta con la opcién ANALISIS.

-

DATOS

Los datos pueden ser introducidos a partir del teclado o
de un a;chivo creado por el mismo programa.

Para crear el archivo se usa la ANALISIS, proporcionando
la informacidén conforme el programa lo sefiala.

Después de teclear los datos aparece el meni de manejo
endonde se elige la opcidén que se desea.

UN EXPERIMENTO FACTORIAL FRACCIONADO
En este ejemplo se considera un 2%,

Se elige la opcidén andlisis del menu principal.

TECLEE EL NUMERO DE FACTORES ===> 5
SU EXPERIMENTO ES UN 2~ (3-P) TECLEE "P" ===> 1

TECLEE SU GENERADOR

GENERADOR 1 ===>ABDE

CUAL ES EL NOMBRE DE SU VARIABLE RESPUESTA ===> REND.
CUANTOS PUNTOS CENTRALES TIENE PARA RENDIMIENTO ===> 4
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CUANTAS REPETICIONES ===> 2

TECLEE EL NOMBRE DE SU ARCHIVO DE DATOS O "TECLADO" ===
TECLADO

PROPORCIONE LOS DATOS PARA REND.

TRAT A B CDE

1 -=---+ REP 1 212
REP 2 186
2 + - - - - REP 1 206
REP 2 180

16 +++++ REP1 338
REP 2 300

Una vez que se han tecleado todos los valores aparece el
siguiente menu:

MENU DE MANEJO DE DATOS

CORREGIR DATO (S).eeeveennnn ceeeee< 1>
CARGAR NUEVOS DATOS........ Ceeeiee < 2 >
GRABAR EN UN ARCHIVO........ cetee. < 3 >
VISUALIZAR SUS DATOS...0evveeeceenns < 4>
REGRESAR AL MENU PRINCIPAL......... <5 >
CONTINUAR CON EL ANALISIS..........< 6 >

ELIJA SU OPCION ===> 6
Una vez dque se teclea esto, la salida es la siguiente:

RESULTADOS DE LA VARIABLE RENDIMIENTO
PROMEDIO DE LOS EFECTOS PRINCIPALES

EFECTO -1 PUNTOS CENTRALES +1
A 172.7500 266.7500 243.1875
B 193.6875 266.7500 222.2500
C 202.1875 266.7500 213.7500
D 206.0000 266.7500 209.9375
E 200.0625 266.7500 215.8750

PROMEDIO DE LAS INTERACCIONES
INTERACCION AB

+ A 225.3750 261.0000
266.7500
- A 162.0000 183.5000

- B + B
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INTERACCION AC

+ A 240.0000 246.3750
266.7500
- A 164.3750 " 181.1250
-C + C

Aqui aparecen los promedios para cada interaccién.

INTERACCION DE

+ D 198.5000 221.3750
) 266.7500
- D 201.6250 210.3750
- E + E

ANALISIS DE VARIANZA

EFECTO G L ESTIMACION CUADRADO Fo P>F
- DEL EFECTO MEDIO )
A 1 70.4375 39691.5312 170.235 0.000
B 1 28.5625 6526.5312 27.992 0.000
AB 1 7.0625 399.0312 1.711 0.209
C 1 11.5625 1069.5312 4.587 0.048
AC 1 -5.1875 215.2812 0.923 0.351
BC 1 16.6875 2227.7812 9.554 0.007
ABC 1 7.9375 504.0312 2.161 0.161
D 1 3.9375 124.0312 0.532 0.476
AD 1 5.9375 282.0313 1.209 0.288
BD 1 8.3125 552.7812 2.370 0.143
E 1 15.8125 2000.2812 8.579 0.010
CcD 1 -12.1875 1188.2812 5.096 0.038
ACD 1l -10.9375 957.0313 4.104 0.060
BCD 1 =-7.3125 427.7812 1.834 0.194
CE 1 81.4375 53056.5312 227.557 0.000

"CUIDADO" SOLO SE HA COLOCADO EL EFECTO DE ORDEN MENOR
CONSULTE EL PATRON DE CONFUSION PARA VER SUS ALIAS

PROMEDIO DE PUNTOS CENTRALES= 266.7500
PROMEDIO GENERAL = 214.5000
PROMEDIO DEL DISENO = 207.9687
ERROR ESTIMADO GL

233.1562 16 USADO EN EL CALCULO DE

"wEn




OPCION INTERACCION

Se elige la opcién INTERACCION del meni principal, vy
aparece en la pantalla el siguiente texto:

SE ESTAN CONSIDERANDO LAS INTERACCIONES DE ORDEN 3 Y MENORES
SI DESEA CAMBIAR ESTO TECLEE EL ORDEN DE LAS INTERACCIONES QUE
LE INTERESAN ===> 5

A PARTIR DE ESTE MOMENTO EL PROGRAMA LE MOSTRARA
INTERACCIONES DE ORDEN 5 O MENORES.

REFERENCIAS
Box, G.E.P. y W.G. Hunter & J.S. Hunter (1978), Statistics For

Experimenters, John Wiley and Sons, New York.

Camacho C.,0. (1988) Fac2k-p: Un sistema interactivo para el
disefio y andlisis de experimentos factoriales a dos
niveles. Tesis de Maestria, Centro de Estadistica vy
Calculo, Colegio de Postgraduados, Chapingo México.
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DEDUCCION DE UNA FUNCION DE RENDIMIENTO
PARA SIEMBRAS MATEADAS AGRICOLAS

Francisco Camacho Morfin
Lab. de Semillas Forestales
CIFAP-DF. INIFAP
Av. Progreso No. 5, Coyoacan, D. F.
C. P. 04000

RESUMEN

Se plantean los supuestos en los que se fundamenta la obtencidn de una
ecuacién que relacione la cantidad de propagulos sembrados con el numero de
plantas que se produciran; se encontré que la funcién de rendimiento es en
este caso la distribucién binomial de probabilidades. Con base en ella se
demostré que cuando se admite una distribucién aleatoria de las plantas en
el sembradio, las necesidades de propagulos requeridos para obtener una po-
blacién dada, se determinan relacionando dicha poblacién con la capacidad de
los propagulos para producir plantas; en cambio, si la distribucién debe ser
regular es necesario el cadlculo de probabilidades y costos de las labores.

Se discute la optimizacidén econdmica de las siembras.

INTRODUCCION

La poblacién de plantas por hectarea y las distancias entre éstas
influyen notoriamente en los rendimientos de los cultivos; para alcanzar los
6ptimos en estos aspectos es necesario considerar el material empleado para
obtener las plantas, la estrategia de siembra que se realice y los costos. de

las labores.
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En la produccién agricola es frecuente que se ignoren estos aspectos,
tanto por los campesinos como por los profesionistas encargados de
asesorarlos.

En este punto es vital la optimizacién econdémica del uso de insumos;
para ello se requiere dispdner de una funcién de rendimiento, que en este
caso es evidente que se traia de una distribucién de probabilidades.

La aplicabilidad de la funcién deducida depende del cumplimiento de los
supuestos en que se fundamenta, por ello su planteamiento permite evaluar la
validez de los resultados que se obtendran. Otro aspecto que no debe
olvidarse son las repercusiones estadisticas que tienen las labores que se
realizan en el cam;o para la distribucién de los propagulos y el ajuste de
la poblacién, esto es la estrategia de siembra usada.

El problema que se aborda en la presente contribucién, es el primero
con el que se enfrenta un productor; no obstante, ha merecido poco andalisis
tanto en los cursos de propagacién de plantas como en los de estadistica, en
los que constituye un buen ejemplo del empleo del uso practico de la
distribucién binomial de probabilidades, el teorema central del limite y la

adaptacion de las férmulas para hacer accesible su empleo.

ANTECEDENTES

Los propagulos de las plantas son oérganos vegetales o fragmentos de
éstos que se emplean para obtener nuevas plantas; algunas de las opciones
mas usadas son: bulbos, estacas, semillas y tubérculos.

Se llama prendimiento al hecho de que un propagulo produzca una planta
después de que ha sido sembrado, o sea colocado en condiciones que permitan

el crecimiento vegetal.
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Para comercializar los propagulos de una especie, generalmente se les
mane ja en grupos que provienen de la misma localidad y ciclo de cosecha; a
estos grupos se les denomina lotes comerciales de propagulos. Estos lotes se
diferencian de los lotes para siembra, en que estos ultimos son una fraccién
de los primeros que se usan para establecer un cultivo en wun area
determinada.

Como se acostumbra manejar los lotes por peso, un dato importante es el
numero de plantas que se pueden obtener de un Kg del lote, cantidad que se
determina asi, en el caso de las semillas (Boyd, 1969):

V=S1Ip (1)
Donde:

S = propagulos por Kg de lote.

I = proporcién de pureza del lote,
es decir, la fraccién constitui-
da por propagulos, ya que suelen
estar acompafiados por basuras.

p = proporcién de prendimiento de

los propagulos respecto al total
de ellos.

La determinacién del tamafio del lote de siembra requerido para obtener
una poblacién dada, es el primer problema que se tiene para establecer un
cultivo; para solucionarlo es necesario considerar el balance de gastos en
insumos y labores por una parte y por otra el beneficio que se obtiene del
cultivo. Esto es buscar los o6ptimos econdémicos, para lo que es necesario
analizar las estrategias de siembra.

Estas estrategias incluyen, ademds de una forma de distribuir los
propagulos, una serie de labores para el ajuste de la poblacién; las
estrategias de siembra pueden ser masivas o dirigidas de acuerdo con la
unidad de siembra empleada, la cual es el sitio en el que se requiere

establecer un conjunto de una o mas plantas.
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La magnitud del cultivo que se maneja con ambas estrategias es la
misma; centenares o miles de plantas, pero en una estrategia masiva, la
unidad de siembra es una parcela o un surco donde se establece la poblacién,/
sin que importe que se distribuya aleatoriamente, como ocurre en las
siembras al voleo y a chorrillo. En cambio, en una estrategia dirigida, la
unidad de siembra es un punto en una parcela o incluso un recipiente con
tierra, pues se requiere distribuir los propagulos y las plantas en forma
regular en el terreno, como ocurre en las siembrag mateadas y en las
realizadas en macetas (Berlijn, 1982).

Para tratar de asegurar que se tenga una planta en cada punto del
terreno o en cada maceta, en las siembras dirigidas es frecuente que se
deposite mds de un propagulo por unidad, lo que obliga a realizar aclareos
de las plantas de mds que se obtengan.

Como el obtener una o mas plantas en cada unidad de siembra es un
evento aleatorio, es frecuente que sea necesario transplantar en las unida-
des que carezcan de plantas (Tinus y Mac Donald, 1979), asi como efectuar

resiembras.

NOMENCLATURA EMPLEADA

Considerando que es posible que en una siembra se coloquen distintas
cantidades-de propagulos por unidad (Camacho, 1989) y que cuando se eliminan
las unidades que carezcan de plantas es que no se efectuard trasplante, se

establecié la siguiente nomenclatura:

M = magnitud de cultivo, o sea, el numero de matas que se va a
establecer (mata es una unidad de manejo agricola constituida
por varias plantas que crecen juntas o por una sola planta).

= numero de propagulos sembrados por unidad de siembra.

= numero de plantas que se obtiene del i’ésimo propagulo depo-
sitado en la unidad de siembra.
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X = cantidad de plantas que se obtiene en la unidad de siembra en
la que se colocaron n propagulos.

PX _ . = probabilidad de obtener i plantas al sembrar n, propagulos.
=i ”

™

n
U = total de unidades de siembra = Z U
171 M
B = total de plantas que se obtienen al sembrar n, propagulos en
%y U unidades de siembra.
n
i
wx_ = cantidad de unidades que tienen i plantas.
=i
A = plantas a aclarear, o sea plantas de mds que se tienen al
™ sembrar U unidades con n  propagulos.
n 1
i
T = total de propagulos requeridos para una siembra expresado en
namero.

K = Kg de propagulos requeridos para una siembra.
DESARROLLO

La funcién de rendimiento que se requiere debe relacionar el numero de
propagulos sembrados con la cantidad de plantas que se obtienen, por lo que
se expresa asi:

n
X:,z yl
i=1

Para desarrollar la funcién se hacen los siguientes supuestos:

a) Cada propagulo que prende produce sélo una planta, por lo que la
variable Y, tiene dos resultados mutuamente excluyentes:

y, =0 y y, =1
1 1

b) El valor que tenga y, en el iésimo propéagulo no es afectado por lo
que ocurra en los demas propagulos colocados en la misma o en otra unidad de
siembra.

Como consecuencia se tiene que, dependiendo de cudles propagulos

prendan, hay m = 1 formas de que X tome un valor entero en el intervalo de
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cero a n. Por lo tanto, considerando todas las combinaciones, se tienen 2"
resultados posibles al sembrar n propagulos.

Lo anterior se hace mas evidente al determinar los valores de m
dado n, para lo que se usa el triangulo de Pascal que se tiene en los textos
de estadistica general.

c) En todos los lotes comerciales y para siembra, los propagulos que
prenden y los que no, s6lo se diferencian en esta caracteristica, y estan
bien mezclados unos con otros. Por lo tanto, los valores de yi y de X son
dados por el azar y cada resultado tiene una probabilidd de ocurrir.

d) Aunque el numero de propagulos que integran el lote de siembra se
puede considerar infinito, para fines practicos, se conoce la proporcién p
de propagulos que pueden prender.

e) La probabilidad de prendimiento de todos los propagulos que
participan en una siembra es constante y no es afectada por el numero de
éstos que se tengan en la unidad de siembra.

Ademas de la colocacién de los propagulos en las unidades de siembra,
lo que impide una distribucién uniforme de las plantas en un cultivo es la
falta de prendimiento de algunos propagulos; la reduccidén de las _fallas
mediante el incremento de: los propagulos colocados por unidad de siembra,
la cantidad de éstas y el numero de transplantes a realizar influye en los
costos de produccién, por ello se procedié al planteamiento de criterios de
optimizacién econdémica concordantes con las caracteristicas de los tipos de
siembra.

La seguridad de obtener una cantidad de plantas cercana a la media de
la distribucion de probabilidades obtenida como funcién de rendimiento, se

evalué para el caso de una varianza maxima con valores de n desde algunos
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centenares hasta varios miles de propagulos. Para hacer esto se consideraron
valores cercanos a la media, a los que diferian de ésta desde cero hasta
"f", una cantidad menor o igual al 5% de la media.

La determinacién de probabilidades se hizo aplicando el teorema central
del limite con el fin de usar una normal con media cero y varianza uno
(Infante y Zarate, 1984); las areas bajo esta curva se calcularon con el

programa en BASIC presentado por Poole y Cols (1981).

RESULTADOS
Como en la practica lo que importa es el nimero de propagulos obtenidos

y no cuales prendan, la funcién de rendimiento requerida es:

n i n-i
Px:a = [ ; ] p 4 (3)

Donde:
q = 1-p = la probabilidad de que un
propégulo no prenda.
Esta férmula corresponde a la funcién binomial de probabilidades o de
Bernoulli. A pesar que en su aplicacién requiere el laborioso calculo de

combinaciones, la determinacién del numero de unidades sin plantas y el de

las que tienen cuandc menos una planta es sencillo ya que:
' o M "y
P = [ ] p a4 =4q (4)
5}

y por lo tanto:
™

PX so = 1-q (5)

n

i
Esta ultima ecuacién da la clave para el establecimiento de los crite-
rios de optimizacién econémica, pues indica que la probabilidad de tener
unidades que tengan cuando menos una planta, se aproxima asintéticamente a

la unidad conforme se incrementan los propagulos sembrados por unidad. Asi,
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sl no se hace transplante o se aumenta el numero de unidades de siembra no
es posible asegurar una magnitud de cultivo dada, el incremento del numero
de propagulos sembradés hace aumentar los costos tanto por la mayor cantidad
de insumos requerida como por el incremento de las plantas de mas que se
tienen que aclarear.

Por lo tanto en las siembras mateadas en las que no es posible asegurar
una magnitud de cultivo mediante el transplante, el criterio de optimizacién
econdémica es la maximizacién de la ganancia; mientras que en las siembras en
macetas en las que la magnitud de cultivo se asegura transplantando algunas
plantas que estén demads o sembrando un numero mayor de unidades, el criterio
de optimizacién es la minimizacién de costos para un nivel de produccién
dado.

Respecto a la seguridad de obtener cantidades de plantas cercanas a la
media de la distribucién en condiciones de maxima varianza, se encontré que
la probabilidad de obtener valores cercanos a la media en un 5% de ésta, es
superior al 90% cuando se trabaja con unos cuantos miles de propagulos
(Cuadro 1). Es evidente que con prendimientos distintos al 50%, se alcanzan
altos valores de probabilidad con un menor numero de propagulos que los que

se requieren en condiciones de maxima varianza.

DISCUSION

Es costumbre que el cadlculo de las necesidades de propagulos se realice
con la siguiente férmula (Boyd, 1969; Hartmann y Kester, 1971 y Patifio y
Cols., 1983):

K =MV (6)
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Con lo que se demuestra en el cuadro 1, se tiene que esta ecuacién es
atil cuando se realizan siembras masivas, en las que importa mas el numero
de plantas obtenido que su distribucién en el terreno y no se hacen labores
para ajustar la poblacién. Para estas siembras no tiene sentido el uso de la
distribucién binomial.

En cambio, para las siembras dirigidas, esta funcién de rendimiento es
importante para determinar el valor de n, 6ptimo, pues loégicamente la
cantidad de propagulos requerida esta dada por:

(7)

y por
K=T/(S I) (8)
La determinacién del valor de n éptimo requiere del célculo de los
costos de la siembra, los cuales estdn dados por la siguiente ecuacioén
general obtenida de los ejemplos que presentan Tinus y Mac Donald (1979):

- C=cK+cT+cE+cA+cR+c YU (9)
k t e a r u ni
Donde:

C = costo total de la siembra.

c = costo parcial, esto es el del

concepto que expresa el subindic

T = propagulos a sembrar (se conside

ra el costo de la siembra de cad
propagulo).

E = unidades sin plantas o fallas (s
considera el costo de eliminarla
plantas de mas (se considera el
costo de aclarearlas).

R = plantas a transplantar en unidad
vacias. (Este concepto es excluy
te del E; lo contrario también
cumple).

>
]

Una cantidad necesaria para obtener los valores de estos conceptos es
el total de plantas que se obtienen, para lo que Tinus y Mac Donald (1979)

usan una sumatoria de los valores de U Px 3 la cual no es necesaria ya
n: =1

1 n
1
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que se cumple que:

B =U n p (10)
tiene una probabilidad de ocurrencia alta con unos cuantos miles de
propéagulos.

Con lo obtenido en el presente se tienen las bases para el cadlculo de
los costos de siembra sin recurrir a las tablas de probabilidad que
presentan Tinus y Mac Donald (1979), pues las férmulas 4, 5 y 10 son faciles
de memorizar y operar. Consecuentemente las cantidades requeridas de

determinan asi:

I) Unidades a sembrar:
a) Sin transplante: Un =M (11)
i n
b) Con transplante: u o= M/(1-g 1) (12)
i
1) Unidades sin plantas, para determinar E y T:
n
_ i
wx co = UnAq (13)
n, i
1
I11) Plantas que se aclarearan:
n.
A =B -U (1-g ) -R (14)
n n n

i i i

La nomenclatura empleada para el estudio de las siembras dirigidas
puede parecer Iinnecesariamente compleja, aceptando que sélo se emplee un
numero de propagulos para sembrar las unidades de siembra; no obstante, se
presenté esta nomenclatura con el fin de que en futuros trabajos se explore
la conveniencia de usar diferentes valores de n, como lo efectudé Camacho

(1989).
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EL PROBLEMA DE LOS COMPONENTES DE VARIANZA NEGATIVQS
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RESUMEN

Una situacién que suele presentarse en los estudios de variacién de las
especies, es que al despejar los componentes de variacién de algin nivel de
muestreo, se tengan datos con signo negativo, lo que causa desconcierto,
pues la suma de cuadrados que se hace para obtener una varianza no permite
que se obtengan resultados negativos. En este trabajo se presenta una inter-
pretacién estadistica del problema, en la que se argumenta que los componen-
tes negativos de varianza resultan de violaciones de los ‘supuestos requeri-
dos para los andlisis de varianza; se sugiere el uso de transformaciones

para solucionar estas irregularidades.

INTRODUCCION

Una fase fundamental para llevar a cabo la mejora genética de las espe-
cies forestales es determinar cémo se distribuye la variacién, tanto de los
caracteres de interés econdémico como la de los de importancia biosistematica
(Nepamuceno y Cols. 1989). Una aproximacién a este conocimiento se realiza a
través de los andlisis estadisticos de componentes de la varianza, los cua-
les asumen variables totalmente aleatorias.

Una situacién que suele presentarse en los estudios de variacién de las

especies, es que al despejar los componentes de variacién de algin nivel de
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muestreo, se tengan datos con signo negativo, lo que causa desconcierto,
pues la suma de cuadrados que se hace para obtener una varianza no permite
que se obtengan resultados negativos.

Ante la presencia de componentes de varianza negativos se ha asumido
que: a) No es procedente calcular los componentes de varianza para la varia-
ble estudiada (Moreno, 1985) y, b) Consignar con un valor de cero el compo-
nente respectivo y desarrollar 1los otros componentes sobre esta base
(Morgenstern 1969, Pérez y Eguiluz 1985).

En este trabajo se presenta una interpretacién adecuada del problema

con base en consideraciones estadisticas.

REVISION DE DATOS RELACIONADOS CON EL PROBLEMA

Los datos usados en el estudio proceden de un muestreo de estructuras
vegetativas y reproductivas de Pinus montezumae Lamb., las cuales se tomaron
de 10 arboles de cada una de cuatro procedencias (Chiautzingo, Pue., Rio
Frio, Villa Victoria y San Felipe del Progreso, Méx.) El material fue colec-
tado y evaluado por De la Garza y Nepamuceno (1989).

Los resultados obtenidos se sometieron al andlisis de varianza de
acuerdo con el modelo II para un muestreo jerarquico {(Snedecor y Cochran,
1971).

El despeje de los compenentes de variacién entre poblaciones y entre
arboles dentro de poblaciones, se realizé de acuerdo con las esperanzas de
los cuadrados medios del modelo usado (Cuadro 1).

Entre las variables evaluadas, el ancho del ala de la semilla, el de la
apéfisis de las escamas del estrébilo, el numero de cotiledones y el largo
del hipocotilo en plantas de tres meses de edad, obtuvieron componentes de

varianza negativos para alguno de los niveles de muestreo estudiados, que en
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todos los casos presentd relaciones de varianzas (F) menores de uno. En
otras variables medidas en las semillas, sus alas, los conos -y plantulas,
los componentes de varianza fueron positivos y la F calculada tuvo valores
mayores a la unidad, independientemente de su significancia. En todos los
andlisis realizados, nunca se obtuvieron resultados negativos para el nivel

de muestreo mas bajo.

Cuadro 1

Esperanzas de cuadrados medios para niveles de muestreo jerérquico
(De Snedecor y Cochran 1971)

FUENTE DE VARIACION ESPERANZA DE CUADRADOS MEDIOS
Poblaciones (A) vZ + N2 + BNV
E B A
Arboles en poblaciones (B) Vz + st
Dentro de arboles (E) V;

V = Varianza respectiva del subindice
= Repeticiones realizadas en el nivel mas bajo de muestreo

=
|

La presencia de una F menor a la unidad cuando se tienen componentes de
varianza negativos, también se encontré en los resultados de Moreno (1985) y
en los de Pérez y Eguiluz (1985).

La asociacién de los componentes de varianza negativos y valores de F
menores a la unidad no es sorprendente, ya que para que ocurran ambos es
necesario que el cuadrado medio tomado como numerador sea menor que el usado

como denominador.
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CONSIDERACIONES ESTADISTICAS

Ostle (1965) menciona que cuando en un andlisis de varianza se obtiene
una F menor a uno, se puede decir simplemente que no es significativa, es
decir, que el componente analizado no aporta una cantidad importante de va-
riacién. Sin embargo, no es prudente una excusa tan simple del problema, ya
que se estd ignorando una advertencia valiosa, pues suele suceder que el in-
verso de la F si resulte significativo con los grados de libertad correspon-
dientes, lo que implica que debe rechazarse algo, que en este caso resulta
ser el modelo, pues no se satisfacen las suposiciones en las que se funda-
menta; este autor considera que se deben revisar éstas en cuanto a: el pro-
cedimiento de toma de muestras y datos, la normalidad de éstos y la homoge-
neidad de varianzas, entre los puntos principales.

En muchos casos es posible que el andlisis de los datos transformados
a: arco seno (porcentaje/lOO)o'S, logaritmo o raiz cuadrada ayude al cumpli-
miento de los requerimientos del modelo estadistico empleado. El1 uso de
transformaciones de los datos no debe despertar suspicacia acerca de una
manipulacién dolosa de la informacién, pues no hay argumento cientifico
s6lido que rechace un cambio de escala, si éste hace valido el uso de un mo-
delo matemdtico util (Sokal y Rohlf 1979). Incluso se ha evaluado el empleo
de transformacién de los datos a rangos o sea, trabajar con informacién or-
dinal, con objeto de satisfacer los supuestos requeridos en el analisis de
varianza (Conover e Iman, 1981).

Quizad aln con el empleo de las transformaciones se sigan obteniendo
componentes de varianza negativos, éstos podrian tomarse como cero de manera
vadlida si: a) Se ha cumplido con los supuestos, lo que se debe evaluar con

las pruebas pertinentes; b) El dato es ligeramente negativo, considerando
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como condicién para que esto se cumpla, que el inverso de la relacién de
varianzas con sus respectivos grados de libertad no sea significativo.

Es importante seflalar que la ausencia de componentes negativos y por
tanto de valores de F menores a la unidad, no asegura el cumplimiento de los

supuestos requeridos para realizar un andlisis de varianza valido.

EJEMPLO NUMERICO

Como los muestreos realizados incluyen gran cantidad de datos (De la
Garza y Nepamuceno, 1989), se disefié un ejemplo del manejo de los componen-—
tes negativos de varianza que ocupara poco espacio. (Anexo).

En el cuadro 2 se observa que los datos violan el supuesto de homoge-
neidad de varianzas, que se obtiene un componente de varianza negativo y es
evidente que una de las F es menor a la unidad. Al aplicar la tranformacién
logaritmo base 10 de los datos se consiguié que las varianzas se homogenei-
zaran y que ningin componente resultara negativo, asi como que no se tuvie-

ran F menores a la unidad.

SUGERENCIAS

De los resultados presentados obtenidos a partir del ejemplo se tiene
un nuevo llamado de atencién acerca de:

a) Evaluar el cumplimiento de los supuestos del andlisis de varianza
como parte integral del procesamiento estadistico de los estudios de varia-
cién. Esta recomendacién se aplica a cualquier estudio que requiera de rea-
lizar andlisis de varianza.

b) Ante la presencia de componentes negativos y F menores a la uni-
dad, probar el uso de transformaciones de los datos junto con nuevas evalua-

ciones del cumplimiento de los supuestos.
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c) Si la situacién no se regulariza con lo anterior, hay que revisar
el procedimiento de acopio de los datos para tomarlos nuevamente de manera

correcta.
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[LAS TRANSFORMACIONES LOGARITMICAS EN ARREGL.OS TABULARES DE DATOS
Y SUS FUNCIONES FACTORIALES

CASANOVA del ANGEL Francisco
Instituto Politécnico Nacional
Acueducto de Guadalupe No. 125

Col. Acueducto de Guadalupe

07270 - México, D. F.

1. INTRODUCCION

Se presentan aqui, con toda generalidad, las aplicaciones logaritmicas
a las cuales las tablas de datos pueden someterse. La sola condicién
consiste en tener datos mads grandes que cero y diferentes de uno; es

decir, la aplicacién se hace sobre tablas de datos no légicas.

Después de la presentacién del modelo logaritmico general, se encuen-
tra su caracteristica mas particular. La tabla de perfiles que se ob-
tiene, a partir de una aplicacién de tipo logaritmico, es siempre la

misma. La eleccién de la base de la transformacidédn no es relevante.

2. EL MODELO LOGARITMICO MULTIDIMENSIONAL EN BASE a Y BASE e
Consideremos una tabla de valores positivos VIP . Se definen las no-
taciones y en seguida, algunas propiedades del modelo logaritmico en

base a.

Sea

P Yip
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la correspondencia de dos conjuntos I y P. Sea L wuna aplicacién

logaritmica en base a, definida por:

LOG
L: VIP ——————— > v 2.2
Los nuevos conjuntos IL y PL son definidos por:
IL = { Loga(VIP) | iel} = { Loga(vip) | i el ? 2.3
PL = { Loga(VIP) | peP} = {_Loga(vip) | peP}
Se designa por:
LOG
fI = A fi. | ie IL } 2.4
LOG
fP = { f.p |l pe PL }

a los margenes de la tabla de probabilidades del modelo logaritmico en
base a. Recuérdese que fi (o f b 3} son. las masas, los pesos ¢ 1as

frecuencias de los indivuéhos {hiﬂ?riaqles! del estudio.

En el andlisis factorial de correspondencias de V¥ el centro de

P’

gravedad del elemento '11 de IL (resp. P, de PL ) afectado
LOG LOG

de las masas fi a (resp. f 3 a) es ‘idéntico al centro de gravedad

de todas las i de I (resp. p de P).

Se denota el conjunto de las £t para cada p de P como el perfil:

LOGa( v(i;p) )

i i _ oy Tt
fPL = {LOG_( fp ) lpeP } = A LOGa( eV lpeP } 2.5
LOGa LOGa
después de la transformacién 2.2. fP y fI son los perfiles
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de la columna de margen y linea de margen.

L LN
L I =mmmeeeemmeees Iy "o
1 ' | | 1 1
| ' ' ' ' '
' 1 1 ! ! !
! VIP ! ! LOGa(VIP) ! ! LN(VIP) !
' 1 ) ! 1 1
' 1 ' | 1 1
(a) (b) (c)
LOG
L: Vi  mmmmmeees > Vg
LN
LN : VIP > VIP
Figura 1: a) Tabla de datos iniciales. b) Tabla bajo la aplicacién

logaritmica en base -a. c¢) Tabla bajo la aplicacién
logaritmica en base e.

Tomando a = e, se designa por f%N y por f;N los margenes de la
tabla de probabilidades del modelo logaritmico en base e, de la
misma manera que en 2.4, también conocidos como 1los perfiles
de la linea y de la columna de margen.

En el andlisis factorial de correspondencias de V el centro de

Ip ’
gravedad de 1ide I (resp. pde P ) afectados de las masas fi
(resp. f 3 ) es idéntico al centro de gravedad de todos los 1 de I

(resp. p de P).
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3. CARACTERISTICAS DEL MODELO LOGARITMICO MULTIDIMENSIONAL .

Teorema. El conjunto de perfiles obtenidos bajo una transformacién
logaritmica aplicada a la tabla de valores positivos y estrictamente
diferentes de uno, es siempre la misma sin tener en cuenta la base de

la transformacién logaritmica.

Demostracion:

Sea VIP una tabla de valores positivos definidos segun
la ecuacién 2.1. Sean La& Lb las aplicaciones logaritmicas en
base a y en base b, definidas como en la ecuacién 2.2,
respectivamente. Sea v(i,p) > 0; a y b son valores positivos
diferentes de 1. Recuérdese que por definicién:

Log, v(i,p) ={ LENLTE%ELEI) | ielI, peP} 3.1

aplicando 2.2 a 2.5, se tiene que:

£, = {Log (f, )| peP)=1{Log (v(i,p)) / Log, (v(i))) [peP} =
L p
b
( Log_(v(i,p)) 7/ Log_ (b)) Log_(v(i,p) ) .
= & - e = {-—=-2 - | peP} =1,
( Loga(v(l,p)) / Loga(b)) Loga ( v(i) ) PL
es decir, las tablas de perfiles son iguales: ( f; = f; )
L L
a b
QED
Corolario 1. El conjunto de perfiles obtenidos bajo 1la aplicacién

logaritmica puede obtenerse tomando a e como la base de la

aplicacién. A partir del teorema anterior:
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de donde

, es suficiente calcular f

Demostracién:

Coroiério 2.

tabla de

Dado un valor mas grande que uno, se tiene que:

fPL = { ( Loga ( v(i,p) ) / Loga ( v(i)) )

a
( LN (v(i,p)) 7/ LN (a))

= { -~ |l peP}
(LN (v(i)) / LN (a))

= { LN vli,p) ) | peP} = f;

LN

LN (v (1))

descripcioén loégica.

Demostracién:

ecuacioéon
definida

Sea:

Como
aplica

tabla de

| peP} =

QED

La aplicacién logaritmica no puede hacerse sobre una

Sea VIP una tabla de valores positivos definida segun la

1.1. Sea L una aplicacién logaritmica

como en la ecuacién 2.2.

en base a,

propiedad p

significa que si se

v(i,p) =1 si el individuo 1i posee la propiedad p
v(i,p) = 0 si el individuo no posee la

o}

a = 1 entonces Logal = 0. Lo que

la transformacién La sobre los valores

valores indefinidos.

1

se

obtiene una

QED
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4. UN EJEMPLO DE APLICACION

Los datos y las variables en estudio.

Los datos muestran el total de votos obtenidos por cada partido
politico en las elecciones presidenciales en México, el 6 de junio de
1988. Con ellos, han sido calificadas las elecciones, segin el

articulo 24 de la Ley Organica del Congreso General del pais.

Las variables en analisis son diez, 1los ocho partidos politicos:
Partido Accién Nacional (PAN), Partido Revolucionario Institucional
(PRI), Partido Popular Socialista (PPS), Partido Mexicano Socialista
(PMS), Partido Revolucionario de los Trabajadores (PRT), Frente
Democratico Cardenista (FDC), Partido Auténtico de la Revolucién
Mexicana (PARM) y Partido Demécrata Mexicano (PDM), wuna variable
llamada NREG, o de no-registro, donde se encuentran incluidos los
votos para los candidatos comunes y una variable conteniendo la
cantidad de votos por distrito (VTOT). Los valores numéricos y su
transformacién logaritmica, son la votacién obtenida por cada partido,
en cada uno de los 300 distritos electorales en los cuales el pais
fue dividido de antemano. Se han adicionado a la tabla 1los
subtotales, por Estado Federal con la idea de ver las posibles

influencias de éstos sobre el total nacional.

Los analisis.

Los datos han sido cuidadosamente revisados, encontridndose que algunas
sumas hechas con la computadora (y rectificadas a mano), no estan de
acuerdo con las emitidas oficialmente. Esto, tanto por distrito
como para en el total nacional. Un ejemplo lo es la suma, distrito

por distrito, que obtuvo el Partido Revolucionario Institucional, PRI,
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de 9’628,319 (nueve millones seiscientos veintiocho mil trescientos
. diecinueve) votos. La suma de los subtotales da 9’°890,926 (nueve
millones ochocientos noventa mil novecientés veintiseis) votos en
total. Es decir, wuna diferencia de 262,607 (doscientos sesenta y
dos mil seiscientos siete) votos. Y la cifra marcada como total de

votos del PRI, es de 9’687,926 (nueve millones seiscientos ochenta y

siete mil novecientos veintiseis) votos.

Los datos son el universo de la votacién presidencial obtenida por los
partidos politicos, y no se pueden tomar como una muestra de la
poblacién total cuyo marco demografico es: poblacién empadronada
38,075 (en miles) y poblacién en edad de votar 42,104 (en miles).
Los votos emitidos fueron, sumando distrito a distrito, 19’000,632.
Sumando los subtotales, 19’324,189. Sumando los totales, 19’106,176.
Aunque no esta claro si los votos declarados irregulares por el
Colegio Electoral se descontaron de los - totales publicados, la
abstencién aproximada es: para la votaciéon distrito por distrito, de

48.803 %; para totales, de 50.080%.

El promedio de las desviaciones de los distritos alrededor de la media
de la  distribucién de votos sirve para medir variabilidad.
Comparéandolo con el promedio de las desviaciones de los distritos,
pero de toda la serie distrital de votos, se ve que obtiene una
relacién positiva Unicamente el Partido Accién Nacional y el
Partido Revolucionario Institucional. Siendo mayor en éste Ultimo.

La relacién mas negativa la tiene el Partido Mexicano Socialista.
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Otra estadistica elemental es la varianza relativa a la muestra que es
una estimacién no sesgada de la varianza de la serie distrital de
votos. Quien tiene una varianza muestral menor que la varianza de la

serie de votos es el Partido Demdcrata Mexicano.

Los momentos centrales de la distribucién de votos en el pais nos dan
una idea de la dispersién de dicha votacién presidencial. El1 primer
momento ayuda a describir la distribucién de la frecuencia de votos.
En este estudio se ha centrado la serie de votos distritales razén
fundamental por la que se obtiene el primer momento con valor cero
para todos los partidos politicos. Pero en el momento dos, que repre-—
senta la varianza de la serie distrital de votos presidenciales se
puede ver que el Partido Revolucionario Institucional acusa la mayor
variacién de votos seguido por los partidos Mexicano Socialista y Ac-—
cién Nacional. Quienes menor variacién muestran son el Partido Revo-
lucionario de los Trabajadores y el Partido Demécrata Mexicano, lo que

puede deberse a su baja votacién distrital y nacional.

Con respecto a las correlaciones obtenidas: el PRI no se correlaciona.
con ningun partido. E1 PMS y el PPS son los mas altamente correlacio-
nados (0.786). Después, el FDC se correlaciona con el PMS (0.690) y

por ultimo el FDC con el PPS (0.675). Los menos correlacionados son el

FDC y el PAN asi como el PRI y el PDM seguidos por la no correlacién

entre el PARM y el PDM.
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La figura 2 muestra el circulo de correlaciones de los primeros dos
ejes. La primera componente la hacen los tres partidos de izquierda:
PMS, PPS y FDC seguidos por la extrema izquierda mexicana, el PRT. Se
les contrapone el PRI pero no logra polarizar el eje. Esto se puede
definir como la izquierda-centro. En la segunda componente se mani-—
fiestan el PAN y el PDM. Se les contrapone el PARM. No muy claramente
pero se puede definir el eje como el de derecha.

'

El circulo parece expresarr la tendencia actual y el movimiento del
voto popular, afirmacién que se basa en la cercania que tienen los
partidos al valor extremo derecho del eje horizontal. La tercera com-—
ponente (no significativa en el andlisis y que no se muestra aqui) la
domina ampliamente el PRI y se le contrapone el PARM. Contraposicién
bastante curiosa, principalmente por tener una tradicién de afinidad

partidista.

Ahora veamos la interpretacién de los resultados del analisis facto-
rial de la correspondencia de votos entre partidos politicos y distri-

tos electorales del pais pero a valorfes logaritmicos.

En la figura 3, y sbélo para fines de interpretacién de resultados,
pueden identificarse las siglas de los partidos politicos, y los nom-
bres de los distritos electorales mds importantes (para cada partido
politico). Las figuras 2 y 3, han sido obtenidas de dos andlisis dife-

rentes, ACP y AFC a partir de tablas a valores logaritmicos.

De entrada se nota la forma triangular de la figura. En cada vértice

del triangulo se encuentra un partido politico rodeado por los distri-
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tos electorales que le fueron significativos el seis de julio pasado,
asi como por otros con menor contribucién al resultado final. Al igual
que en el caso del circulo de correlaciones, se presenta aqui un pri-
mer factor que se puede denominar de tendencia centro-izquierda que es

quien domindé las votaciones.

* #* *
* ! *
* ] PAN *
* 1 *
* 1 *

* ! PDM *
»* ! *
* ! *
* ' NREG *
* PRT--PMS- *
* ' PPS *
* PRI ' *
» ! FDC *
A 1 *
* ' 3*
* ' PARM *

* 1 *

* ! *

* * *

Figura 2: Circulg de correlaciones sobre datos centrados y
reducidos. Primeras dos componentes principales. lera.
componente, la izquierda-centro. 2a componente la derecha
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LEON

MERIDA
LEON
!
SAN LUIS POTOSI LEON
! CULIACAN
! JUAREZ
GUADALAJ CHIHUAHUA
GUADALAJ ! JUAREZ
ICULIACAN HERMOSILLO
PAN ! CHIHUAHUA 90
ZAPOPAN ! CHIHUAHUA SAN LUIS POTOSI
133 56 ! 192 GARZA GARCIA
, GUDALAJ 119 AGUASCAL 18 193
76 94 1121 36 32
a7 117 221 237 240 295
168 51 48 211! 39
57 7 3 1 91 40 198
49 1 95
169 68 42 139 92 PDM! 9 226 12 294
62 13 238 124 243 200
-~ NREG --50--52 PRT -~---277-=125--=-296=-=10~=--=2-~-96----25--293~
145 PMS 156 45 99 20! 86 253 216 231 232 35 LINARES
TLALPAN PPS 159 6 ' 93 261 PRI 298 SABINAS HIDALGO
65 82 187 1 140 126 17 209 ATLIXCO EL MARQUEZ
IZTAPALAPA FDC 274 21t 107 258 189 11 CHALCHICOMULA TEZIUTLAN
170 138 18 136 204 202 115 CHINAUAPAN OCOZINGO
282 26 101 19 188 98 114 208  PALENQUE
271 264 100 286 134 104 102 ACATLAN TEPEACA
185 103 266 COMITAN DE DOM.
175 NEZAHUALCOYOTL 184 ! 105 TAMAZUNCHALE
283 186 223!
177 ACAPULCO
QUIROGA !
APATZINGAN ' |Figura 3: Plano factorial 1-2 de la
! correspondencia de la vota
! con el el o0



El centro politico, representado por el PRI, ha sido avalado por gran
des conjuntos o areas rﬁrales del pais. Entre ellos se pueden mencio-—
nar a Sabinas Hidalgo y Linares del estado de Nuevo Ledén; Ocozingo,
Palenque, Comitan de Dominguez y San Cristdébal del estado de Chiapas;
Tepeaca, Chinahuapan, Teziutlan, Atlixco, Acatlan y Chalchicomula del
estado de Puebla, asi como El1 Marquez del estado de Querétaro y Tama

zunchale del estado de San Luis Potosi.

La izquierda politica mexicana esta representada por el FDC, el PPS y
el PARM, siendo este ultimo quien hace verdaderamente este factor.
Cimentan su avance histérico en las votaciones, y contraposicién al
actual partido en el poder, en regiones urbanas y suburbanas de no
muchos recursos econdémicos como Iztapalapa, Nezahualcdyotl y Tlalpan
en el Distrito Federal; Zacapu, Apatzingdn y Quiroga en el estado de
Michoacan. Algo que }lama mucho la atencién es el valor o peso que el
PARM obtiene en el estudio. Su votacién total es la cuarta, en orden
jerarquico, con aproximadamente un 6.32 % (o 6.22 % o 6.29 % segan
las sumas totales de votos mencionadas anteriormente). Es el 60.01% de
la obtenida por el Frente Cardenista. Este fendémeno electoral puede
deberse a la uniformidad de su cémputo distrital pues es el que menos

se dispara distritalmente al interior de cada entidad.

El segundo factor estd dado por el PAN cuya fuerza electoral se cir-
cunscribe a tres regiones del pais. El norte, representado por
Culiacéan, Sinaloa; Juarez y Chihuahua, del estado de Chihuahua, y Her-
mosillo, Sonora. El Occidente en Guadalajara y Zapopan Jalisco asi

como Leén, Guanajuato y Aguascalientes, Aguascalientes. Y el sureste
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con Mérida, Yucatan. Garza Garcia en Nuevo Ledén tiene también un lugar
preponderante en este factor que se le puede definir como el de dere-
cha. Lo atrayente del factor es que al PAN se le opone el PARM y no el

PRI.

S. FUNCIONES FACTORIALES LOGARITMICAS

Las funciones que establecen la relacién entre los sufragios, que cada
partido politico ha obtenido, y la cantidad de poblacién en edad de
sufragar son hechas a partir de una transformacién de funciones "de
consumo desarrolladas en algunas publicaciones (ver r;ferencias (2) y
(3)). Se ha adaptado y experimentado la transformacién factorial
logaritmica sobre cinco funciones tipo de consumo, con los factores
6btenidos de un andlisis factorial donde las variables independientes
son los factores. Tales funciones (vedse la tabla 1) se someten al
ajuste de la regresién una vez hechas las tranformaciones. Ahora
bien, si a la tabla de datos solo se le aplica un andlisis log-lineal
(que es un método para estudiar las relaciones estructurales entre las
variables en una tabla de contingencia) significa restringir el

analisis de datos.

La obtencién tedrica de las funciones de la tabla 1, se hace a partir
de encuestas realizadas en un momento determinado o sobre el universo
mismo (en nuestro caso, se trata de sufragios hechos sobre las urnas).
Es evidente que la eleccién definitiva de 1la funcién factorial

logaritmica depende de ciertos parametros, como el ajuste simple y

o
cuadratico, la desviacién esténdar, los tests y la funcién de verosi-
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Cuadro No 1: Funciones gue establecern la relacién entre los sufragiocs

vy la cantidad de poblacién en edad de votar.

Nombre de la Funcidn Funcidn
funcién tipo factorial
LINEAL
Original y = ax + b g{x) = a2, + L aj GJ {x)
- J

Transfcocrmada

DOBLE LOGARITMICA

Crig 1 == {x) = .
gina y % g{x) = & T i
>
Transformada lcg ¥y = a + b log = In g(x) = al E a.la &.(x)
J' -~ v
SEMI-LCGARITMICA
- ) I
Original e = e® xP eB(%). (2l ( ? Gj‘x’ a; )
Transformada y = a+b log % g(x) = a; + T a; In G (x)
J-‘ -
OGARITMICA INVERSA
{a + b/x) (al+ a./ L G.(x3)
Original y = e g(#) = e J J
b
Transfocrmada log vy = a + - Iln g(x) = a; - (a /L G.(x))
b3 ot J J
LOG-LOG INVERSA
- b (a.+ a, /5 G. (%))
Original vy = x°el2” % ) _gx) =xe 10 R
b
Transformada log vy = a+ — +clog x ln(g(x)):a1 - (ao/ Y. 5.{x))
X 3
+ F a. + In(&G.(#x})}
3 3

92



militud. Se han desarrollado las férmulas factoriales logaritmicas
relativas a un coeficiente de elasticidad y a un indice de crecimien-

to de votos (que no se muestran en esta comunicacién).

De tales funciones se puede decir brevemente que la funcién lineal se
ajusta mal a causa del coeficiente de elasticidad, porque converge a
uno, cuando los votos aumentan. Recuerde que los votos se caracterizan

por el total de la poblacién en edad de votar.

La funcién semi-logaritmica, donde el coeficiente de elasticidad cal-
culado de votos es inversamente proporcional a la cantidad de votos
emitidos, es utilizada cuando los sufragios son expresados en gran
cantidad en relacién a los otros partidos politicos. La funcién log-
inversa da buenos resultados cuando se tiene una pequefia diferencia
entre los sufragios realizados y la cantidad de poblacién del distri-
to. Las otras funciones han sido construidas y aplicadas pero como los
primeros resultados obtenidos fueron un poco anormales, no se les tomd

en cuenta.

Comentarios

La técnica mostrada aqui es extremadamente simple de realizar. Ha sido
deducida a partir de hna aplicacién del analisis factorial de corres-
pondencias simples sobre datos obtenidos sobre las votaciones presi-
denciales que tuvieron lugar el 6 julio de 1988 en México (la vota-

cién mas disputada desde la revolucién mexicana de 1910).
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La caracteristica particular del modelo de datos es la posibilidad de

aplicarle un modelo logaritmico, lo que permite la obtencién de perfi-

les y leyes marginales iguales, cualquiera que sea la aplicacién loga-

ritmica utilizada.

La interpretacién que se hace de los resultados, es mas rica que la

que se obtiene a partir de los resultados de un analisis factorial

sobre datos brutos.
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RESUMEN

En mﬁchas situaciones experimentales, se estudian varias
respuestas para cierta combinacién de un grupo de variables de
disefio. Cuando se habla de opti\}nizacién en el contexto de
multiples superficies de respuesta, se desea determinar
condiciones que son 4ptimas para todas las respuestas, aunque esto
dificilmente se logra debido a que usualmente las respuestas estan
en conflicto. En la literatura se han reportado varias estrategias
y algoritmos para determinar condiciones ‘“éptimas". En este
reporte se hace una breve descripcién de las estrategias mas
conocidas que han sido reportadas para la solucién de un problema
con mas de una respuesta, asi como la descripciébn de los
algoritmos de optimizacién mas relevantes que resuelven Ilos

problemas generados de esas estrategias.
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Introduccién.
Este reporte es un resumen de las estrategias y sus algoritmos que
han sido propuestos durante los ultimos afios para determinar el
6ptimo de un conjunto de multiples superficies de respuesta.

Debido a que no existe una estrategia unica para la solucién de
un problema con mas de una respuesta, se describiran las
estrategias mas populares asi como los algoritmos utilizados que
dan solucién a los modelos generados por esas estategias.

Varios autores han efectuado revisiones de Ila literatura
existente para resolver el problema con una sola superficie, por
ejemplo Farrell (197'7), Glynn <1986>, Meketon <1983>, Montgomery y
Bettencourt 1976>, Rustagi €1981>, Smith 973>, Jacobson vy
Schruben 1987). Aparentemente s6élo la revisién de Montgomery vy
Bettencourt <1977), la cual se enfoca a simulacién, ha revisado la
literatura existente para el caso de mas _de una superficie de
respuesta.

Aunque no ha sido encontrado un método general que funcione
adecuadamente en un conjunto general de varias superficies de
respuesta, han sido propuestas varias estrategias en la
literatura. Ejemplos de ellos son Biles {1977>, Montgomery y
Bettencourt <1977, Biles 1978), Harrington <1965>, Derringer Yy
Suich (1980>, y mas recientemente Khuri y Conlon <1981). Las
aplicaciones reportadas son en una gran mayoria en el A&rea de
simulacién y escasas en el area de control de calidad. Ejemplos de
esas aplicaciones son los reportes de Derringer y Suich <1980),
Taraman (1972>, y (1974), Hendrix <1970D.
~ El problema consiste en optimizar un conjunto de respuestas
esperadas 7, ‘<j=1,z,. ..,L.), sobre wuna regién S con respecto a un
conjunto de P factores de entrada, X = [ X, x, ,...,xP]Te S < IRP.

El siguiente diagrama muestra esquematicamente el problema.

e —Y, = N + €
}{: [ . . --—--—-—-u-.-n.--u--n—-’"{2 - q

z Exparimentaciaon . 2 +£
D e——— e} $:

, N , =

"{p » -——-———-———"{L rl\. + €
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Formalmente, el problema que se desea resolver tiene la
estructura mostrada en el siguiente problema (Po) de Programacién
No Lineal (PNL)> con objetivos multiples:

Max n1()()
Max nz(X)

Max nL(X)
sujeto a
Xes <R

Por lo general el conjunto S es de la forma siguiente:
s=x « R a< x< b, i=1,2,.,r), donde los numeros a y b,
son escalares reales.

Las funciones n‘i indican las respuestas esperadas. La
estrategia experimental en el analisis de superficies de
respuesta supone que las respuestas nj son funciones de las
variables de disefio xi, xz, X Y que las funciones pueden ser
aproximadas en la regién S por modelos lineales, cuadraticos, y
cabicos. Cada observacién ij de la respuesta nj esta formada de
una funcién gj mas una componente aleatoria akj como se indica a
continuacién

Y = gj(xxk’ x HX_ D>+ e i=1,2,.,L

kj 2k’ TPk kj
k 1,2,...,nj,

donde gj denota la relacién funcional entre Yj YR H K. Si
hacemos la suposicién usual que E(skj) = 0 para cada | y k,
entonces podemos relacionar la respuesta esperada nj con las P
variables de disefio mediante

*qj = g'j(x(xz,...,xp); i = 1,2,.L.

En la practica las funciones n son desconocidas por 1o que
son est.1madas experimentalmente en la regién S por Y mediante

los modelos de primer orden
YOO = . +5 x + ..
j90 = Boy + By *

D>

ijp 3 = 1,2,...,L
o bien de seg-undo orden
2 ~
+ +
Y()C) = (e b a X, FORGKY Y BT T

Ty i T

>

X X
k i
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La estimacién de los parametros es efectuada a través de las
técnicas de regresidn usuales.

El problema (Po) tiene dos dificultades importantes:

- Deseamos optimizar 771()(),...,77LCX) pero sdlo ij puede ser
observado, lo cual coloca al problema en uno de optimizacién
estocastica, problema que es sabido muestra dificultad en la
determinacién de su solucién éptima.

- Se desea maximizar simultaneamente varias respuestas gque pueden
estar en conflicto, por lo que un é6ptimo en el sentido usual tal
vez no exista.

Por lo tanto, la solucién de wun problema con varios objetivos
no solo debe depender de una técnica numérica eficiente, lo cual
va es dificil, sino que debe eliminar o reducir el efecto del
ruido para que el algoritmo de optimizacién pueda localizar Ila
combinacién Sptima de los niveles de las variables de disefio.

Es conveniente recordar los pasos que son estandar en el
analisis de superficies de respuesta: a2 ejecutar el disefio
estadistico de experimentos, b)Y estimar los coeficientes de la
superficie de respuesta, <) probar la validez de los modelos via
pruebas de falta de ajuste, y d) estudio de la respuesta en la
regién de interés.

La discusién presentada en este reporte se concentra en el
punto d> por lo que nuestro objetivo sera mostrar las estrategias
de ataque del caso de multiples objetivos y citar algunos
algoritmos reportados en la literatura, ningun intento sera hecho
aqui en estudiar las restantes etapas.

Clagificamos las diferentes estrategias de optimizacién en 8
categorias basicas: 1) estrategias graficas, 2> métodos de los
objetivos acotados, 3) método de los objetivos ponderados, 42
criterios globales, 5> métodos basados en preferencias, 62>
programacién por metas, 7) método min-max, 8> estrategias
interactivas.

Métodos Graficos.
Los métodos graficos son histéricamente los primeros en ser
utilizados para analizar el problema de mas de una superficie de
respuesta. La estrategia usual consiste en superimponer las
respuestas de interés en el mismo conjunto de ejes coordenados vy

determinar por inspeccién los valores Sptimos de las variables
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independientes. Para ilustrar el procedimiento consideramos Ila

figura 1.
A Xl -- . .
‘\
40
50 | _ ____. c
40 4o\ ’
30 .
20
. > X,
300 400 650
Fig. 1

El éptimo d(maximo> de la superficii ;’1 ocurre en <(300,40>, vy
el 6ptimo dminimo> de la superficie Yz ocurre en (650,50>. Por
inspeccidén, el experiment.ador eligié 1a me jor Solucién de
"compromiso' <400,30) para un {f1= 150 y {'2= 50.

Cuando se tienen mas de dos variables la representacién se
complica. Una alternativa es construir las curvas de nivel de las
respuestas expresadas en funcién de dos de las variables y dejar
fijas las restantes en ciertos valores que se sospecha son
adecuados. La estrategia anterior no garantiza que se encuentre
una solucidén satisfactoria. ’

Entre los autores qhe presentan ejemplos de la estrategia
grafica se encuentran Lind, Goldin y Hickman <{1960), Davies
19562, Hunter 1958), Smith <1963>, Lind y Young <1965>, Taraman
y Lambert. (1972).

Por las limitaciones que se tienen a medida que el namero de
variables independientes se incrementa y a la falta de un meétodo
formal para pesar las diferentes respuestas esta estategia es
raramente utilizada.

Método de de los objetivos acotados.
Una estrategia popular consiste en seleccionar una de las
respuestas como la respuesta base y optimizarla sujeta a las

demas respuestas (respuestas secundarias).
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Suponga que la respuesta 1 es la base y las restantes 2,.,L

son las secundarias, entonces el problema <P1) consiste en

max o min n1=g1(x1,...,xp) (>

sujeto a ai'.<_ x,LS bi.’ i= 1, 2,.....,P 2>
<

T’j= gj(xl,..‘,xp){ : } dj, Jj= 1,2,...,L a3

Las constantes a vy bi‘ en (2> son las cotas de la variable
controlable X, Y las constantes d.i en (3> son cotas superiores o
inferiores de valores de las respuestas secundarias propuestas
por el experimentador.

La mayor desventaja de esta estrategia radica en la filosofia
en la que se basa. A menuc_lo la meta del estudio es obtener el
me jor balance entre las diferentes respuestas, pero este no
podria ser alcanzado debido a que las respuestas no tienen
asignado el mismo peso. Ademas, el seleccionar una respuesta base
forza al experimentador a asignar valores especificos a las cotas
dJ, en las respuestas secundarias. Esto es desventajoso si se toma
en cuenta que la mayoria de los objetivos tienen diferentes
unidades y estan en conflicto en la mayoria de las ocasiones, lo
cual hace dificil la eleccién de valores adecuados de las cotas
d,‘; elecciones inadecuadas de esas cotas podrian resultar en que
el conjunto definido por las restricciones sea vacio.

Varios algoritmos han sido propuestos para resolver el
problema (P1), la gran mayoria hacen uso de la teoria vy
algoritmos ya existentes de la programacién lineal y no lineal.
Por ejemplo, si las funciones respuesta son lineales (en las
variabhles de disefio), el problema (P1> es uno de programacién
lineal el cual puede ser resuelto eficientemente mediante el
algoritmo simplex de G. Dantzig. Hartmann y Beaumont, <{1968);
Nicholson y Pullen (1969> hacen uso de esta estrategia.

Umland y Smith <(1959> aplican los multiplicadores de Lagrange
cuando las respuestas son cuadraticas.

Myers y Carter 1973) consideran el problema de dos respuestas
cuadraticas y utilizan los multiplicadores de Lagrange _junto con
el andlisis de crestas (ridge analysis) para determinar una
grafica bidimensional de la cual se obtienen las condiciones del

maximo restringido independientemente del numero de variables de
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disefio C(aunque limitado a dos respuestas).

Otr'a estrategia de solucién del problema (Pl) que proporciona
la programacién no lineal es la de penalizacién. Carroll 961>
utiliza esta estrategia la cual consiste en incorporar las
" restricciones en la respuesta base por medio de una funcién de
penalizacién. La estrategia consiste en penalizar la funcién
objetivo cuando las variables independientes se aproximan a las
fronteras de la regidén. es interesante notar que esta estrategia
es precursora de los métodos de penalizacién v barrera
desarrollados hacia los fines de los 60’s por Fiacco v
MacCormick.

Biles 1975, 1977> y Biles v Swain 19802 optimizan la
respuesta base sujeta a las respuestas secundarias restringidas
dentro de ciertas cotas. El algoritmo de optimizacién que utiliza
es el de la proyeccién del gradiente de Rosen (Rosen 1961), el
cual consiste en utilizar la wusual direccién del gradiente en la
busqueda del 6ptimo. Cuando esa direccién conduce a puntos fuera
de la regidén factible se efectia una proyeccién del gradiente
sobre la variedad lineal definida por las restricciones activas
linealizadas. El algoritmo inicia en wun punto factible )(k. Una
direccién factible Sk es definida y un paso de longitud ')\k es
tomado en esa direccién a partir de Xk. Ladeterminacién de Ak se
logra maximizando la funcién base cuidando que ninguna de las
respuestas secundarias sean violadas. La figura 2 indica el
comportamiento del algoritmo <(iniciando en el punto x'= 1,1>>
para el siguiente problema hipotético con 2 variables de disefio y
tres respuestas debido a Biles 1975). Las tres respuestas se
maximizan.

7’;1 = 3x: + Zx:
2

2
= x + x
KA 1 2

2
ny = 9x1 ¥,
Eligiendo a la funcién n, como la base el problema restringido
correspondiente es
Max n = 35> + 2x°
1 1 2
sujeto a
n, = xz + x =< 25
2 1 2
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Fig. 2
Otro algoritmo de programacién no lineal también elegible para

resolver el problema (P‘) es el de Hooke y Jeeves (Hooke y Jeeves
1961>, el cual efectia una exploracién local en las direcciones
paralelas a los ejes coordenados desde el punto base actual. La
busqueda. se inicia intentando un movimiento (hacia adelante o
hacia atras? en la direcciétn de Ila wvariable x. Si existe un
me joramiento de la funcién base, se efecta un nuevo intentc de
movimiento en la direccién de la variable %, iniciando en el
punto que mejoré en la direccidén de X, Esto se repite para todas
las P variables. A continuacién se efectua un paso de aceleracién
el cual consiste en intentar mejorar la respuesta base en la
direccién definida por el punto donde se inicié la exploracién y
el dltimo punto obtenido de la fase explotratoria. La figura 3
muestra el comportamiento del algoritmo para el caso de dos
variables de disefio y una respuesta.

Fields <{1974> utiliza una variaciéon del método de Hooke y
Jeeves para el caso multivariado resolviendo el problema CPa)'

Método de los objetivos ponderados

La dificultad que se tiene al seleccionar la respuesta base en el
método de los objetivos acotados asi como las cotas dj en los
valores de las respuestas puede ser eliminado asignando un peso

wj a cada una de las respuestas | y formulando una sdéla funcién
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como sigue

P> Max FOO =w 7n +w n + .. +w 7
2 1 s 2z 'z L 'L
donde los pesos W, W, .,w son cantidades no negativas tales
. que suman la unidad. "
’ 1
Blasqueda lineal ~. A
3 T
' ..-""---#
s - X3

A
.ﬂ,w'_;__, ;_:. Blsqueda exploratoria

Fig. 3

La venta_ja de esta estrategia es el hecho que se maximiza una
séla funcién, para la cual existen muchos algoritmos para
encontrar el éptimo. Su desventaja principal es la eleccién
adecuada de los pesos {wj}. Dado que el resultado obtenido al
resolver el modelo anterior depende significantemente de Ila
asignaciéon de los valores de los pesos, y dado que poco se sabe
que valores pueden tener esos pesos fundamentalmente debido a
que las unidades de los objetivos son distintas) es necesario
resolver el modelc anterior para varios conjuntos de pesos.
Unicamente cuando esto ha sido efectuado es posible tener una
idea de los valores de los pesos mas convenientes. Esto sugiere
que para que sea exitoso el método, ‘el analista debe poder
interactuar para asi poder elegir una combinacién satisfactoria.
Fields 1974> proporciona un programa de computadora para
seleccionar los pesos. Montgomery, Talavage y  Mullen 972>
aplican el método para la optimizacién de una red de trafico
sefializada.

Debido a que las unidades de las respuestas son distintas, una
me_jora numérica de la solucién se obtiene expresando las
respuestas aproximadamente en los mismes ordenes de magnitud.
esto se obtiene transformando (Pz) como sigue

(P;) Max FQO = Z wJ n c:J
donde a la constante t:J usualmente sele asigna el valor 1/7; o™ >,
donde n (X > es el valor 6ptimo irrestricto de la respuesta j.

Se puede demostrar gque =si los pesos son estrictamente
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positivos las soluciones que se encuentran al resolver el
problema (Pz) son Pareto dptimas <(este concepto se define Ila
siguiente seccidond.
Soluciones Pareto Optimas
Recordemos que el problema de multiples respuestas (PO) puede ser
establecido formalmente como sigue
Max {n1(X), nz()(), s nL(X)}

sujeto a a,‘ =< x,L < b,L i=1,2,...,P,

para el cual la programacién matematica con objetivos mualtiples
tiene desarrollada una teoria abundante, incluyendo condiciones
de optimalidad y algoritmos. Para que sea mas provechosa y clara
la presentacién de las estrabégias de solucién directa de ese
problema consideremos las siguiente definicidén.
Definicién. Una solucién factible )(”b del problema (Po) es lamada
no inferior, Pareto éptima, o eficiente si no existe otra
solucién factible que produzca un mejoramiento en wuna de las
respuestas sin causar una degradacién en al menos otro criterio.
En términos matematicos:

Una solucién factible )(i't del problema (Po)' es llamada Pareto

optima si no existe otra solucién factible, digamos ¥, tal que
nCY> 2 njcx’*>, i = 1,2,.,L >

y que satisfaga a (4> como una estricta desigualdad para al menos
un valor de j.

El concepto de eficiencia queda ilustrado en la figura 4 para
el caso de dos respuestas.

La grafica representa la regién factible de wun problema
arbitrario de dos respuestas que se desean maximizar. La regién
mostrada corresponde a la regién factible en el espacio de los
criterios as respuestas). Esta regién corresponde a la
transformacién de la regiéon factible en el espacico de los
criterios. La definicién de eficiencia nos permite asegurar que
cualquier punto interior a la regién no es Pareto d6ptimo ya que
ambos criterios (771 y nz) pueden ser mejorados por cualquier punto
en el noreste de él. Consideremos el punto interior A de la figura

4 el cual corresponde en el espacio de los criterios a uno que no
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es Pareto Sptimo. La alternativa B tiene un mayor valor de n, que
la alternativa A sin decrementar el valor de n,- Similarmente, la
alternativa C proporciona un valor mayor de n, que A aunque tiene
el mismo valor de n‘. Mas aun, cualquier alternativa localizada en
el noreste de A domina a A. El encontrar puntos Pareto Sptimos se
reduce a encontrar puntos factibles en el espacio de los criterios
para los cuales la interseccién de un ortante positivoe d{con
vértice en el punto en cuestion) y la regién factible es vacia.
Uno de tales puntos es el D, al igual que C y todos los marcados

en la figura localizados entre D y B.

Fig. 4

Existe una teoria muy rica que permite expresar condiciones
similares a ‘las de Karush-Kuhn-Tucker para los problemas con una
respuesta <(Luc 1989 o Sawaragi (1887). Las estrategias que
describiremos a continuacién determinan soluciones Pareto
Sptimas.

Una caracteristica importante del concepto arriba definido es
que no es Unico; es decir existe por lo general un conjunto de
soluciones Pareto éptimas. Esto en la gran parte de los casos es
desventajoso pues el experimentador debe todavia indicar su
preferencia por alguna de esas soluciones.

Criterios Globales
En este método, una solucién éptima es un vector de variables de
decisién que minimiza algun criterio global. La funcién que
describe el criterio global representa una medicién de "que tan
cerca se puede acercar el experimentador a un vector ideal [r;‘:,

n:,. . n:] préviamente definido'. Varios autores han propuesto
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diferentes tipos de funciones que describen el criterio global.

Derringer y Suich (19802 definen la siguiente funcidén criterio

D=c¢d xd--- a>%k
1 2 L

1A

donde el wvalor dj W = d 1> indica la "deseabilidad” de Ila

respuesta j, (¢ =1,2,.., L;. El wvalor de dj se incrementa a
medida que la deseabilidad de la correspondiente respuesta se
incrementa. La funcién D indica la deseabilidad global de Ilas
respuestas combinadas. Es evidente que D € [0,1], v a medida que
se incrementa, se incrementa la deseabilidad de las demas
respuestas. La funcién D es igual a cero si alguno de los wvalores
d es igual a cero. Esto es deseable si alguna de las respuestas
t.i:oma algun valor no permitido.

Se pueden tener restricciones en los valores maximos y minimos
de las respuestas. Aqui presentaremos el caso de restricciones en
los valortes minimos.

Suponga que' estimamos la respuesta j mediante Qj’ y gue una
cota inferior en su valor es Y x Entonces el valor de dJ, se

define como sigue

0 siY =Y
3 *j
~ * r ~ *
d = Y — Y D/KY, - Y DO si ¥ <Y <Y,
J J *j 'y C* ] *j J J
1 siY =Y
e 3 J
De esta manera d= 0 si Y =< Y i’ lo que implica que el
J J

criterio global D sea cero, tal como se desea. El valor de Y? os
el valor mas grande permitido deA Qj, y puede ser igual al wvalor
maximo individual, o un wvalor de Yj tal que una cantidad mayor no
tiene un mérito adicional. El valor de r es una cantidad
especificada por el usuario. La figura 5 indica el comportamiento
de dj para varios valoreAs de 1r. Note que a medida que 1r se
incrementa, el valor de YJ, se hace mas deseable al alejarse cie
Y .y En cambio, para valores pequefios de r, la deseabilidad de Yj

aumenta para valores cercanos a Y i
")
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valores grandes de r si es deseable

una ?j por arriba de Y*j

valores pequefios de r si no es tam
importante temer valores de ';{ por

J
arriba de Y*j

r',"

L Y

Fig. 5

La transformacién original con Ia idea de deseabilidad es
debida a Harrington (1965>, y es de la forma d.i o= exp(—éxp(—gj))
Cun caso especial de una curva de Gompertz) para el caso de una
funcién de un sdélo lado y dj = exp(-l—Qth) para transformaciones
de dos lados donde r es una constante definida previamente.

Otra transformacién propuesta con el enfoque deseabilidad es
la de Gatza y McMillan 1972)>

d = lexpl-exp(-Y l-exp(-12)/Ti-expC-1l,

que produce valores negativos de d. para valores inadmisibles de
~ J .

Y_," Por ejemplo, si Yj = 0, entonces d = 0. Sin embargo, si Y es
L 3

negativo, digamos, -1, entonces d < O.
. T

Zeleny €1974> propone Caungque en otro contexto de

aplicaciones) la siguiente funcién

) ~ N 1/Q
Min d -[z[v.oo-y, |°‘]
o} J 3 ]

donde da' es una métrica con 1 £ a £ o La funciéon d’a es un
compromiso entre las los é6ptimos independientes y las funciones
respuesta. Asi da es un criterio de "que tan cerca"” el
experimentador se encuentra de la solucion ideal.
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Osyczka 1985> recomienda utilizar las desviaciones relativas
en lugar de las absolutas debido a que tienen un significado
directo en cualquier contexto.

Cuando el criterio global dot se elige con a = o, el criterio
también es llamado minimax, dado gque para esa métrica el &ptimo

#*
X esta definido como sigue

d¥ = min max | (§j<x> - Y*j‘ 3/ y’: |
x J
Métodos basados en preferencias

Existe una abundante cantidad de métodos  basados en las
preferencias del decisor para problemas con mas de una respuesta.
Todos esos métodos estan basados en la meta comian de determinar
la mejor solucién a través de la representacién matematica de las
preferencias del decisor. Los métodos difieren en la manera en
que son tomadas en cuenta las preferencias del decisor. Si las
preferencias son articuladas apriori se tienen fundamentalmente
los métodos basados en una funcién de utilidad , programaciédn por
metas y programacién lexicografica. En cambioco si el decisor va
articulando sus preferencias a medida que va obteniendo
informacién de las respuestas se tienen fundamentalmente Ilos
métodos interactivos; ejemplos de los cuales se encuentran el
método interactivo de Geoffrion, programacién por metas
interactiva, método de las metas satisfactorias Benson 1975 v
Zionts-Wallenius {(1976),. entre otros.
Métodos basados en la articulacién a priori de las preferencias
Supongamos que las preferencias del decisor se declaran antes de
resolver el problema. Suponga también que el decisor proporciond
la informacién necesaria para construir el modelo (Po). La
informacién que puede proporcionar puede ser: a) cardinal, b2
mixta dcardinal y ordinald). En el primer casc el decisor debe
proporcionar alguna informacién acerca de sus preferencias de los
distintos objetivos. En cambio si la informacién es mixta, el
decisor debe ordenar sus respuestas en orden de su preferencia.

El método mas conocido de la categoria ad es el método de la
funcién de utilidad. En este caso el problema (Po> es convertido a

Max U(nl()(), nz(X),...,nL(X))

sujeto a a £ x < b i=1,2,.,P
L 1 1
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donde UC- 2> es la funcién de utilidad de las L respuestas. Esta
estartegia es similar a la que se maneja en la economia, vy
requiere que U(-D) sea conocida. Varios autores han utilizado vy
revisado esta estrategia. por ejemplo Keeney vy Raiffa 976D,
Farquhar 977>, Huber 974>, Hwang y Masud 19793, Cdohon {19782
proporcionan una amplia revisién de esos métodos.

De los métodos cuya preferencia es mixta tal vez el mas
conocido es el de programacién por metas debido a Charnes vy
Cooper 19612, aunque ampliado de muchas manerass. Ignizio
proporciona una de las revisiones mas completas que existen de
esta estrategia

La programacién por metas regquiere que el decisor haya
articulado una meta para cada respuesta y un peso que refleja la
importancia relativa de desviaciones de esa meta. Con esa
informacién, el problema se reduce a determinar la solucién que
satisfaga lo maximo posible las preferencias del decisor. Asi el

problema (Pa) es

Min T w, (d; + cl}_) f4=p)
sujeto a a < x_l < bt v= 1,2,..,P (&»]
§J<x> + d;— d: =6, j = 1,2,...,L <>
d: d} z 0 i = 1,2,...P @

donde Gj representa la meta para la respuesta j, vy d;, d;
representan las desviaciones en exceso y defecto respectivamente
de la meta G;' La restriccién (6> es la del problema original. La

restriccidén > relaciona la respuesta j~ésima con las

desviaciones d; v d: al valor propuesto Gj' Note que =i d: es

positiva, entonces ée logré un valor de la respuesta Q_j por

arriba de la meta propuesta G; mientras que =i d:, entonces se
-~

obtuvo un valor de la respuesta Y por abajo de lo propuesto. Las
i

restricciones > aseguran que las desviaciones no sean
negativas. Los pesos w en la funcion (&) afectan a las
i
desviaciones de G. Son especificados préviamente e indican la
)

importancia relativa de las diferentes respuestas. Existen muchas
otras variantes de este modelo basico, algunas de las cuales son

revisadas por Ignizic 49762 o Steuer (1986) donde ademas se
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presentan algoritmos especiales para resolver eficientemente
dichas variantes.

Biles 1977b> wutiliza la formulacidn (Pa) anterior aplicada a
simulacién con ob jetivos multiples Yy la resuelve aplicando
técnicas de programaciédn lineal.

{Métodos para la articulacién progresiva de las preferencias
(métodos interactivos).

Estos métodos se basan en la definicidn progresiva de las
preferencias del analista a madida que se explora el espacio
definido por los criterios. Gran atencién ha recibido esta
estrategia durante lod ultimos afios, y la tendencia es efectuar un
didlogo iterativo entre el decisor y una computadora. En cada uno
de esos dialogos el analista es interrogado sobre sus preferencias
de la solucién actual (o conjunto de soluciones) para poder asi
determinar una nueva solucién.

Pocos trabajos han sido hechos en el area de maltiples
superficies de respuesta. Uno de los mas conocidos es el
Montgomery y Bettencourt <1977), donde se aplica el método de
Geoffrion <(Geoffrion, Dyer vy Feinberg 1972 para simular el
comportamiento de una batalla entre tanques. El problema puede ser
formulado como sigue:

Max U(n1<X), nz(X),....,nL(X))

sujeto a X € S
donde U es la funcién de utilidad del tomador de desiciones, S es
el espacio factible donde se ubican las variables.

Se supone que la funcién U es conocida implicitamente. ¢Si
fuera explicitamente conocida, seria un problema de la estrategia
donde se conoce la informacién a priori. Geoffrion utiliza el
algoritmo de Frank-Wolfe para la solucién del problema anterior
debido a su simplicidad y robusta convergencia. La idea es
efectuar aproximaciones lineales. La parte crucial del meétodo es
la determinaciéon de la direccién de mejoramiento. Dado que la
funcién U no es onocida , se solicita al decisor informacién en la
forma de preferencia entre cualesquiera dos objetivos. Con esta
informacién el gradiente es estimado y por consiguiente la
direccién de mejoramiento. Para una presentacién mas amplia del

método sugerimos el libro de Hwang y Masud 1979)>.
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Pronésticos ARIMA con Restricciones Derivadas de
un Cambio Estructural
Victor M. Guerrero
Instituto Tecnolégico Auténomo de México
01000 México, D. F.

RESUMEN

En este trabajo se presenta un modelo de series de tiempo
que tiene en cuenta un cambio estructural, ya sea en la parte
determinista o en la parte estocastica de un modelo ARIMA. El
cambio estructural se supone que ocurre durante el horizonte
de prondéstico de la serie y la tunica informacién disponible
acerca de ese cambio, ademas del momento de su ocurrencia, es
proporcionada por tan solo una o dos restricciones impuestas
sobre los valores futuros de la serie. Se derivan aqui las
férmulas para el calculo de los prondsticos y de sus varianzas;
se presentan también los procedimientos que surgen de la
aplicacién de dichas férmulas, los cuales se ilustran mediante

algunos ejemplos tedricos.
1. INTRODUCCION

En ocasiones ocurre que a un analista de series de tiempo
se le proporciona informacién adicional a la del registro
histérico de la serie. Dicha informacién debe ser incluida
para mejorar la calidad de los prondsticos, tanto en lo que
se refiere a la exactitud como a la precisidén. Por ejemplo,
puede darse el caso de que se conozca una meta al final del
afio, la cual debe ser satisfecha por una serie cuyos datos son
mensuales. Aqui se considerard el caso en el cual las cifras
mensuales a pronosticar se obtienen con la ayuda de un modelo
ARIMA (autorregresivo, integrado y de promedios méviles);
evidentemente, si se sabe que un cambio estructural ocurrira
en el modelo durante el horizonte de pronéstico, la probabilidad
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de alcanzar la meta anual con los prondsticos ARIMA conven-
cionales es cero, a menos que la informacién adicional provista
por la meta al final del afio, sea considerada como una

restriccidn que deben satisfacer los prondsticos.

En este articulo se propone un modelo en el cual se supone
que el cambio estructural afectarda especificamente, ya sea a
la parte determinista o a la parte estocastica del modelo
ARIMA. También se supone que se cuenta con suficientes datos
histéricos como para construir dicho modelo mediante 1la
estrategia de Box y Jenkins (véase a este respecto Guerrero,
1983) . Por otro lado, se hace la consideracién de que 1la
informacién adicional consta tan solo de una o dos restricciones
lineales que deben satisfacer los prondsticos de la serie,

esto se apega a lo que realmente ocurre en la practica.

Conviene resaltar que quizas en algunas aplicaciones
préacticas, no se tenga la certeza de que la informacidn adicional
implica un cambio estructural en el comportamiento histdrico
de la serie. En tal caso es aconsejable realizar una prueba
de compatibilidad entre la informacién histdrica y la adicional,
mediante algun estadistico de prueba como puede ser el pro-
porcionado por Guerrero (1989). Si en realidad no se anticipa
un cambic estructural en el horizonte de prondéstico, 1la
informacién adicional puede ser incorporada en los prondsticos
sin alterar la estructura del modelo ARIMA, segun se indica

también en el citado trabajo de Guerrero.
2. MODELO PARA REPRESENTAR CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA ARIMA

Sea {Z,} una serie de tiempo observada durante el periodo

t=1,...,N, la cual admite una representacién de proceso ARIMA.
Su prondéstico con Error Cuadratico Medio Minimo (ECMM), dado

el vector columna de datos histéricos Zo=(Z,,...,Zy) Yy expresado
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en términos de los coeficientes de la representacién de pro-
medios méviles pura, produce para {=N+1,N+2,..., el error de

prondstico
t-1
Z,—E(Z,IZO)=§%wjahj , Po=1 (2.1)
j=

en donde {a,} representa un proceso de Ruido Blanco Gaussiano
con media cero y varianza 62, y donde las ponderaciones ¥,,Y,,...
se suponen conocidas. La expresioén (2.1) se puede validar en
el caso estacionario mediante el Teorema de la Descomposicidn
de Wold y en el caso no-estacionario por los resultados de
Bell (1984, seccién 2).

Un cambio estructural que afecte la estructura determinista
de un proceso ARIMA, es decir el nivel local del proceso, se
podria atribuir a una intervencién, de acuerdo con las ideas
de Box y Tiao (1975). Si dicha intervencidén es justificable
y se conoce el momento de su ocurrencia, entonces el modelo
ARIMA original puede extenderse para incluir la funcién dinamica
D}, que se supondrda es de la forma

(1-86B)Di=wST (2.2)
en donde B denota al operador de fetraso tal que BZ,=2,,,
mientras que 8 y w son los parametros de la intervencién. Esta
ecuacidén incluye como casos especiales-a: un cambio inmediato
de nivel de tamafio W (si 6=0), un cambio gradual de nivel con
ganancia e&éntual(n/(l—b) (si |6|<1) y un cambio no acotado
(si [6]21). La aplicabilidad de esta funcién en trabajos
empiricos ha sido demostrada ya por varios autores (e.g. Box
y Tiao, 1975 o Guerrero, 1986). La expresién (2.2) incluye
a la funcioén de "escaldn" S; que toma el valor 1 cuando (2T y
es cero en otro caso, en donde el valor T denota el momento
de la intervencién.

Por otro lado, es bien conocido (véase Granger y Morris,
1976) que al sumar un proceso de Ruido Blanco a un proceso
ARIMA, se produce otro proceso ARIMA con diferente estructura
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estocastica. Entonces, si se piensa que es la estructura
estocastica del modelo ARIMA original la gque se vera afectada
por el cambio estructural, se considerara aqui la adicidén de
un proceso de Ruido Blanco {v,} a dicho modelo para tener en
cuenta el cambio. Asi, dado Z,, {v,} se supondra que es un
proceso de Ruido Blanco Gaussiano, independiente de {a.,}, con

media cero y varianza oZ.

Un modelo general que incluye tanto efectos deterministas,
denotados por D, como estocasticos (VV), esta dado por
Z,‘D_V=Z,+(L+U,)Sf L t=1,. N+H (2.3)
1-68
con H el horizonte de prondéstico. Sin pérdida de generalidad,
supdéngase que la intervencioén ocurre al momento tT=N+1 (de
otra manera se podrian incluir en Z, los prondsticos ARIMA
convencionales Zuy(1),...,Z4(T-N-1), en notacién de Box-
Jenkins, y el origen de los pronésticos gque surjan del modelo
(2.3) seria t—-1).. Entonces, si se define el vector de valores
futuros de la serie como Z;=(Zy.1,..--Zpy.y) Y se dan defi-
niciones similares para D;.V;y Z; 5 ,, se pueden expresar los
valores obtenidos con (2.3) para t=N+1,...,N+H, como

Zepv=Ze+Dp+V, (2.4)

Asi pues, para obtener el prondéstico con ECMM dada la formulacién
(2.3), simplemente se aplicaria el operador esperanza condi-

cional en (2.4), dado Z, Esto produce el pronéstico

E(Zp pv1Zo)=E(Zp|Zo)+ Dy (2.5)
cuyo error tiene matriz de covarianza
CoulZy py=E(Zs p.v1Z0)1Zo)=020y +0?l (2.6)
con ¥ la matriz triangular inferior de dimensién H X H, que
tiene los valores l,v,,...,¥,_; en la primera columna, los valores
0,1,¢9,,...,v%4., en la segunda columna, y asi sucesivamente.
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Es claro que si w,8 y 62 fuesen conocidos, las expresiones

(2.5)-(2.6) dan la solucidn al problema de obtener prondsticos
que consideran un cambio estructural durante el horizonte de
prondéstico. No obstante, en la practica esos parametros son
desconocidos y se debe contar con informacidn adicional a Z,
para poder determinar sus valores. El interés de este trabajo
se centra entonces en obtener el vector de pronésticos, cuando
la informacidén adicional acerca de los valores futuros de 1la
serie estd dada en forma de restricciones lineales, o sea

Y=CZ; p.v (2.7)

donde Y representa a un vector de dimensidén m con valores
conocidos y C es una matriz de constantes de dimensidén m X H.

Asi, nétese que (2.1), (2.4) y (2.5) implican
Zepv=E(Zppvl|Zo)+va,+Vg (2.8)
con aF=(aN.,,...,a,\’,,,H)’, por lo tanto, como
Cou(Yap+ Ve |Zo)=029y¥ ' +02/, se plantea un problema de mini-
mizacion Lagrangiana de Z; p y~E(Zr p.v1Zy) sujeto a la res-
triccién (2.7). Para resolver este problema, considérese la
siguiente funcién, que involucra tanto a Z, como a Y
. , -1
Q=[Z¢p,y=E(Zr. oy 1Z0)1 (0300 +021) [Zs 5.y~ E(Z 5.y 1Z0)]
+2L(Y-CZ; p.y) (2.9)
en la cual L es un vector de multiplicadores de Lagrange. Al
resolver la ecuacién 0=9Q/0Z, , , se obtiene
ZF.D.V=E(ZF,D.VIZO'Y)
=E(Zp py| L)+ ALY -CE(Z; 5 v 1Zp)] (2.10)
con
A=(c2yp ' C +02C")(o2Cyy C +o2CC’)" (2.11)
Ademas, la matriz de covarianza de los errores del prondstico
restringido se puede verificar que es

Cov[(Zr py=Zr p.y)1Zo,YI=(I-AC)(02wy +02l) (2.12)
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Por consiguiente, el pronéstico Z;,, dado por

(2.10)-(2.11), satisface las restricciones impuestas por (2.7),
pero aun se requiere obtener los valores de w,d y 0?2, va que
(2.7) se supone que impone a 1o mas dos restricciones lineales,
no es posible determinar a partir de ellas los valores de tres
parametros, asi que a continuacién se particularizan los
resultados previos a cada uno de los casos considerados, por
separado. De esta forma en (2.4) se tendrd Zy ,=2Z;+D; cuando
el cambio sea determinista, mientras que serd Z; ,=Z;+Vg
cuando el cambio sea estocastico. Una manera de elegir entre
estos dos modelos es con base en el conocimiento tedrico que

se tenga del fendmeno en estudio:
2.1 Cambio en la Estructura Determinista

Si es de esperar que ocurra un cambio en la estructura
determinista del modelo, se hace 02=0 en la formulacién previa
y se obtiene asi el prondstico restringido correspondiente,
que sera denotado por Z; ,. Para determinar w y 8 se hara uso
de la forma explicita de D; (véase (2.2)) que se sabe es O
si SN y es w(1-8"")/(1-6) si t>N. Entonces, ya que toda
la informacién sobre el cambio estructural se encuentra en los
valores futuros de la serie, se pueden encontrar los valores
de w y b6 al resolver el sistema de ecuaciones

CDr=Y-CE(Z:1Zy) (2.13)
que se supondra es consistente, o sea que cualquier relacién
lineal gue exista entre los renglones de C también existe entre
los correspondientes elementos de Y-CE(Zr|Zy). La solucidn
de dicho sistema es

Dr=C[Y-CE(Z:1Z)]I+(I-C C)w (2.14)
con € una inversa generalizada de C y w un vector arbitrario
de constantes cuya dimensidén es H. Entonces se obtiene

Zrp=E(Z1Z5)+D; (2.15)

con
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Coul(Zr =25, p)1Zo,Y]=02(1~ ApCIVY’ (2.16)

Ap=vY C(CYp C)™! (2.17)

Puesto que la matriz de covarianza de los prondsticos
irrestrictos, que esta dada por 02yVy’, excede a la matriz en
(2.16) por la matriz 62A,Cyy’, que es semidefinida positiva,
se sique que el prondstico restringido Z;,D es al menos tan
preciso como el irrestricto. De hecho, la matriz de covarianza
(2.16) es idéntica a la que aparece en Guerrero (1989) asociada
con el error de prondstico Z;-E(Z:1Z,,.Y) y que surge del

supuesto de que no hay cambio estructural.
2.2 Cambio en la Estructura Estocastica

Cuando sdélo la estructura estocastica se espera que cambie
debido a la intervencidén, se hace w=0 en el modelo general
y se usa el hecho de que, dado Z,
Y-CE(Z;|Z,)=Cya,+CV;~N(O,02Cyy 'C +0o2CC") (2.18)
Entonces se propone el uso del estadistico
Ky=[Y=CE(Z;1Z0)) (02Cyy C +02CC") ' [Y-CE(Z;1Zo)]  (2.19)
el cual, para N suficientemente grande, se distribuye apro-
ximadamente como una variable Ji-cuadrada con m grados de
libertad. Este estadistico es util para verificar la validez
de la restriccion Y =CZ;, que es equivalente a
Y=CE(Z;|Zo)*Cyay+CV;. la cual sera valida cuando 02 sea
elegida razonablemente. De esta forma, aqui se considera ahora
la restriccidén como una hipétesis nula, la cual no serd rechazada
si 02 se elige adecuadamente. Ademads, dicho criterio de ade-
cuacidn sera satisfecho de acuerdo con un nivel de significacidén
predeterminado. Esto es, no se rechaza la hipdtesis cuando
Ky<<xﬁ(a), donde xZ(a) denota al punto porcentual superior a
de la distribucién Ji-cuadrada correspondiente. De aqui que

se sugiera seleccionar el valor 62 por ensayo y error hasta
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que K, alcance un valor menor que el punto porcentual espe-
cificado. Evidentemente este procedimiento no produce un valor
unico de 53, pero ya que se sabe de (2.12) que mientras mas
grande sea este valor, menor serd la precisién del prondstico
restringido, se debera seleccionar dicho valor como el minimo
(o cercano a dicho minimo) para el cual se cumple que K, <xZ%(a),
con el nivel a dado de antemano.

Por lo tanto se obtiene

ZF,V=E(ZFIZO)+AV[Y—CE(ZF|ZO)] (2.20)
con
Ay=(029y C +52C7)(02Cyy C +G2CC) (2.21)
Y
Cov[(Zr y=Zr )1 2o, Y= (1~ A,C)(050Y +G21) (2.22)

Asi, en este caso la precisidn del prondstico restringido puede
ser mayor o menor que la del prondéstico irrestricto, dependiendo
de si A,C(02yyp +52/)-G2] es positiva o negativa semidefinida.

3. EJEMPLOS

Para apreciar como es que funcionan las soluciones pro-
puestas, considérese un ejemplo simple, en el cual el modelo
ARIMA original es un AR(1). Supdngase que el cambio estructural
es determinista y que existen dos restricciones a ser satis-
fechas por los prondsticos, dichas restricciones se especifican

01 0 o0 Y
c- =
(o 0 0 1) v (Yz)
En este caso se tiene F(Z;|Zo)=2Zy(0,0%, 0%, 0%, por lo cual

Y-CE(Zp1Zo)=(Y,1-0%Zy,Y,-0*Zy)’. Al usar la inversa gene-

ralizada C =C’ se deducen los siguientes valores para 1los

mediante

parametros de la intervencidn

B=(Y,=02Z )/ (1+8) |, b==2[(Y,-0*Z)/ (Y, -02Zy)-11"°
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de donde se sigue que

Zpp=(0Zy* (Y =02Z )/ (1+8).Y 07 Z y+ [V =0 Zy = 8(Y - 072,01/ (1+8), Y 5)’
‘Ademas, como el modelo se puede escribir Z,=¢Z,.,+a, (con Z,
medida en desviaciones respecto a la media) se tiene que V= ¢’

para j=1,2,..., asi que
o(1+0%)" 0
A = 1 0
Tl o102 e(1+0%
0 1

y la matriz de covarianza de los errores de prondstico, cuya

parte triangular inferior se omite debido a la simetria, viene

a ser

1-9%(1+¢%)" © $2(1-)
(0] [¢]

Cov[(Z; p-2 Zy,Y]=02 B
oU[( F.D F.D)l o ] (1+¢2+¢4)[1_¢2(1+¢2) 1]_4)2

O O OO

Supdéngase ahora que soélo existe una restriccién, en 1la
cual C=(0,0,0,1) y Y=Y, de manera que Y-CE(Z;|Zo)=Y -0*Zy.
Entonces, si el cambio estructural es puramente estocastico
y el proceso de Ruido Blanco contaminante tiene varianza o2,
un valor razonable para este parametro puede obtenerse mediante
el uso del estadistico K,; esto es, se debe seleccionar 02 de
tal forma que

(Y=0"Zy)/xT(@)=(1+¢%+0*+9°)05 <5}
para un nivel adado. Entonces, si se haceA=1+¢2+¢*+¢%+52/02,
se obtiene

Ap=A"1(0%,0%2(1+0%),0(1+62+0*),A)"
Yy el prondstico restringido resulta ser
(1+0%+0%+57/05)0Zy+ 07y
2, =ai| (Lr0fr60/000°Z, 0% (1 v 0%y
' (1+65/62)0°Z y+0(1+¢2+0")Y
AY
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En estos dos ejemplos pueden observarse claramente dos
puntos: primero, que las restricciones sobre los valores futuros
de la serie son satisfechas exactamente por los respectivos
pronésticos restringidos y segundo, que la varianza del valor
restringido es cero, al igual que las covarianzas de los

restantes prondsticos con este valor.
4. CONCLUSIONES ®

En este documento se presentan dos modelos bdsicos que
sirven para tener en cuenta un cambio estructural que se espera
ocurra dentro del horizonte de pronéstico de la serie en
estudio. La informacidén acerca de este cambio estructural se
supone que es proporcionada exclusivamente por algunas res-
tricciones lineales impuestas sobre los valores futuros de la
serie. Estos modelos son la base a partir de la cual se
derivan los procedimientos A, y Ay que sirven para obtener
los prondsticos restringidos. .

los ejemplos presentados llevan como finalidad el mostrar
la utilidad potencial y la aplicabilidad de los métodos
sugeridos. Aun cuando en aplicaciones practicas, debe uno
apoyarse en consideraciones de caracter tedrico relacionadas
con el fendmeno en estudio para discriminar entre los proce-
dimientos A, o 4A,, una extensién de este trabajo deberia
considerar la aplicacién del modelo general, en el cual se
permitan cambios estructurales tanto deterministas como
estocdsticos en el modelo ARIMA. Desde luego, esto requeriria
de mayor informacidén que sea provista por las restricciones

lineales que la que aqui se supuso.
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