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EL PARADIGMA CUANTITATIVO VS. EL CUALITATIVO

EN LA INVESTIGACION

Dr. Ignacio Méndez Ramirez
Departamento de Estadistica
IIMAS - UNAM

1. Introduccién

En este ensayo se pretenden plantear y comentar las dos diferentes maneras de
investigar que han surgido en el desarrollo de la metodologia cientifica. Las ciencias
naturales desarrollaron los métodos experimentales y una creciente matematizacién
de la ciencia, lo que condujo junto con otros componentes al llamado Paradigma
Cuantitativo. Las ciencias sociales, en cambio, ante la dificultad del control
experimental y la complejidad de sus conceptos, hicieron un uso mayor de las técnicas

observacionales, las que también con otros componentes formaron el Paradigma

Cualitativo.

Se discuten ambos paradigmas, para concluir que nunca se ha tenido la
adherencia total a uno de ellos, ademés que los modernos enfoques filoséficos de la
ciencia, llevan a la consideracién de la conveniencia de mezclar los dos paradigmas,

para superar las limitaciones de cada uno por separado.



Se hace una brevisima exposicién sobre los niveles de metodologia cientifica.
En la parte final, se discuten los conceptos de validez externa e interna, en los que

aparece esa sintesis de los dos paradigmas.

Se postula que todo investigador debe conocer los paradigmas, para que en su

prictica de investigacién, tome los aspectos convenientes de cada uno de ellos.

I1. Niveles de Metodologfa Cientifica

Se considera que hay tres niveles de conceptualizacién y enfoque de la ciencia.

Estos son:

Nivel de Filosofia de la Ciencia.- Es el nivel més general y con menos apoyo
empirico. En él se discuten conceptos tales como leyes, causalidad, conocimiento,
objetividad, realidad, verdad, forma, contenido, relacién, necesidad, induccién

deduccién, etcétera.

Nivel de Metodologia General.- Se incluyen aqui conceptos y métodos que
pueden haber surgido de una ciencia particular, pero que tienden a usarse o ya se
usan, en cualquier otra ciencia. Aquf entran los métodos matemdticos y estadisticos,
los conceptos de informacién, algoritmo, sistema, control, cibernética, probabilidad,

etcétera.

Nivel Metodolégico Especifico.- Es el nivel menos general y con mayor soporte
empirico, en el que se incluyen métodos y conceptos de utilidad en una o varias

disciplinas cientificas, pero no en todas. Como métodos tenemos los estudios de caso,



los estudios experimentales, los observacionales, etcétera; y los conceptos segin la
disciplina tales como célula, fisiologia, evolucién, competencia, fuerza, masa, campo,

individuo, libertad, agresién, inteligencia, etcétera.

ITI. Nivel de Filosoffa de la Ciencia

En general, las grandes escuelas filoséficas, han ido superando deficiencias, al

modificar sus postulados, lo que se estimula con el propio avance del conocimiento.

El racionalismo de la Antigua Grecia, consideraba que con sélo razonar
podriamos adquirir conocimiento sobre el mundo. Posteriormente con el Renacimiento
surge el inductivismo, que nos lleva al otro extremo y postula que con la observacién
y la experimentacién, sin hipétesis ni teorias, podremos comnocer el mundo. Mis
adelante, el positivismo y neopositivismo mejoran esta ltima posicién, al senalar que

con el uso de hipétesis y teorias, que se pueden verificar, ademds de un acercamiento

totalmente objetivo al mundo, se obtendré conocimiento verdadero de la realidad. Los
falsacionistas como Popper, consideran que no es factible probar o verificar hipétesis,

sino s6lo rechazarlas (falsarlas), aunque sostienen la objetividad.

Algo que modifica lo anterior, es la consideracién de que no es posible ser
totalmente objetivo, al estudiar la realidad del mundo, ya que el tipo de elementos que
estudiemos, los métodos con que lo hagamos y la forma de interpretar los resultados,
depende de nuestras teorfas y expectativas. Se reconoce ahora que no hay hechos puros,
sino que siempre tienen componentes subjetivos, derivados de esos aspectos senalados,

que dependen de la teoria.



En la ciencia como en la “vida diaria”, las cosas deben verse para creerse, asf
como, creerse para verse y las preguntas deben estar ya un poco contestadas, si van a

ser preguntadas.

Otro aspecto fundamental, surgido de la fisica y la sociologia, es que siempre
hay en mayor o menor medida una interferencia o interaccién entre el investigador y
el fenémeno que estudia, lo que de nuevo nos lleva a la imposibilidad de tener hechos

absolutamente independientes del investigador.

T.S. Kuhn considera que un paradigma es el conjunto de conceptos, teorfas y

métodos que comparten un conjunto de cientificos para estudiar y explicar el mundo.

Se reconoce asf, que siempre hay subjetividad y cierto grado de irracionalidad
(al menos no hay una justificacién racional clara) en el conocimiento cientifico. Esto

ha sido postulado, entre otros, por Kuhn, Feyarabend y Lakatos.

Pero la ausencia de objetividad supone una cantidad de matices, desde la
descripcién errénea y la parcialidad; hasta el simple hecho de la preferencia por un
tipo de problemas y técnicas. Ademds del uso, siempre presente en cualquier tipo de
investigacién, de los conocimientos teéricos que posee el investigador. Como una regla
casi universal, se busca la mayor objetividad posible, procurando eliminar supuestos
que entren en contradiccién con hechos o teorfas apoyadas empiricamente, y mas que

nada, la biisqueda de concenso entre los cientificos de un 4rea de conocimiento dada.

Una posicién filoséfica reciente es el realismo no representativo. Realismo en

el sentido de materialismo y no representativo porque considera que el conocimiento

no corresponde cabalmente con la realidad, en este sentido no es verdadero. Bajo esta



posicién, al conocimiento le podremos considerar como un modelo de la realidad, que

nos permite dar una explicacién, hacer predicciones y modificar la propia realidad.

IV. Paradigmas Cualitativo y Cuantitativo

Asi como hay diferentes escuelas en los niveles metodolégico general y filoséfico,

las hay en el metodolégico especifico.

Para las ciencias sociales en particular, est4 ocurriendo un cambio de
paradigma, que se refleja en el uso cada vez mayor de la estadistica y las mateméticas
en general, en dreas como ciencias politicas, sociologia, sicologia, medicina (que tiene un
componente social), y ciencias afines. Por otro lado, en las llamadas ciencias naturales
como la fisica, quimica y biclog{a; el reconocimiento de la falibilidad de la observacién
(por su carga teérica) y de la interaccién entre el observador y el objeto observado; ha
llevado también a un cambio de conceptos y métodos. En estas dltimas ciencias, se
reconocen actualmente dos aspectos bésicos; que no es posible ser totalmente objetivo
¥ la naturaleza no representativa del conocimiento obtenido. Esto dltimo choca con los
métodos especificos derivados del neopositivismo, que preconiza la medicién numérica
objetiva. que refleje la realidad, como tnica manera vélida de estudiar el mundo. Se
llegé a decir que no es ciencia la que no usa las matematicas. Fue el positivismo el
que dib origen a la estadistica, inmersa en el paradigma cuantitativo de las ciencias

naturales.

Las ciencias sociales en general tienen, entre otras, las siguientes caracteristicas:

sus conceptos son dificiles de definir, por ejemplo cultura, democracia, agresién,



represién, libertad, competencia, etcétera; hay una gran dificultad para realizar
experimentos controlados; existe una enorme interaccién entre el observador y los
fenémenos observados; finalmente, la teoria juega un papel muy importante en el
proceso de observacién. En virtud de estas caracteristicas, las ciencias sociales en
su origen, précticamente no utilizan herramientas mateméticas y dentro de ellas
la estadistica. De este modo, sus métodos tradicionales son los estudios de caso
1nico, sin controles, con métodos observacionales llamados “clinicos” o de observacién
participante. Sus métodos hacen un uso fuerte de las concepciones teéricas para discutir
cada elemento observado; con un intento de llegar a explicaciones exhaustivas de lo
estudiado y con posicién antirreduccionista o integral. En general, el paradigma de

investigacién de las ciencias sociales es el llamado cualitativo.

Existen algunas ciencias como la agronomia, que inicialmente se consideran
una rama aplicada de la biologia y por tanto sus métodos de investigacién se enmarcan
dentro del paradigma cuantitativo. Modernamente, se define la agronomia como la
ciencia que estudia la agricultura (en un sentido amplio comprende el uso de plantas y
animales), y ésta como un proceso social de produccién que usa plantas y animales para
obtener bienes 1tiles al hombre. Resulta asi, que la agronomi{a tiene ahora, componentes
sociales y biolégicas. Sin embargo, sus métodos de investigacién adn tienen como
parte principal el paradigma cuantitativo, entre otras cosas con excesivo énfasis en los
experimentos. Quizd haya otros casos de ciencias, cuya concepcién parte de las ciencias
naturales y evoluci6én hacia las sociales, como la epidemiologia. También puede haber

ciencias como la psicologia, que inicialmente se originan en las ciencias sociales y cada

o



vez més involucran componentes naturales. Esto se refleja en un aumento del uso de

la estadistica y la matemAtica.

Podemos conceptualizar entonces, en su origen, una divisién fuerte de los
métodos de investigacién especificos: por un lado las ciencias sociales que utilizan el

paradigma cualitativo, y por el otro “las ciencias naturales” que utilizan el paradigma

cuantitativo.

Las caracteristicas extremas de ambos paradigmas son las de la tabla siguiente;

sefialando que los atributos de uno y otro son independientes desde un punto de vista

l6gico.



ATRIBUTOS DE LOS PARADIGMAS"*

PARADIGMA CUALITATIVO

Fenémenologismo (Comprensién) “intere-
sado en comprender la conducta humana
desde el propio marco de referencia de quien

.

actia
Observacién naturalista y sin control.
Subjetivo.

Préximo a los datos; perspectiva “desde
adentro”.

Fundamentado en la realidad, orientado a
los descubrimientos; exploratorio, expansio-
nista, descriptivo e inductivo.

Orientado al proceso.

Vilido: datos “reales”, “ricos” y “profun-

dos”.

No generalizable: estudios de casos aisla-
dos.

Observacional.

Holista (integral) Sistémico.

Supone una realidad dindmica.
Etnometodologia.

Conceptos por definirse en la propia inves-
tigacién.

Descubrimiento de Teoria.

* Tomado con modificaciones de Cook T.D. y Ch.S. Reichard “Métodos Cualitativos y C itativos en I i

“Ediciones Morata. Madrid, 1986.

PARADIGMA CUANTITATIVO

Positivismo légico; “busca los hechos o
causas de los fenémenos sociales, prestando
escasa atencién a los estados subjetivos e los
individuos”.

Medicién penetrante y controlada.
Objetivo.

Al margen de los datos; perspectiva “desde
fuera”.

No fundamentado en la realidad, orientado
a la comprobacién, confirmatorio, reduccio-
nista, inferencial e hipotético deductivo.

Orientado al resultado.

Confiable, datos
(“hard data”).

Generalizable: estudios de casos miltiples.

“s6lidos”, repetibles

Experimental.

Particularista, Analitico, Reduccionista.
Supone una realidad estable.
Encuestas.

Conceptos definidos apriori y luego medir
indicadores.

Comprobacién de teoria.

i6n Evaluativa




La presentacién anterior de los paradigmas es una idealizacién, podemos decir
que lo que se ha dado es una preponderancia fuerte del paradigma cualitativo en ciencias
sociales y del cuantitativo en las naturales. Es muy dificil encontrar una investigacién
enmarcada totalmente en uno cualquiera de los paradigmas. En realidad lo que se
observa es un acercamiento cada vez mayor de los dos paradigmas, para emerger
como uno gdlo, de la sintesis de los anteriores. Es decir se procede actualmente a
un acercamiento en las dos direcciones. Las ciencias sociales incorporando cada vez
miés atributos del paradigma cuantitativo, como la estadistica, los experimentos y
los controles, a sus métodos tradicionales. También las ciencias naturales tomando
aspectos del paradigma cualitativo como: la definicién verbal de conceptos complejos,
la extrapolacién de resultados de un contexto a otro en base a la teorfa, el
enfoque sistémico antirreduccionista, la incorporacién de relaciones de causalidad no

determinfstica y los estudios observacionales, entre otros aspectos.

V. Sintesis de los Paradigmas

Como se sefiald, los métodos de investigacién actuales, tienden a la sintesis
de ambos paradigmas, el apoyo en uno u otre paradigma no implica la exclusién de
atributos del otro. Veamos algunas ideas que resaltan esta sintesis, al hacer referencia
al caracter no absoluto de los atributos de cada paradigma, sefialados en el cuadro

anterior.

Un investigador considerado positivista légico, puede utilizar aspectos

cuantitativos y estudiar a profundidad, con investigacién no estructurada, algunos



casos, al mismo tiempo que hace mediciones cuantitativas en todos o una muestra
aleatoria de sus casos. Por otro lado, un investigador fenomenologista puede usar

experimentos y controles.

Si subjetivo es lo “influido por el juicic humano”, entonces todas las
investigaciones son subjetivas, ya sea que se apeguen a uno u otro paradigma; ya que
todos los hechos se estudian y evaldan a la luz de la teoria, por lo que al menos son
parcialmente subjetivos. La asignacién de ntimeros y el empleo de métodos mateméticos
(estadisticos) no garantiza nunca la objetividad, asi un experimento en un ambiente
controlado, lleva la subjetividad, por lo menos en la eleccién de las variantes en
estudio {tratamientos) y en las caracteristicas del ambiente controlado. Si se toma por
subjetivo, la medicién de creencias y sentimientos, entonces una encuesta de opinién,

enmarcada tradicionalmente en el paradigma cuantitativo, resulta subjetiva.

Los métodos cuantitativos no excluyen un acercamiento e interiorizacién, por
parte del investigador a los fenémenos estudiados, como cuando se deja parte de la
investigaci6én sin estructurar y el investigador observa y mide lo que surja, segiin su

acercamiento, sin una hipétesis especificada previamente.

Una misma realidad se puede estudiar tanto desde el punto de vista sistémico o
expansionista, como del reduccionista, y esto se podra hacer por el mismo investigador

en una o més investigaciones.

Un proceso se puede estudiar con experimentos, con énfasis en la medicién
longitudinal del desarrollo y no sdélo medir el resultado final. Asi también un estudio

de caso puede centrarse en el resultado final, vg. efecto de la erupcién del volcin



“Chichonal” en la produccién agricola.

Los métodos cualitativos pueden ser confiables ademés de vélidos; confiable en
el sentido de que en varias circunstancias (pueden ser estudios de caso) y por varios
investigadores se obtengan resultados semejantes. Asimismo, un experimento o un
muestreo aleatorio puede ser vélido, adem4s de confiable; v4lido en el sentido de medir
y evaluar a profundidad realmente lo que se pretende medir. En ambos casos todo
depende de los conceptos que sirvan de base a la investigacién. Ni la confiabilidad, ni
la validez, dependen totalmente del instrumento de medicién y el método particular de

investigacién.

Los métodos cualitativos, se sefiala en el cuadro, no son generalizables, esto es
relativo, ya que atin en el estudio de un sélo caso, se generaliza en base a la teoria,
ademés de que se pueden tener otros casos que bajo algunos supuestos, se consideren
semejantes al estudiado. La generalizacién depende entonces de la teoria, ademds del
tamafio de muestra. Por ejemplo, una investigacién del Instituto Nacional de Siquiatria,
sobre migracién y salud mental, se concentra en el pueblo de S. Vicente Chicoloapan,
Meéxico y en él se hace un muestreo probabilistico. Se est4 mezclando el estudio de caso

del paradigma cualitativo con el muestreo del cuantitativo.

Vemos asf, que los paradigmas no determinan totalmente la eleccién de métodos
¥ que un buen investigador, eligird atributos de ambos paradigmas, dependiendo de sus
propésitos, sus medios, y objeto de estudio; para determinar asi su método particular

de investigacién.

La eleccién de un modelo estadistico que encaje con los datos, la interpretacién



de los resultados del andlisis y la generalizacién de los descubrimientos a otros entornos,
se hallan basadas en un conocimiento cualitativo. Simplemente, los investigadores no
pueden beneficiarse del empleo de nlimeros si no conocen, en términos de sentido comdin,

lo que éstos significan.

V1. Validez Externa

Tfpicamente en el paradigma cuantitativo, pero también implicitamente en el
cualitativo, se presenta el problema de la generalizacién, extrapolacién de los resultados
obtenidos en un grupo de elementos en un lugar y época a un grupo mayor de ellos
(1a poblacién objetivo) en otros lugares y/o épocas. Para que esta extrapolacién sea
correcta, el estudio debe tener Validez Externa. Esto consiste en el hecho de que los
elementos estudiados sean representativos de la poblacién objetivo, porque en ellos las
caracteristicas relevantes (segiin la teorfa) al proceso estudiado, sean semejantes a las

de toda la poblacién.

Poblacidn

Extrapolacién vélida

\
Seleccién AN

probabilistica \‘A
O Muestra representativa

La recomendacién més usual es que se defina primero la poblacién, y de ella se

tome la muestra en forma aleatoria (con probabilidades de seleccién conocidas) para

12



que resulte representativa. Esto es lo comiin en el paradigma cuantitativo.

En ambos paradigmas es frecuente que por razones précticas se disponga de
uno o més elementos, sin que provengan de seleccién aleatoria de una poblacién. En
este caso la poblacién muestreada, se construye hipotéticamente como la constituida
por elementos semejantes a los estudiados. Esa semejanza se refiere a las caracteristicas
relevantes al fendmeno estudiado. En este caso la validez externa existe para esa

poblacién imaginaria.

7’ ,
{ Poblacién \

" n
Muestreada ! Extrapolacién
« Imaginaria /
~ -

S~ -
O Muestra disponible

La determinacién de qué caracteristicas son relevantes al fenémeno y hasta qué
grado las variaciones en ellas se consideran “semejantes” a las de la muestra disponible,
se determinan en base a los conocimientos tedricos del investigador, por lo que en parte

son subjetivos.

A menudo, ya sea que la poblacién muestrada sea real (primer caso anterior)
o imaginaria (\dltimo caso anterior), es necesario en ambos paradigmas aplicar el
conocimiento obtenido en los elementos de estudio a otra poblacién diferente a la
muestreada. Para poder extrapolar los conocimientos de los elementos estudiados a

una poblacién de elementos, para la cual los estudiados no son representativos, se

13



requieren dos consideraciones:

1. ¢ En qué difieren (factores) y en qué magnitud la poblacién muestreada y aquella

a la que se pretenden aplicar los resultados?

2. { Las diferencias anteriores invalidan los resultados obtenidos en los elementos
estudiados, en el sentido de que en la nueva poblacién ya no se espera que se

mantengan los resultados?

Si la segunda pregunta se contesta negativamente, se podrd hacer la
extrapolacién de la muestra, a la poblacién para la cual ella no es representativa.

En caso contrario, no es vélida la extrapolacién.

Poblacién Poblacién a la que se
Muestreada quieren aplicar los
resultados.

Extrapolacién vdlida si las
diferencias en factores relevantes

entre P, y P2 no modifican los
Muestra 1
Resultados resultados R.

R

En este proceso, tan comin en la aplicacién de desarrollos cientificos y
tecnolégicos a ambientes distintos al que los generd, se requieren conocimientos teéricos
sélidos. Esos conocimientos son los que permiten contestar las preguntas 1 y 2

anteriores, por lo general con bastante subjetividad.



Este proceso de razonamiento es el que permite utilizar los conocimientos
obtenidos en los estudios de caso tnico del paradigma cualitativo. Como se puede

ver, para la extrapolacién sefialada no es tan importante el tamafio de la muestra.

En realidad, al efectuar un experimento (o0 un muestreo aleatorio), tfpicos
del paradigma cuantitativo, se est4 seleccionando un caso inico, un elemento de la
superpoblacién de condiciones experimentales (o poblaciones muestreadas). Por esto
comparte caracteristicas del paradigma cualitativo. De nuevo la extrapolacién a otras

condiciones experimentales se apoya en la teoria disponible.

VII. Validez Interna

En el paradigma cuantitativo se utilizan los estudios comparativos (experimen-
tos o pseudoexperimentos) en los que se somete a prueba una deduccién de una hipétesis
que relaciona un factor X (como causa o factor asociado) con un factor Y (como efecto

o factor asociado).

Se deben estudiar grupos de elementos con algunas variantes del factor X, para
evaluar la presencia y magnitud del factor Y. Sin embargo, estos grupos no deben
diferir en otras caracteristicas relevantes a la asociacién entre X y Y, a esto se le

denomina que hay comparabilidad o validez interna, o bien que se han eliminado (o

controlado) factores de confusién.

Esto también ocurre en los estudios de caso tnico, en general en observacién

naturista, del paradigma cualitativo, en el momento de construir teorias que relacionen
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un factor X con uno Y.
Un factor de confusién es aquel que cumple los dos requisitos siguientes:

a. Se encuentra presente de modo diferente en los grupos en que X varfa. Es decir

tiende a variar en forma concomitante con X.

b. modifica la relacién de X con Y; al aumentar o disminuir la influencia o
asociacién de X con Y (es decir interactia con X en la produccion de Y),

o bien tiene un efecto independiente de X, sobre Y.

La validez interna consiste en disefiar la investigacién, de manera que a) no se

cumpla.

En ambos paradigmas, en base a conocimientos teéricos, el investigador propone
las variables X y Y; y adem4s determina los posibles factores de confusién y la forma

en que pueden afectar la relacién de X con Y. De nuevo aqui hay subjetividad.

Las formas de controlar o tomar en cuenta la influencia de los factores de

confusién, son las siguientes:

Cl1.- Homogenizacién de los sujetos de estudio en el factor de confusién, de

modo que éste no varfe. Con esto se reduce la validez externa.

C2.- Bloques, igualacién de atributos o estratificacién, que supone ademds

independencia o aditividad del efecto de X y del factor de confusién sobre Y.

C3.- Aleatorizacién de los elementos de estudio a las variantes del factor causal
(X), de nuevo se supone que el factor de confusién no interactda con X en la produccién

de Y, sino que tiene efectos aditivos independientes.



C4.- Si el factor de confusién interactda con X en la produccién de Y, lo

conveniente es considerar por separado la relacién entre X y Y para cada variante del

factor de confusién.

C5.- Mediante modelos estadfsticos se pueden suponer varias formas de accién
del factor de confusién sobre Y, con o sin interaccién, para evaluar cuél es la mis
probable. Con el modelo de mejor ajuste, se pueden ahora explicar las relaciones entre

esos tres factores: X, Y y el de confusién.

Para determinar cudles son los posibles factores de confusién, su forma probable
de accién y la de su control, el investigador debe recurrir a sus conocimientos y
experiencia, con lo que una vez més debe admitirse la subjetividad de algunos procesos

en el trabajo ubicado dentro del paradigma cuantitativo, tipico de la estadistica.
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RESUMEN

El articulo presenta una aplicacién de la Estadistica a las
Ciencias Sociales. Las diversas formas en dque los médicos en
México se incorporan al mercado laboral urbano, son relacionadas
con factores sociodemograficos a través de 1la metodologia
estadistica del andlisis de causalidad. La hipétesis central del
trabajo es que variables como el grupo socioecondmico, tipo de
escuela en donde se realizaron los estudios, tipo e institucién de
especialidad y clase generacional, son determinantes de los
diferentes patrones de empleo médico.

El andlisis estd basado en informacién de la "Encuesta

Nacional de Empleo Médico" de 1986. Dado que las variables bajo
estudio son de naturaleza nominal, las técnicas clésicas de
andlisis de causalidad ya no pueden ser aplicadas. Es por ello

gue se utilizan técnicas especiales basadas en modelos logito. Las
relaciones entre las variables de estudio son sintetizadas en
diagramas y tablas causales.



INTRODUCCION

Desde hace dos décadas, grandes cambios en el sistema
educativo médico en México han ocasionado serias distorsiones en
el mercado laboral médico. Quizas la evidencia mds devastadora de
ello pueda verse en la siguiente paradoja: mientras que el 14% de
los médicos disponibles se encuentran desempleados o subempleados,
més de diez millones de mexicanos carecen de acceso a los
servicios de salud (Frenk et al. 1988). Resulta por ende
imperativo un entendimiento cabal de los mecanismos subyacentes a
este fendmeno; solamente asi, podra llevarse a cabo una toma de
decisiones racionales, conducentes a mejorar esta situacidén de
ineficiencia e injusticia social.

Una de los factores que mas ha afectado la oferta de recursos
humanos médicos es que las escuelas de medicina han sido el
escenario de dos tendencias antagdnicas. La primera de ellas
comienza hacia el final de los sesentas, y se caracteriza por el
aumento masivo tanto del numero de escuelas, como de la matricula
en ellas, esta ultima alcanzando su maximo en 1978. La segunda
tendencia comienza en 1979, caracterizdndose por un decremento
importante en 1la matricula escolar; después de siete afos
(duracién promedio de la carrera de Medicina), este decremento
conlleva una disminucién sustancial en el numero de egresados. El
exceso de oferta generado por la primera tendencia aun no ha sido
compensado por la reduccidén en el numero de graduados generada por
la segunda tendencia. Esto explica, al menos en parte, el por qué
el porcentaje de desempleo y subempleo ha permanecido alto durante
los udltimos afios.

No obstante que se han realizado muchas investigaciones
intentando explicar las causas del desempleo y subempleo médico,
s6lo recientemente se han dirigido los esfuerzos a intentar
responder preguntas tales como:

¢Qué caracteristicas tienen los médicos que ocupan los sitios
privilegiados del mercado de trabajo médico?

(Qué tipo de educacién permite a una persona tener acceso a
estas posiciones?

¢Qué papel juega el origen social en este problema?

Los diversos patrones de empleo médico han sido conformados a
partir de informacidén empirica mediante el uso del analisis de
conglomerados (Alagén et al. 1987). Estos patrones representan
las distintas formas de insercién de los médicos al mercado
laboral. En este articulo se analizan los determinantes de dichos
patrones. Estos determinantes pueden ser personales o ambientales
(Fig. 1). La presente investigacidén forma parte del proyecto
"Patrones de Empleo Médico en las Areas Urbanas de México",
comenzado en 1985 en el Instituto Nacional de Salud Publica.

La metodologia escogida para estudiar 1la estructura e
interrelaciones que rigen a los factores ilustrados en la Figura
1, es el andlisis causal a partir de tablas de contingencia
desarrollado y aplicado en las Ciencias Sociales primeramente por
Goodman (1972, 1973); remitimos al lector interesado en este tema
a estos articulos; para aquéllos interesados en cuestiones mas
generales de causalidad, las compilaciones hechas por Blalock
(1964) y Aigner y Zellner (1988) resultan imprescindibles.
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Figura 1. Posibles determinantes de la situacién
laboral de los médicos
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METODOLOGIA Y VARIABLES

El modelo representado en la Fig. 1 resultaria muy elaborado
en términos del numero de casos asi como del tiempo requerido para
estudiar su adecuacioén. Es por ello que en este articulo se
considera una versién reducida del mismo. De este modo, el modelo
ahora consta de cinco variables: origen socioeconémico, escuela de
medicina, tipo de especialidad, institucién de especialidad, ¥y
patrén de empleo médico. Todas las variables son categéricas.

Origen socioecondmico se construyé a partir de tres
caracteristicas de la persona que sostuvo al médico mientras
estudiaba la carrera: maximo grado académico obtenido, ocupacién,
y posicidn en el trabajo (empleado, patrédn, practica
independiente, etc.). Las tres categorias resultantes son: bajo,
medio y alto, de acuerdo al bienestar econdémico inferido.

Escuela de medicina mide dos atributos de la escuela donde el
médico recibié su educacidén: tamafio, medido como matricula total
en 1978, y calidad, medida como el porcentaje de aprobados en un
examen estandar al final de 1la carrera. Cada indicador fue
discretizado en categorias: chica y grande, para tamano, y mala,
regular, y buena, para calidad. lLas escuelas, sin embargo, se
agruparon en solamente cuatro de las seis combinaciones posibles
de tamafo-calidad: chicas malas, chicas regulares, grandes
regulares, y buenas'.

1 .
La ultima categorfa (buenas) incorpora solamente escuelas chicas,

con excepcién de una grande. Abrirle una categor{a a esta escuela
hubiera afectado los resultados obtenidos en la siguiente seccibn.
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Tipo de especialidad e institucibédn de especialidad se ocupan
de dos dimensiones del proceso mediante el cual un médico general
se convierte en un especialista. La primera de ellas, tipo,
registra la dificultad relativa de cada especialidad, mientras
institucién mide algunas caracteristicas estructurales del lugar
donde se realizdé la especialidad. Las categorias resultantes para

cada variable son como sigue: sin especialidad, medicina
familiar, especialidades bdasicas (también llamadas troncales), Yy
subespecialidades, para tipo; sin especialidad, asistencia
puiblica, seguridad social, y otras (privada, extranjero, etc.)
para institucidn. Dado que 1la inclusién simulténea de ambas
variables 1lleva a un modelo relativamente complicado, se

estimaron dos modelos por separado, ajustando uno para cada
variable.

Patrén de empleo médico es la variable dependiente. Su
construccidén estd descrita en Alagdén et al. (1987). Para fines de
este articulo, baste decir que es una variable construida a partir
de varias caracteristicas del empleo que posee el médico (tales
como el numero de trabajos, la productividad, el ingreso, 1la
posicién en el trabajo y el nivel de ocupacidén, entre otras). La
clasificacién resultante obtenida en el articulo mencionado (Fig.
2) no es apropiada para efectos de la presente investigacidén, pues
el numero de observaciones es pequefio relativo al numero de
celdas. Es por ello que una primera solucidén a este problema
fuera el dicotomizar los patrones de empleo en deseables e
indeseables. El analisis que se presenta en este articulo esta
basado en esta variable dependiente en forma dicotdémica. De esta
manera, resulta natural el utilizar modelos logito para explicar
las relaciones entre las variables independientes y 1la variable
dependiente con dos categorias.

Todos los datos proceden de la Encuesta Nacional de Empleo
Médico (ENEM), levantada en el primer semestre de 1986 por el
Instituto Naciocnal de Estadistica, Geografia e Informatica. La
muestra de médicos se obtuvo como sigue: 1la Encuesta Nacional de
Empleo Urbano (ENEU), una encuesta periédica de panel rotatorio,
se levanta cada trimestre en dieciséis de las principales areas
urbanas del pais; en un trimestre particular, en 620 de los 41,000
hogares encuestados hubo al menos una persona que declard haber
terminado cuando menos el quinto afio de la carrera de medicina.
Estos 620 casos constituyen la muestra seleccionada, aunque sdélo
604 fueron de hecho entrevistados.

ANALISIS CAUSAL

En esta seccidén se describe en forma muy general las
técnicas de andlisis causal para datos nominales propuestas por
Goodman. El principal objetivo de estas técnicas es explicar el
comportamiento de una variable dependiente (patrén de empleo
médico, en nuestro caso) a partir de variables que la preceden
causalmente (origen socioeconémico, escuela de medicina, tipo e
institucién de especialidad).

Dado que el nivel de medicién de las variables bajo estudio
es nominal, éstas pueden ser modeladas convenientemente a través
de modelos log-lineales. Un caso particular de estos modelos, los
modelos logito, surgen cuando una de las variables puede ser
considerada dependiente de las restantes (ver, por ejemplo,
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Fienberg, 1980). Se puede resumir en forma esquemdtica el
problema abordado en este articulo de la siguiente forma:

Patrén de =F Origen Escuela Tipo o Institucidn
Empleo Médico socioecondmico, de Medicina, de especialidad

Los modelos logito se basan en los momios de la variable
dependiente. Estos se definen como la frecuencia (o probabilidad)
de una categoria comparada con la frecuencia (o probabilidad) de

otra. En nuestro caso, la probabilidad de tener un patrén de
empleo deseable se compara con la probabilidad de tener uno
indeseable. Dichas comparaciones se llevan a cabo por medio de

cocientes. Las razones de momios son la mejor forma de comprender
los efectos que tienen las variables dependientes en modelos
log-lineales.

En nuestro caso, los modelos 1logito pueden expresarse
matemadticamente como

Wi = H %5 By vy
donde i=1,2,3, j=1,2,3,4, k=1,2,3,4 son los niveles de las
variables origen sociecondmico (0S), escuela de medicina (EscMed),

Y tipo de especialidad (TipEsp) o, alternativamente, institucién
de especialidad (InstEsp). Los parametros Ay Bj and L§™ miden los

efectos principales de cada nivel de cada una de las variables
explicatorias sobre los momios de la variable dependiente (momios
de poseer un patrdén de empleo deseable).

A partir de la informacién recabada en la Encuesta Nacional
de Empleo Médico se ajustaron modelos logito con el propdésito de
explicar a la variable dependiente en términos de las
independientes. Dado que las variables bajo estudio tienen un
ordenamiento cronoldégico natural, el andlisis causal se basa en
ajustar modelos logito recursivos, modelos en los cuales se desea
explicar una variable a partir de variables temporalmente
precedgntes. Bajo esta estrategia, el modelo logito de mejor
ajuste” se encuentra para la tabla con escuela de medicina como
variable respuesta explicada por el origen socioecondémico; para la
siguiente tabla, estas dos variables (0S y EM) son ahora
independientes, y la nueva variable dependiente es especialidad
(tipo o institucién). Finalmente, el patrén de empleo médico
(PEM) dicotomizado juega el papel de variable dependiente, con las
tres variables temporalmente precedentes como explicatorias.

ResuLTADOS

Una vez que se han ajustado los modelos logito puede
obtenerse un "mapa causal". Los mapas causales son diagramas que
revelan los nexos causales entre las variables. Los mapas
2
Por “modelo logito de me jor ajuste" entendemos un modelo logito
parsimonioso (es decir, que usa el minimo nimero posible de
pardmetros estimados) con ajuste estad{stico satisfactorio. En
otras palabras, intentamos explicar el maximo de variacién posible
con la representacidn més econdmica. véase, por ejemplo,

Benedetti y Brown, 1978, o Goodman, 1971, 1972.
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causales obtenidos finalmente se muestran a continuacién:

Escuela de medicina

///” Patrén de empleo
Origen ////7l médico
Socioeconémico Institucién

Especialidad

Escuela de medicina

///” Patron de empleo
Origen ////| médico
Socioeconémico Tipo de

Especialidad

Para lograr una interpretacién sustantiva de estos diagramas
es necesario recurrir a los parametros ajustados en los modelos
logito. Estos parametros representan una medida de los "riesgos
relativos™ de pertenecer a una de las categorias de la variable
dependiente, dados los niveles de las variables independientes.
En nuestro caso, los "riesgos" se refieren a los momios de
pertenecer a un patrén deseable. Valores significativos al nivel
de a = 0.05 se representan con asterisco (*).

TABLA DE R1ESGOS AJUSTADOS EN MODELOS LOGITO

0s EscMed
Bajo ChMala 1.606
Ba jo GdeReg 1.251
Bajo ChReg 1.692
Ba jo Buena 0. 294%
Medio ChMala 0. 859
Medio GdeReg 0. 893
Medio ChReg 0. 803
Medio Buena 1.621%
Alto ChMala 0.724
Alto GdeReg 0. 895
alto ChReg 0.735
Alto Buena 2.097%

En la tabla anterior, los momios mayores a uno indican que
médicos con ese origen socioecondémico son mAds susceptibles de
estudiar en el tipo de escuela gue corresponde al renglén donde el
momio aparece con respecto a otros tipos de escuela. Si tomamos,
por ejemplo, la ultima entrada de la tabla, el 2.097 nos dice que
la probabilidad de que un médico de origen social alto realice sus
estudios de medicina en una escuela buena son mds o menos el doble
que las que entre a cualquier otro tipo de escuela.

Los momios ajustados entre escuela de medicina por un lado, e
institucién y tipo por el otro, se muestran abajo. Los momios

pueden interpretarse facilmente, como se hizo para 1la tabla
anterior.
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EscMed 5:;————9 InstEsp \\NTipoEsp
ChMala SinEsp 3.347% SinEsp 2.534%
ChMala AsPubl 1.073 MedFam 1.327
ChMala SegSoc 1.019 BasSp 0.665
ChMala Otras 0. 273% Subesp 0.447*
GdeReg SinEsp 1.048 SinEsp 1.441
GdeReg AsPubl 1.034 MedFam O.312%
GdeReg SegSoc 0.609 BasSp 1.688
GdeReg Otras 1.230 Subesp 1.315
ChReg SinEsp 0.935 SinEsp O.868
ChReg AsPubl 0. 966 MedFam 1.835
ChReg SegSoc 0. 889 BasSp 0. 560
ChReg Otras 1.244 Subesp 1.121
Buena SinEsp 0.304% SinEsp 0.315%
Buena AsPubl 0.931 MedFam 1,314
Buena SegSoc 1.812% BasSp 1.591
Buena Otras 1,942% Subesp 1.516

Para el modelo que incluye TipoEsp, fue necesario incluir el
término de interaccidén entre origen socioecondémico y tipo de
especialidad. Esto explica el que aparezca la flecha que une a
ambas variables en el diagrama causal. Los riesgos
correspondientes son como sigue:

oS > TipoEsp
Ba jo SinEsp 1.267
Bajo MedFam 2,255%
Bajo EspBas 0. 379%
Bajo Subesp 0.922
Medio SinEsp 0.763
Medio MedFam 0.923
Medio EspBas 1.567
Medio Subesp 0. 906
Alto SinEsp 1.033
Alto MedFam 0.481%
Alto EspBas 1.682%
Alto Subesp 1.197

Hasta ahora se han dado todos los momios correspondientes a
las relaciones ilustradas en los mapas causales, con excepcidn de
los aparejados al dltimo nexo causal, entre especialidad y patrén
de empleo. Estos momios se dan a continuacién:

InstEsp ——— > PEM TipocEsp ———— > PEM
SinEsp Deseable 0.229% SinEsp Deseable 0.195%
AsPubl Deseable 1.380 MedFam Deseable 3.571%
SegSoc Deseable 1.981% BasSp Deseable 1.235
Otras Deseable 0O, 807 Subesp Deseable 1.161

Para ambas modelos existen momios base gque reflejan 1los
momios a priori de poseer un patrén de empleo deseable,
independientemente de los niveles de 1las variables restantes.

25



Esto es, los momios dados hasta ahora deben interpretarse en
términos relativos; para dque cobren sentido en términos absolutos
la gran media también debe contemplarse. Los valores obtenidos
son como sigue:

PEM (gran media)
Deseable {InstEsp) 4.670 Deseable (TipoEsp) 5.600

Estos valores reflejan que la probabilidad de tener un patrdn de
empleo médico deseable son aproximadamente cinco veces las de
tener uno indeseable, sin importar el origen socioecondmico, la
escuela de medicina, ni el tipo o institucién de especialidad.

Puede obtenerse un riesgo "total" que acumule los efectos
parciales de los riesgos dados arriba. El cdlculo de dicho riesgo
total es sencillo, pues lo tnico que se debe hacer es multiplicar
los riesgos parciales asoclados a cada combinacidén de variables
del individuo bajo consideracidén. Supongamos, por ejemplo, que un
médico proviniente de un estrato socioecondmico bajo que estudid
en una escuela grande regular y realizé una especialidad basica en
una institucién de asistencia publica, entomces el riesgo de due
su patron de empleo médico sea deseable se calcula como:

usando InstEsp:
1.251 X 1.034 X 1.380 X 4,670 = 8.336
Ba jo-»GdeReg GdeReg->AsPubl AsPubl-sDeseable Deseable

usando TipoEsp:

1.251 X 1.688 X 0.379 X 1.235 X 5.600 = 5.535
Ba jooGdeReg GdeReg-Basica Bajo-Bisica BAsica-»Deseable Deseable

El céalculo para cada combinacién posible produce las
Tablas 2 y 3.

Se analizara primero 1la tabla gque incluye 1la variable
institucién de especialidad. Los momios de tener un patrén de
empleo deseable muestran un pequefio incremento del origen social
bajo, por un lado, a los estratos alto y medio, por el otro (de 3
a 4, aproximadamente). Esto significa que origen socioeconémico,
por si mismo, no determina el que un médico se ubique o no en un
patron de empleo deseable.
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RIESGO DE TENER UN PATRON DE EMPLEO MED1CO DESEABLE

Tabla 2
Origen Escuela Ig:;zzggiggage Media
Socioecon. | Medica SinEsp AsPubl SegSoc Otras geom
ChMala 5.74 11.10 15.14 1.65 6.32
Bajo GdeReg 1.40 8.34 7.05 5. 80 4.67
ChReg 1.69 8.19 1.39 1.74 2.41
Buena 0.09 1.76 4,93 2.15 1.14
Media geométrica 1.05 6.04 5. 20 2.45 3. 00
ChMala 3.07 5.94 8.11 0. 88 3.38
Medio GdeReg 1.00 5.95 5.03 4.14 3.34
ChReg 1.69 4.60 6.61 3.76 3.73
Buena 0.53 10.09 27.17 11.86 6.44
Media geométrica 1.29 6.36 9,25 3.57 4,06
ChMala 2.59 5.01 6.83 0.75 2.86
alto GdeReg 1.00 5.96 5.04 4.15 3. 34
ChReg 0.73 4,21 6,05 3.45 2.83
Buena 0.68 13.05 35.17 15,36 8.32
Media geométrica 1.06 6.36 9.25 3.58 3.87
Tabla 3
Origen Escuela T1p9 d? Media
Socioecon Médica Especialidad geom
3 SinEsp MedFam EspBas Subesp
ChMala 5.64 96.06 2. 80 4. 31 8.99
Bajo GdeReg 2.50 17.62 5.54 9. 86 7.00
ChReg 2.04 42,71 2.47 11.40 7.04
Buena 0.13 17.46 1.23 2.67 1.65
Media geométrica 1.39 33.52 2.62 6.00 5.20
ChMala 1.82 21.04 6,12 2.26 4. 80
Medio GdeReg 1.08 5.15 16. 34 6.92 5.01
ChReg 0. 58 8.29 4. 87 5.30 3. 34
Buena 0.43 39. 30 27.96 14.47 9.09
Media geométrica 0,83 13.71 10. 80 5.88 5.20
ChMala 2.07 9.24 5,61 2.52 4.06
alto GdeReg 1.46 2.69 17.57 9.15 5.01
ChReg 0.71 3.96 4.79 18.30 3.96
Buena 0.74 26. 50 38. 84 24,74 11.72
Media geométrica 1.12 7.15 11.64 10.11 5.54

En la tabla 2 también puede apreciarse gque no existen
diferencias marcadas entre los momios de tener un PEM deseable
debidas a las distintas escuelas de medicina a las que asisten los
médicos; al igual que en el parrafo anterior, los momios fluctudan
entre 3 y 4. Esto va en contra de lo que se hubiera esperado:
mejores escuelas debian incrementar las posibilidades de ubicarse
en PEMs deseables. De hecho esta relacidén llega a cumplirse
parcialmente para los médicos provinientes de los estratos medio y
alto. Los médicos de origen social bajo, en cambio, tienen momios

27



decrecientes de pertenecer al sector deseable del mercado laboral
a medida que asisten a mejores escuelas (véase la columna de hasta
la derecha de la Tabla 2).

El factor que verdaderamente discrimina entre tener un
patrén deseable vs. uno indeseable resulta ser la institucién de
especialidad. De hecho, los momios marginales se incrementan de
1.13 para médicos sin especialidad a 6.25, 7.63 y 3.15 para
médicos con especialidad hecha en asistencia publica, seguridad
social, y otras instituciones, respectivamente. FEl aumento en las
probabilidades de pertenecer a un patrén deseable que resultan de
tener una especialidad es mas o menos constante a través de los
distintos estratos socioceconémicos, excepto posiblemente que,
médicos de clase media y alta con seguridad social tienen
aproximadamente el doble de oportunidades que los médicos de
origen bajo con la especialidad realizada en la misma institucidn.

La interpretacién del modelo que incorpora al tipo de
especialidad es muy similar a la que ya se ha hecho para el modelo
con institucién: 1los momios marginales para tanto origen
socioecondmico como escuela de medicina no muestran diferencias de
consideracién entre sus categorias. Quizd la diferencia mas
evidente entre ambas tablas sea que el tipo de especialidad parece
aumentar las posibilidades de poseer un patrén deseable ain mas
dramaticamente que lo que la institucién lo hacia: de 1.09 para
aquellos sin especialidad, a 14.87, 6.91, y 7.09 para aquellos con
especialidad en medicina familiar, basica, y subespecialidad,
respectivamente.

Finalmente, si se consideran los dos mapas causales, otra
diferencia entre ambos modelos es evidente. La flecha que une al
origen socioecondémico con institucién de especialidad no fue
incluida, mientras que la que va de origen social al tipo de
especialidad si lo fue. Su efecto puede apreciarse en la Tabla 3,
donde el efecto de 1la especialidad varia a lo largo de los
distintos estratos sociales. Una asociacién positiva entre origen
socioeconémico y tipo de especialidad ocasiona momios mas altos

para especialidades mds dificiles a medida que aumenta el estrato
social.

Los resultados obtenidos en este articulo son tan solo una
aproximacidén al mecanismo subyacente determinante de los patrones
de empleo médico. Existen diversas posibilidades metodolégicas de
analisis que pueden ser desarrolladas a partir de este trabajo
para poder lograr un mejor entendimiento de dicho mecanismo. ILa
importancia del problema lo amerita.
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AJUSTE DE UN MODELO LOG-LINEAL CON VARIABLES ORDINALES

A DATOS DE SERVICIOS DEL SECTOR SALUD

Jorge M. Olguin U.
Depto. de Estadistica

IIMAS-UNAM

En el andlisis de tablas de contingencia multidimensionales frecuentemente se
presentan variables cuyas categorias representan puntos en una escala ordinal. Esta
informacién puede incorporarse en los modelos log-lineales dando como resultado una
gran variedad de modelos interesantes diferentes a los que consideran a todas las
variables como nominales. En este trabajo se presenta el ajuste de uno de estos modelos

a una tabla de contingencia formada por dos variables ordinales y una nominal.

Los datos que se analizan fueron tomados de una muestra nacional llamada
“Encuesta de Morbilidad Atendida” realizada por la Direccién General de Informacién

y Estadistica de la Secretaria de Salud.

De un estrato de esta muestra se consideraron los menores de edad con
diagndstico de estado nutricional y se clasificaron por edad y sexo con lo que se formé

la tabla de tres dimensiones que se presenta en el cuadro 1.

Se tienen entonces las siguientes variables, su escala de medicién y sus niveles

o categorias:
1. Edad (E) es una variable ordinal con niveles 0, 1, 2, 3 y 4 o miés.

2. Estado nutricional o desnutricién (D) también es una variable ordinal con
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niveles: no, leve y moderada.

3. Sexo (S) que es nominal con niveles masculino y femenino.
CUADRO 1
Edad
Desnutri. | 0 | 1 | 2 | 3 |4+ | total
No 3797|818 77
Leve 71114102 14
Moderada | 6 | 4 |1 |4 2 | 17
Total |50(1412(12| 20| 108
Edad
Desnutri. | 0 | 1 | 2 | 3 |4+ | total
No 2411219 | 7| 4| 56
Leve 6l4|4|1] 4| 19
Moderada | 7 (3 |1 |61 7 | 24
Total 37|19]14|14|15| 99

Si se quiere ajustar un modelo log-lineal “estdndar” (esto es, que considera a
todas las variables como nominales) se tendrfan que explorar casos particulares del

modelo saturado para tres dimensiones (ver Bishop et al (1975))

log m;=p+ 2T+ 2P+ 27 + \EP + 2J5 + 205 + A Ep5 (1)
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1=1,2,8,4,5; 5=12,3; k=12

Donde m;;; es el valor esperado en la celda ijk de la tabla bajo la suposicién

de que el modelo es correcto.

Los primeros cuatro términos de (1) corresponden al modelo de completa
independencia entre las tres variables; cada uno de los términos con dos subindices
representa medidas de correlacién entre las variables que aparecen en el superindice y

el dltimo término corresponde a medidas de correlacién entre las tres variables.

Un modelo que utiliza la informacién ordinal de las variables Edad y
Desnutricién y que considera relaciones de primer orden entre todos los pares de

variables sin considerar relacién conjunta entre las tres variables es

log myp=p+ Af';+ ).f +Af +ﬁED[u,- - [v; 7]+ rfs[u; -1 +1',?S[v,- -] (2)

1=1,2,3,4,5; 7=1,2,3; k=1,2; ui<ug<...<up v3<vg<vg

Para los datos del cuadro 1 consideramos casos particulares de este modelo con
el propésito de seleccionar el més adecuado. Como se puede apreciar, este modelo
contiene un nimero de pardmetros considerablemente menor que el caso particular de
(1) correspondiente y, como se verd a continuacién, los pardmetros en (2) tienen una

interpretacién sencilla en funcién de las razones de productos cruzados o momios.
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Si [u; = 1] y [v; = j] se tiene que

loghy; ) = AP

_ .ES ES
log;(j\k = Th1 — Tk
_ DS ES
logfs) ik = Tew1 — Tk
donde las #‘s son los momios que se obtienen al considerar niveles adyacentes de las

variables correspondientes a los subindices que no se encuentran entre paréntesis, dado

el nivel de la variable del subindice que se encuentra entre paréntesis. Por ejemplo:

By = TR L
T s paiEme
es un medida de la relacién “local” entre las variables Edad y Desnutricién en sus

niveles 7 y j respectivamente dado el nivel k de sexo.

Como se puede ver, en el model (2) esta medida es la misma independientemente
de los niveles (adyacentes) de las variables Edad y Desnutricién y es igual al pardmetro
BED por lo que se podria decir que sefiala una asociacién uniforme entre las variables

Edad y Desnutricién.

Asi, si BED es diferente de cero, el término correspondiente en el modelo (2)
refleja desviaciones de logm;y; del modelo de independencia; si es mayor que cero se
esperan mayores frecuencias en valores altos (bajos) de E y D que bajo la situacién de
independencia; si es menor que cero, se esperaran valores mayores en los niveles bajos

de una variable y altos de la otra que bajo la situacién de independencia.

Los términos con ‘s reflejan, para un nivel & de la variable Sexo, desviaciones
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de los logm;;), del modelo de independencia que son funciones lineales de las variables

ordinales.

Para el ajuste del modelo a los datos del cuadro 1 se considerardn para la

variable Edad [u;] = [1,2,3,4,5] y para Desnutricién [v;] = [1,2,3].

Considérese primero el ajuste del modelo de completa independencia, es decir

logmgj = u+ AP + 2P + 3§ (3)

Para las pruebas de bondad de ajuste es itil la estadistica de razén de

verosimilitud

observados

2 .
G*=2)" (observados) log[ wperados

la cual tiene una distribucién asintética ji-cuadrada con grados de libertad igual
a la diferencia entre el nimero de celdas y el nimero de pardmetros linealmente
independientes estimados. Esta estadfstica tiene la propiedad de que se puede
particionar de manera que se pueden comparar dos modelos cuando uno es un caso

particular del otro.

Al ajustar el modelo (3) a los datos del cuadro 1 se tiene que G2 = 33.62 que
comparado con el valor de ji-cuadrada con 22 grados de libertad se ubica en un nivel de
significancia descriptivo de p = 0.054 por lo que se tiene alguna evidencia de correlacién
entre las variables sobre todo si se toma en cuenta que el tamafio de muestra utilizado

es chico.
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Para analizar con mayor detalle dénde falla este ajuste conviene analizar los
residuales “ajustados” propuestos por Haberman (1972) que consisten en dividir los
residuales observados entre los estimadores de sus desviaciones estdndar asintéticas

correspondientes, los cuales tienen una distribucién asintética N(0,1).

En el cuadro 2 se presentan estos residuales; cuatro de ellos estin marcados
con un asterisco para sefialar que son demasiado grandes como para provenir de una
normal estdndar. Como se puede ver estos residuales se ubican cerca de las esquinas

de la tabla.

CUADRO 2

Edad
Desnutri. [ 0 1 2 3 4+
No *2.15|-0.81|-0.75 | -0.31 | 1.63
Leve -0.1 |-1.15| 1.35 { -1.59 | -0.59
Moderada | -1.21 | 0.35 |-1.22| 0.88 | -0.94
Edad
Desnutri. | 0 1 2 3 4+
No -0.76 | 0.75 | 0.45 | -0.44 | *-2.64
Leve -0.29] 1.02 | 1.54 | -0.75 | 0.89
Moderada | -0.52 {-0.08 | -1.01 | *2.45 | *2.23

El dnico negativo de los cuatro es -2.64 y corresponde al valor mas bajo de

desnutricién y al mas alto de edad en el sexo femenino, los otros tres residuales marcados
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son positivos, dos de ellos corresponden a valores altos de las dos variables ordinales y
al sexo femenino y el otro corresponde a valores bajos de las dos variables en el otro
sexo. Esto parece indicar una importante relacién entre las dos variables ordinales y

una posible relacién entre sexo y una de las variables ordinales.

para seleccionar el “mejor” modelo se utilizar4 el método de la G2 particionada
que consiste en proponer un conjunto de modelos anidados, tomar los que tienen un
ajuste adecuado y compararlos por parejas comenzando por los més complejos; en la
primera pareja donde la G? particionada resulta significativa se selecciona el modelo

mas complejo de la pareja.

Se considerd el siguiente conjunto de los modelos anidados incluyendo al de

completa independencia.

a. logmy;p = p + A;.E + z\f’ + Af

b. logmgjr = p+ AP+ z\Jp + )\f + BED[y, — @)[v; — 7]

c. logmgjy = p + A‘E + AJ-D + Af + BED[y; — 7] [v; — 9]+ r,?s[vj -

d. logmgjp = p+ AF + /\j-) + /\f + BED[y; - @[v; — 7]+ TkDS['Uj =7 +TIFS[W —
En el cuadro 3 se presentan las estadisticas G2 despueés de ajustar cada uno

de estos modelos y sus diferencias para la comparacién entre pares de modelos.

En el cuadro 3 se observa que al revisar las estadfsticas particionadas la dnica
que resulta significativa al 5% es la diferencia entre las de los modelos (b) y (c) por lo

que se escoge el modelo (¢) como el mejor modelo.
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CUADRO 3

G? lgl.| p
modelo (a) 33.62(22|.054
modelo (b) 30.06 | 21 | .095

diferencia entre (a) y (b) | 3.56 | 1 |.059
modelo (c) 25.71120|.176
diferencia entre (b) v {c) | 4.35 | 1 |.037
modelo (d) 25.70|19| .18
diferencia entre (d) y ()| 0.01 | 1 | .90

En el cuadro 4 se presentan los valores esperados (estimados) al considerar el

modelo (¢).

Se puede verificar que

2ED _, 5 _ . (34.60)(2.49) _
B = logbish) = log g 50y 6.22) —
DS _ADS _ .4 _, (34.69)(6.70)
7 = =lodbaygn = log o on (622)

_ (2.81)(5.96)

~(3se)(3.21) 0.1055
(2.98)(5.96) _
a6 " —0.3648



CUADRO 4

Edad

Desnutri. | 0 1 2 3 | 4+ |total
No 34.69|12.50{9.29/8.70|10.88 | 77
Leve 6.22 | 2.49 [2.06/2.14| 298 | 14

Moderada | 5.26 | 2.34 (2.15|2.48| 3.84 | 17
Total 50 14 |12 | 12 | 20 | 108

Desnutri. | 0 1 2 3 | 4+ |total
No 25.97| 9.36 |6.956.51| 8.15 | 56
Leve 6.70 | 2.68 |2.22|2.31| 3.21 | 19

Moderada | 8.16 | 3.63 [3.33{3.86] 5.96 | 24
Total 37 | 19 | 14 (14| 15 | 99

El modelo escogido finalmente se ajusta sastisfactoriamente a los datos y
considera la relacién entre edad y sexo con un solo pardmetro en lugar de los 8 que
se hubieran tenido que estimar si no se hubiera considerado la informacién ordinal.

Ademis tanto el parémetro § como los ‘s tienen una interpretacién més simple.
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DISE’)TO DE UNA BANDA AUTOEXTINGUIBLE
POR EXPERIMENTACION CON METODO TAGUCHI
Arroyo Lépez, Pilar E. y Hernander &lvarado Ramdn
Facultad de Ruimica de la U.A.E.HM.

fates Rubber de México, 5.&. de C.V.

RESUMEN

Se desea definir una formulacidn para emplearse en  la
construccidn de una banda transportadora autpextinguiblie. Los tismpos
de flama v de emisién de gases Ffueron las variables de respussta
analizaedas. El objetivo principal es tenser para ios tiempos de flama
valores por debajo de los 20 segs. y como sobistivo sgecundario, reducir
al minimo la emisidn de gasess. Cinco factores fusron investigados asé
como dos interacciones de primer orden, =1 dissfio sxperimental fué
asignado sobre un arreglo ortogonal 116(215). La formulacidn dptima es

determinada mediante el ANOVA de los cocientes sefNal a ruido.

INTRODUCCION

Calidad se ha definido tradicionalmente como adecuacidn paira
el uso, v la industria ha tratado de alcanzarla con el proposito ds
competencia en ventas. Con la revolucién de calidad gensrada en  Japdn
en los afios 60's y con la visita de asesores norteamsricanos en
calidad a este palis, Japdn se ha convertido en el pais lider en
calidad. La excelente calidad del producto japonés ha fomentado en
occidente =1 interés por mejorar la produccidn. Algunas de las ideas
innovadoras en Japén fusron propuestas sn los afos 70°s oor el Dr.
Genichi Taguchi, cuando trabajaba Sn zlectrical Communicatiaon
Laboratories. Su trabajo fué conocido en Estados Unidos en 17984, =n
una conferencia organizada por 8.T.% T. Bell Laboratories en  Nuesva
York, donde se discutid sobre el impacto que el disefio experimental
tiens sobre productividad v calidad.

La revista Jouwrnal of Buality Technology, dedicsd su  volumen
17, de octubre de 1985, a la Metodologia Taguchi, v desde sentonces
numerosas publicaciones técnicas y practicas han aparecido, dandose un
interés creciente por el empleoc de 1la metodologia. La demanda des
aplicacidn en las técnicas llevd a la creacidn de The fmarican
Supplier Institute, en Dearbaorn, Michigan, 21 centro en Estados Unidos

para la difusidén y enseffanza del Meétodo Taguchi. La industria
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automotriz es una de las gue mas ha fomentado el uso de la metodologia
dada su orientacidén a costos y mejoras an ia variabilidad,
contribuyendo a gue otro tipo de industrias, provesdoras de materiales
automotrices se inclinen también por su usOo.

En México, la metodologia Taguchi ha sido promovida
inicialmente por =1 ITESM, campus Monterrey, en donde se ha tenido la
visita del Dr. Taguchi esn dos ocasiones. En enero de 1966 se promovid
el primer curso de Método Taguchi en México v en 1987 el Congreso de
Calidad, organizado por Mitutoyo (1987} sirvid COmo foro da
presentacidn de los primeros experimentos Taguchi en nuestro pais. En
la zona industrial de Toluca, s6lo una empresa ha iniciado =21 empleo
de la metodologia, o1 presente trabajo ®s uno de los experimentos

Taguchi sfectuados por ssta industria en el presente afo.

EL PROBLEMA

La empresa Gates Rubber de México fabrica banda
transportadora, el hule con gue se elabora o1 producto debe  tener
propiedades de resistencia a1l fuego. La tolerancia actual para =l
material es de 60 seg. y el polimero base en la férmula es neopreno,
la empresa desea sustituir 21 neoprenoc por estireno butadieno,
productc de fabricacidén nacional v menor costo. Considerando gue el
producto actual a base de neopreno tiens tiempos de flama de S seg. en
promedio, se desea gue =1 nuevo producto no exceda el limite de 20
seg. Ademis de los tiempos de flama, se tiene como segunda variable
importantes, =1 tiempo de smisidn de gases también flamables, &1 cual
desea reducirse al minimo, siendo la toleranciz actual 3 min.

En base al reporte de Culverhouse (1983), vy a consultas
directas de ios proveedores de materiales de la BMpresa, =1=)
seleccionaron cinco factores a investigar, los niveles fueron
definidos también en base a la bibliografia vy 1la experiencia del

personal =n el ares de formulaciones. Los factoress investigados sons

Az ALUMINA HIDRATADA Al Az
B: TRIOXIDD DE ANTIMOMIO B1=0 PCH= B2
L2 PARAF INA CLORADA Ci=0 PCH cz2 C3
D:FOSFATD DE TRICRESILO Di=0 FCH D2 B3
E:GRAFITO El=CG PCH EZ

* PCH = PARTES FOR CIENM DE HULE.
Formula base: Cantidades fijas de aceite, polimsrao, cargas

reforzantes, antioxidante y aceleradores, mas el agente vulcanizante.
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Fara cuantificar la resistencia al fuego del material, se
emplearon las siguientes variables de respussta:
Tiempo de flama: El tiempo (seg) de duracidn de la flma en la muestra
de hule después gque se expone a la flama de un mechero.
Tiempo de emisiédn de gases: El tiempo (s=g) gque dura el

desprendimiento de humo sn la muestra iuego de la exposicidn al fuego.

En adicidn & los cinco sftectos principales, las
interaccionss anl Y axbh también fueron estimadas. El
15

experimento se asignd sobre un arreglo ortogonal L16(2 } de acuerdo a
las tablas proporciondas por Taguchi (1986 a). Los factores a tres
niveles se asignaron empleando =1 método de tratamiento “mudo® S24gun
lo propuesto en Wu y Moore (1984) ¥ Taguchi (1984 b). E1 nivel
repetido para el factor C fue el tercero y para el T el segundo. La
digposicidn de efsctos en las columnas del arreglo s& mouestra en
seguida (e = error experimental):
(1) (2,4) (3,5 (&) (7} (8,15 (9,14} (10} (1) (12} (1S
2] C AxC e =] D AxD E e B a

m

font

n el cuadro I se muestran las combinacionss corridas, los
datos obtenidos para tres repeticiones a cada combinacién y los

valores del cociente seflal a ruido.

ANALISIS DE RESULTADOS

El concepto en audio de seRal respecto a ruido ha sido
empleado por el Dr. G. Taguchi para generar expresiones gque permitan
determinar las condiciones Sptimas al experimentoc al seleccionar o1
valor maximo del cociente calculado. Para sste experimento, donde el
chietivo es minimizar la respuesta, el cociente sefal & ruido (ni,
expresadc en decibeles {(db), se calcula segun Wu y Moore (1986) ¥
Taguchi (1986 b) como sigue:

n = cociente s/r = ~ 10 log £ yf/n
observemos gque al minimizar la respussta, también se estara
minimizando la variabilidad de la misma.

El analisis de varianza (ANDVA) para el rcociente s/r de las
dos variables de respuesta se muestra a continuacién. Fara detalles
respecto a la tabla, consultar Wu y Moore (1984), Taguchi (1986 by vy
Box, Hunter y Hunter (1978). Las graficas de los efectos significantes

se muestran en las Fig. 1 y 2 del articulo.
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VARIABLE DE RESPUESTA: TIEMPO DE FLAMA
ENOVA
FUENTE gl =] v F F (com) 5° (%)
A 1 17.3421+ 19,3423 <1 - e —
B *x 1 1226.9745 1226.7745 42.03 61.29 1206.95462 56.5
C #»x 2 584,587 2RZ.29T5 11.868 14.6 544.5504 25.5
D 2 BI. 343 41.6815 1.67 Z2.0%9 43.32484 2.04
E 1 QL4744+ 0.6744 <1 -_— e —-——
AxC 2 S54.224 27.112 1.08 1.35 14,1874 <1
axD 2 67.0229 Z3.5114 1.34 1.67 26.9863 1.3
e 4 1000932 25.0233
e2(com} & 120, 1097 20.0183 300.2744 14.1
TOTAL 15 2136.281
**¥ = factores altamente significantes
+ = gfectos combinados para estimar error experimental
{com) = abreviatwra para indicar que las cantidades fueron
evaluadas después de combinar efsctos con sl srror.
De acuerdoc a las graficas, las condiciones optimas serfan

la combinacidn BZC3, el cociente sefial a ruido estimado sn el Sptimo:z

$=B2 +C3 - T =~10.46
entonces i/n = yLz = 11.1173
lo gue indica una variacidén minima de la respuesta ademas de valores
bajos para ésta.
VARIABLE DE RESPUESTA: TIEMPO DE EMISION DE GASES
ANOVA
FUENTE gi 5 v F F {(com) g5’ (%)
AXX 1 45.41Z%Z8 48.4138 20.5 42.2 47,2667 27.3
Bxx 1 82.94564 4B8B.4138 35.4 T2.3 81.7997 47.3
C 2 B8.5243 4.2621 4.16 Z.72 &.2299 3.6
D 2 10.4392 5.22 2.2 4.33 8.1455 4.7
E 1 Q.F667+ 0.3667 <1 —— —— —
B C* 2 14.67 7.335 7.16 &.37 12.375¢ 7.2
AxD 2 F.57 + 1.785 “FE e —— ——
=] 4 4.0%44 1.0236
el{com) 7 8.03304 1.1472 17.208 10.0
TOTAL pir] 173,025

43



Fara asta segunda sariable de respussta. resulta
fartores & vy £, por tanto, una
cmbinacidn de =2llos serd la slegids como dptima, las graficas de 1la

c
Fig. 2 permiten dsterminar estas condicionss.
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a combinacion que maximiza =
AIRBICZ, el cociente s/r sera sstimado sntonces por:
% =T + (Bi-T} + (AICZ2-/1-C2+T) + T = -28B.98
entonces i/ Z yf = 7F3.68
1z media estimada en seg. utilizando sxpressidn similar sera:

Q = Bl + AICZ2 - &t — C2 + T = 27.6251

EXPERIMENTOS PARA DISMINUIR EL COSTO
£1 producto tridxido de antimonioc {(factor B) es bast

a
aro, por 1o cual la Fformulacidn sn las condicionss Sptimas par
i

’ &
esta segunda variablse de respuesta. Dado ue l1os  tismpos ds 1

estan muy por debaio del objistivo 20 seg. vy la tolerancia 2 min
regpactivaments, s2 decididé realizsr otra serie de expsrimentos,
involucrando dnicamente los factores &, B v C. Para &1 factor B se
probaron cantidades menores a los niveles 2n &1 primer experimento,
sin =liminarlo totalments; para el Ffacotr C, que es un reactivo
econdmico, cantidades superiores a las anteriores, esperando sncontrar
una relacidn d= B v C gue satisfaga los obistivos del problema vy sea
ge bajo costoc. FRespecto a 1la =sldamina  hidratada (factor &), se
investigaron niveles inveriores a los previos, dado gue la emisidn de
gases se espera menor cuando £l reactivo esté en baja proporcidn. Los
nuevos niveles se dan en seguida, 1 simbolo (') indica que nos
referimos al nivel cuantitativo utilizedo en la anterior ssrie  de

experimentos.

Az ALUMINA HIDRATADA Al=0 PCH &2= f1°/2 AZ=AL’
B: TRICXIDO DE AMTIMONIG Bi=B2 ' —15 B2=B2"-5 B3=B2
C:PARAF INA CLORADA Ci=Ca"’ Ce2=C3" CE=C2 ' +10
Un tercio del factorial 35 fué corrida, cCon tires

ticiones a cada combinacidn, los resuliados se muestran en el

El analisis de cociente s/r de
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VARIABLE DE RESPUESTA: TIEMPO DE FLAMA

BNIVA

FUENTE gl 3 Y F F (com) 5° 0
A 2 56,9009 II.4505 <1 ———— ——— —
B 2 250.1187 1325.05%4 1.58 2,22 137.2907  8.81
Cx 2 1082.7305 541.3653 4.87 .6 969.9025  &2.23
= 2 1S8.735  79.3775

TOTAL 8 1558.5051

El factor © =35 el dnico declarado significants en este ANOVA
v &l tercer nivel produce sl maximo valor del cociente n. Notando gue
los tiempos de flama para la primera combinacidén de los Ffactores son
notablementes altos, se sfectud también el  GNOVA sobre los  valores
originales, sstiméndose parcialmente la interaccidn AxL, ver John
(1981}, la cual se espesraba significante desde el inicio de la
experimentacidén. La parte AB de la interaccidén AxE es alias dela parte
ac? de axc y en 8l arreglo ortogonal, los efectos se estimarian de  la
4a. columna del arreglo ortogonal. El ANOYA se muestra en seguida.
VARIABLE DE RESPUESTA: TIEMPO DE FLAMA (SEGUNDOS)

ANOVA
FUENTE gl SC CcM F
A 2 S872.06% 2936. 0315
B=AC 2 6216.0741 3108.0371
c 2 11596.0741 5798.0371
el=AB=AEZ 2 97566.3073 2883. 1537 23.7  *%
e, 18 2190 121. 66467
TOTAL 26 314640.35185
e = error experimantal e = errar de musstreo

Ests 6NOVA permite observar gue los efectos de A, B y la
parte ac? de la interaccidn AxC son comporables, las graficas de 1l1a
Fig. Z permiten observar que cuando la cantidad de parafina clorada es
baja, se reportan los mayores tiempos de flama, pero estos no son  tan
considerables como =n ausencia de alumina (A1), cuando e} factor C
estd a niveles mis altos, los tiempos mejoran notablements adn  cuando
no s2 tenga aldmina hidratada en la férmula, por tanto la interaccidn
AxC se considera significante y la combinacién A1C1 ha de evitarse. El
factor dominante s Cy v ios tiempos de flama son buenos cuando su

cantidad es elsvada, indepsndientemente de A y B.
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VARIABLE DE RESPUESTA: TIEMPO DE EMISION DE GASES

ANOVA

FUENTE gl S 3y F
A 2 4.39946 2.1998 <1
B e 2.877%7  1.338% <1
C 2 2.7037  1.3519 <1
e 2 ?.7812 4.8%0G4

TOTAL g 17. 1675

Mingun factor es declarado significante, al reducir la
cantidad de alumina hidratada y de tridxido de antimonio respectoc a
1os niveles de la primera serie de sxperimentos, se tienen tiempos de
emisidn de pases por debaio de tres minutos, los gue no disminuyen
considerablemente a las combinaciones investigadas de los factores en
estudio.

Con esta segunda seris de sxperimentos, ss concluye gque  es
posible mantenser al minimo la cantidad de tridxido de antimonio sin
aumentar considerablemente 1los tiempos de flama, la cantidad de
alumina tampoco afecta considerablments estos valores siempre gque  se
use con proporciones elevadas de parafina clorada, por tanto, 1a
formulacién elegida como Sptima para las dos variables de respuesta v
respecto a costos es ALBICE.

El valor del cocisnte s/r estimado esn las condiciones
Sptimas estad dado para tiempos de flama por:

A = A1+C3I+B1-2T = - 11.32 db

La media estimada en segundos, considerando la interaccidn
&xC, es estimada en menos de cero en las condiciones dptimas.

Fara tiempo de emisidén de gases, la respuesta en el Sptimo
para cociente s/r v segundos seria igual a:

g = s60.7037 % 7 = -35.56 db

EXPERIMENTOS CONFIRMATORIOS
Una serie de cinco experimentos confirmatorios fué corrida

bajo las condiciones Sptimas, obteniéndose los siguientes resultados:

TIEMFD DE FLAMA TIEMFO DE EMISION DE GASES
MIN MAX FPROMEDIGC 7 52 MIN Max FROMEDIO n 51
i z 1.4 -3.42 0.3 47 &8 59.2 —-33.591 &7.7
Experimentos adicionales con el  tridxido de antimonio

mostraron que una reduccién de mads del 1% respecto a la usada en las
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condiciones anteriores incrementa los tiempos de flama hasta 60 segs.
permitiendo considerar la formulacidn ALBICE de la segunda serie  de

experimentos coma la dptima.

CONCLUSIONES
— El fosfato de tricresilo v 21 grafito, agregados a la férmula base
no mejoran significativamente la resistencia al fuego del hule a
enplear en la banda.
— Es necesario agregar tridxido de antimonioc a la férmula base, pero
su proporcidn puede ser minima vy obtener tiempos de Fflama baljos,
ventajas adicionales a esta baja cantidad son minimas emisiones de
gases y bajo costo.
— La aldmina hidratada en altas proporciones incrementa el tiempo de
emisidn de gases y su proporcidn en la férmula afecta los tiempos de
flama s¢lo si se usa en combinacidén con baja cantidad de parafina
clorada.
— La formulacidén resultante al vulcanizar proporciona hule de buena
resistencia al fusgo, los tiempos de flama no exceden los 2 segs. vy
los de emisidn de gases son menores de 2 minutos.
- Experimentacidén usando el métodoc Taguchi peErmits determinar
reactivos v proporciones a usar en la formulacidn de hule, tal gque se
tengan propiedades Sptimas para el material. La decisidn se basa en
métodos estadisticos v no =n la tradicional experiencia de afios del

formulista.
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DATOS DE LA PRIMERA SERIE DE EXPERIMENTOS

CUADRO I

TIEMFD DE FLAMA n

70
13
3
iz
51
7
2
110
140
&8

30
45

Wb

55
10
1
15
27
iz
3
50
54
&b
2
8
a8
2
24

1

10
10
2
22
47
iB
2
42
110
a4
2
a1
47
15

—-38.24
—20.90
— b.49
—-25.52
—32.64
—22.36
- 7.53
-37.37
~40. 562
-35.68
- &6£.02
~%1.28
-34.97
~20.07
-10.00
-30.00

CUADRO II

13
36
34
43
i3
30
43

Z6
35
44
39
21
4%
47
29
Sb
59

TIEMFDO DE EMISION

28

27
a3
40
15
35
44
28
33
&0
58
32
473
61

54
41

n
—27.35
~30.35
—-32.94
-32.1%9
-24.45
-31.56
=-33.13
-27.90
-31.88
~-37.14
-36.28
-30.24
-30.05
—-36.13
-35.04
-31.47

RESULTADOS DE EXPERIMENTOS PARA MINIMIZAR COSTOS

c
1
2
3
3
i
2
2z
3
1

TIEMPD DE FLAMA

85
2

1

[

24

0 = b M

145
2
2
1

2&

W = NN

95

2
2
1

15

1
2
1
12

-40.74
- &6.02
- 4.77

0.00
-26.92
- 4.77
-13.62

Q.00
~-18.5%

635
43
54
=5
41
=8
48
94
47

&0
40
48
54
S4
S8
43
54
42

n TIEMPO DE EMISION

100
53
48
47
75
s3
48
54
36

n
-37.74
~33.19
-33.99
~-34.41
—-35.32
-35.07
-33.33
—34.465
~-32.45
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DE POISSON MULTIVARIADOS

Por Anell V. Danisl G

Facultad de Estadistica (LINAED.
Universidad Veracruzana

Av. Xalapa esq. Avila Camacho s/n.
Xalapa, Ver. Mexico.

RESUMEN

En la préu::ti,ca del control de calidad industrial se
cuant.a con algunas tecnicas especificas que pueden reflejar el
comportamiento de un proceso de produccion a partir de una
caracteristica. De igual manera, cuando la calidad de wn  producto
se da en p variables, y estas poseen la distribucion Normal
p variada, se cuenta con tecnicas que nos auxilian 2n la
verificacion de la misma. En este trabajo se aborda el caso en 2l
que la calidad se da en dos variables teniendo estas distribucion
Poisson bivariada.

INTRODUCCION.

Cusndo se trata de vigilar lz calided de un  producto,
elaborado en algun proceso de produccion, a partir de wna sola
caracteristica, existe una gran variedad de procedimientos [Grant
y Leavenworth (1984)1, que pueden reflejar el comportamiento de
dicho proceso. La principal limitante de estas herramientas e3 que

consideran la verificacion de la calidad sobre una sola
caracteristica.

En la pr;'au:t,ica del control de la calidad, existen
diversas situaciones en donde esta se verifica en mas de una
variable =sobre el mismo producte. A raiz de esto se hace
necesaric observar en un mismo grafico el comportamiento de las p
caracteristicas gque determinan la calidad; dado que si observamos
cada una de ellas por separado, podrian cometerse errores en el
momentc de decidir, por no considerar la posible correlacion que
existe entre las variables, lo cual desde luego no se veria
reflejado en graficos por separado.

La idea de construir gréﬁcus para controlar procesos
multivariados tiene varias orientaciones. Una de estas se basa en
la  tecnica multivariada de component.es principales. Otro
enfoque bastante reciente, 25 debido a Kulkarni vy  Paranjape
[(1984> y (198631, el cual se basa en las graficos
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propuestos por Andrews (1972). En otros articulos fAnell  {1987>
y <(1988)] se ha presentado la metodologia |y los aspectos
computacionales para realizar aplicaciones de graficos de control
en procesos Gaussianos bivariados y trivariados. Aqui siguiendo la
linea metodelogica, presentamos una extension de estos
procedimientos a procesos de Poisson bivariados basados en los
resultados de Hudson, Tucker y Veeh (19862 y algunos resultados de
simulacion para fundamentar su uso.
DESCRIPCION DEL METODO DE KULKARNI Y PAR APE.

METO Y PARANI:

e

Sea x, = X , X , . . . , % ¥ la observacion
1 % ) 12 . ip

multivariada que caracteriza al! i-esimo productc en una muestra de

tamano n, de un proceso que se desea vigilar. Sea . Wy = xi’t.

donde > = (&) = “’1(9)’ tzCG), PN t.p(s}) un conjuntc de

-,
funciones trigonometricas ortogonales sobre [-n, =nl Entonces
f ; {t)> representara una curva para cada xi; i=1,2,, . . n =obre

-7, 7). Kulkarni y Paranjape ¢(1984) explotan la propiedad de £¢L)
de preservar una estructura de distancia dependiends de x
Siguiendo una idea de Gnanadesikan 977>, Kulkarni y Paranjape
(1986>, sugieren un procedimiento grafico de control, para el casg
trivariade, bajo la siguiente reglas El procedimiento sera
declarado fuera de control =i, y solo =i, ) no esta
completamente contenida en la region

Ra{x}.li<xi’t<ls,-n{9(n}

donde i vy Is son el limite inferior y superior de control
respectivamente. Sin embargo, para el caso de mas de dos variables
no se tiene una funcion t  que cubra completamente la esfera
p-dimensional, cresndose asi una region de "hoyos" por la que el
vector t no pasa {Gnanadesikan (197731, pudiends esto hacernos
declarar a un proceso dentro de zontrol cuando en realidad no o
esta. A partir de esto, entonces, los mismos autores proponen
determinar dos regiones, una basada en t y la otra en t ', donde t
es un vector de 1 ur*ciones trigonometricas, ortogonal a t, de tal
manera que (Medt (@ = 0 para todo @ £ {[-n, 7l Asi, esta
nueva consideracion nos Ueva a declarar fuera de control

al  proceso si alguna i ; (48] no esta completamente
contenida en ambas gr;;t‘icas. Esta es basicamente la
idea  de Kulkarni ¥ Paran jape C19B4), Las prucbhas
matematicas para evaluar Ia eficiencia de este
procedimiento no se han reportado, debido a la dificultad que
involucran, pero para =l CITO Gaussiano trivariado,

52



Kulkarni y Paranjape (1986) proveen estudios de s:imulaci(’m
que avalan la eficiencia del metodo.

Es bien sabido que existen situaciones en la préctica
donde se cuenta el numero de defectos de varios tipos. Si  las
variables descriptoras de la calidad en el producto, salido
del proceso, fuesen estadisticamente independientes, entonces
seria posible utilizar algun procedimiento grafico univariado para
el control de la calidad por atributos, pero debido a que la

estructura de correlacion de las variables indica no
independencia, dicho conjuto de herramientas resulta
inaprepiado.
Hisdonan Titkarn v Vaaoh (10R4) CrIIeiaran 11Ina  annAavimacrian >
Hudson, Tuker y Veeh (1988, sugieren una aproximacion 2

la Normal Multivariada de la Pqisson Multivariada; asi, se ant.oja
posible usar el procedimiento grafico de control de Kulkarni y
Paranjape disefiado para procesos Gaussianos con procesos de
Poisson, bajo la fundamentacion de la aproximacion propuesta.

Sin embargo, es menester determinar las condiciones bajo
las cuales ila aproximacion sugerida se logra de buena manera.

En un primer intento se han disefadeo estudics de
simulacion para el caso bivariado, con el fin de evaluar la
potencia y ~significancia de la aproximacion . Asi que, el
procedimiento grafico de control con el cual se investigara la
bondad de tal sugerencia se define de la siguiente manera:

Para e! caso bivariado existe una funcion t que cubre
completamente el espacio bidimensional. En este articulo se
considerara el primer metodo sugerido por Kulkarni y Paranjape,
dada la propiedad de la funcion t = (sen @, cos ). Siguiendo los
lineamientos para el control grafico multidimensional
expuestos en parrafos anteriores se dira que si fi“’) = x,t’t, no se

encuentra contenida en la, region R, el proceso sera
declarado fuera de control. Aqui x = (x,u, xu)’ es el vector de
18

observaciones, con distribucion , Poisson bivariada {Holgate
1964)), que caracteriza al i-esimo producto en una muestra de
tamafic n; en otras palabras, el proceso sera declarado bajo
control si cada f . {t.) aparece contenida en

wt-CcvYt Tt < WS wt+Cv 2Tt
a 1 o

~ A ~ ~ ~ ~ N -~ ~
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. l‘-’ 3 »
doanda 11 ac al vartarn da madiace 1 = . = {(ocan a ~noe o al arate]
donde it es el vector de medias; ppo= )0t = (sen o8, cos €Y, con

~ ~
§ oy 0, it v - .o a
¢  siendc el cuantil (-2 x 100% de la distribucicon ji-cuadrada
[23

con dos grados de libertad y £ la matriz de varianzas vy
covarianzas

Los estudios de simulacion fueron implementados en el
lenguaje Basic. En ellos se consideraron Jdiferentes
situaciones por las que se supuso un procesc de produccion podria
pasar. El conjunto de valores que tomo el vector que define
completamente a la distribucion Poisson bivariada se encontro en
el intervalo de uno a cinco, para ambos. Una limitante de Ila
aplicabilidad de la distribucion Poisson, en el caso bivariado,
es que la correlacion de las variables no  puede exceder a la
raiz cuadrada del cociente entre la mas pequefia y la mas
grande de las medias [Holgate (1964)). Esta condicion hizo
imposible que se evaluaran algunas situaciones por las que
el proceso podria pasar en la practica.

Tres correlacicnes fuercon utilizadas en los  estudios de
simulacion, estas fueron p=0.25, E=050 y p=0.73. Se emplearon
tamafios de muestra desde 5 y hasta 500, con alrededor de 10000
simulaciones.

RESIN TADOS

A continuacion se presentan algunos de los resultados mas
relevantes.

’

Tabla que muestra la significancia empirica con p = 0.25
,(k‘=2, XZBZ) y 50 muestras.

7 8 1
Tamalic de muestra 3 6 ' i K *
No. de muestras . .
fuera . 1 3 4 v 12 13
No. d
ro e muestras 13 15 18 20 23 25
uera esperadas.
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Tabla que muestra la significancia empirica con p = 0.50
(}\1=2, ')\2=4) y 100 muestras.

5 8 7 8 9 10
Tamalle de muestra
No. d st
¢ muesiras 5 4 9 11 23 28
fuera
No. d t =
[] e muestras 25 30 35 40 45 50
fuera esperadas.

S nhcarva mia al nival da of
=2 COS0TVa QU 8: s S8 S

{2
]

sobreprotege.

En cuanto a potencia, se presentan algunos graficos
que nos muestran el poder de la aproximacion. Para esta parte,
se simularon muestras de tamano 100 y hasta 500, considerando
p = 075 Para evaluar, la potencia de la aproximacion
en algunos casos se vario un parametro, fijando el otro y en
otras situaciones, se variaron ambos.

Los siguientes gr; Ficos muestran el caso en que ze fifa
)\1=1 y Sse varia A2=1 en el intervalo {0, 2], para tres tamalios de

muestra, n = 100, n = 200 y n = 500.
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Ahora se presenta uno de los casos en los que se variaro
’,
ambos parametros y donde ?\1= 1y ?\2 = 1, tambien para los diferentes

tamanos de muestra.
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CONCLUSIONES

El presente trabajo  ha tenido como proposxt.o
fundamental difundir la metodologia estadistica necesaria para la
construccion de gra!: icos de control en el caso multivariado
considerando que las caracteristicas que determinan la
calidad tengan dxst.mbucion Normal y Poisson Multivariadas.

. .
Recientemente en e! Congreso de la Socisdad Americana de

Control de Calidad (ASQC), celebrado en Dallas Texas, =se sostuvo
en una ponencia [ Constable K@l la  importancia de realizar
investigacion en los aspectos practicos vy metodologh.os del
control de la calidad para el caso multivariado. Tambien =se hizo
presente la necesidad de implementar esta metodologia en procesos
de produccion cuyos datos no tuvieran distribucion Normal p
variada. El presente trabajo considera este caso, las
caracteristicas gque se han supuesto agqui, poseen una distribucion
Poisson Multivariada. Con esto se intenta contribuir, en alguna
medida, al desarrollo de los procedimientos teorico-practicos que
aporten mejoras al control de calidad industrial. Consideramos que
de agqui se pueden seguir proyectos que cubran los siguientes
aspectos:
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Realizer estudios de simulacion mas amplios.

Difundir los resultados obtenidos.

Promover aplicaciones e implementar paquetes
corpputacicnales que faciliten su operabilidad en la
practica.

Ampliar 2l rango de accion de estos procesos a  otras
tecnicas de analists de datos.
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UNA SOLUCION BASADA EN MODELOS ARIMA PARA EL PROBLEMA DE
LA DESAGREGACION TEMPORAL DE SERIES

Guerrero, V.M.
Banco de México, Av. Judrez 90, México 06040, D.F.

RESUMEN

Muchas series de tiempo econdmicas se encuentran
disponibles s6lo en forma agregada temporalmente (por
ejemplo, anualmente). Cuando el andlisis indica que se debe
trabajar con datos desagregados (por ejemplo, mensual o
trimestralmente) el analista se topa con el problema de
tener que derivar estos datos en forma razonable. Para
utilizar 1los métodos propuestos con anterioridad, se debe
elegir con sensatez entre 1la suavidad esperada de la serie
desagregada, la estructura estocastica del término de error
implicito o algin otro aspecto gque sustente al método
respectivo.

En este trabajo se desarrolla un método que no depende de
la opinién subjetiva del analista, sino de los datos mismos
Y dque produce un estimador déptimo de la serie desagregada.
Para usarlo se requiere de una estimacién preliminar de la
serie, la cual después se ajusta para cumplir con las
restricciones impuestas por los datos agregados.

1. INTRODUCCION

Se han publicado muchos trabajos que versan sobre el
problema de la desagregacién temporal de series, visto desde
diferentes perspectivas y llamado de distintas formas (vease
al respecto los articulos de la bibliografia). Este
articulo presenta un nuevo método para desagregar una serie
de tiempo, con el cual se combina éptimamente la informacién
provista por los datos agregados con estimaciones
preliminares de los valores desagregados. Este
planteamiento considera a la serie desagregada como valores
estimados de una serie de tiempo no observada. El criterio
de optimizacién empleado consiste en minimizar la varianza
condicional generalizada del error de estimacién.

E1l método basado en modelos ARIMA dque aqui se propone,
conduce a usar una estimacién preliminar (la cual se puede
obtener, por ejemplo, a partir de un modelo de regresiodn,
que use variables relacionadas y observadas en forma
desagregada) combinada linealmente con un elemento que sirve
para cancelar las discrepancias entre los datos agregados y
los desagregados. De hecho, la estimacién resultante tiene,
en esencia, la misma forma que la de Chow y Lin (1971) o la
de Denton (1971). Ademds, este método concuerda con las
propuestas de Harvey y Pierse (1984) y Nijman y Palm (1986)
en el sentido de que utiliza una representacidén de modelo
ARTIMA. No obstante, la caracteristica mas importante del
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método sugerido es su objetividad basada en 1los datos, la
cual evita el insumo subjetivo del analista con respecto a
la uniformidad esperada o la estructura de autocorrelacién.
Aun cuando se apoya en el supuesto de que se cuenta con una
estimacién preliminar de la serie.

2. UN METODO BASADO EN MODELOS ARIMA

Sea {Zt) una serie de tiempo no observada que se va a
estimar (desagregar) para los periodes t=1, ..., mn, en
donde n2l1 es el numero del total de afios y m>2 denota la
frecuencia dentro del afioc (es decir, m=4 para una serie
trimestral y m=12 para una serie mensual).

La fuente de informacidén principal sobre {Z¢) la
constituye una serie anual (Yj}, observada en los momentos

i=l..., n, la cual es una combinacién lineal de las 2's
dentro de 1los afios. O sea, si
In(i-1,1)=(Zm(i-1)+1,...,%mi) " Y e=(C1,-.-sCm)’ son
vectores columna, con C1se+++Cn algunas constantes
conocidas (no todas iguales a cero) entonces
Yi=e'Zp(j-1,i) Para i=1,..., n (2.1)

Algunas de las formas de ¢ que se encuentran con mayor
frecuencia son

(1,0, ..., 0,0)"'
c = (0,0, ..., 0,1)°'
(1,1, ..., 1,1)°'
(llll e, 1,1)°

g =

donde las dos primeras estdan asociadas con el 1llamado
problema de interpolacién y 1las otras dos con el de
distribucién de una serie de tiempo.

2.1 Una solucidén tedrica dptima

Ahora supdngase que {Zt} admite una representacién ARIMA
del tipo

#(B)d(B)Z¢ = 7(B)ag,¢ (2.2)

en donde {az t) es un proceso de ruido blanco Gaussiano
con media cero y varianza og®. B es el operador de
retraso tal que BZt=Z¢_j, mientras que g(B), d(B) y 7(B)
representan a los operadores: autorregresivo, de diferencias
y de promedios méviles, respectivamente. Es sabido (véase
Guerrero, 1983, cap. 6) dque el estimador lineal con error
cuadratico medio minimo (ECMM) de Z¢, basado en
informacién hasta el periodo 0<t, lo proporciona la
esperanza condicional
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E(Z¢l20,2-1,...) = E(2¢) (2.3)
0

El error de pronéstico, en términos de los coeficientes de
la representacién de promedios méviles pura, viene a ser
entonces

t-1
2t - E(Z¢) = X 6jag,t-j con 6g =1 (2.4)
0 3j=0
en donde los valores 671,65,... se obtienen al igualar
los coeficientes de 1las potencias de B en la ecuacidn
6(B)g(B)d(B)7-1(B)=1. 1ILa expresién (2.4) es valida para
t=1,...,mn y se obtiene a partir del Teorema de 1la

Descomposicién de Wold para el caso en dque ({Z¢) sea
estacionaria y a partir del Teorema 1 de Bell (1984) cuando
la serie es no-estacionaria.

Para derivar el método, es conveniente suponer (pretender)

que 631,683,... y o0g® son conocidos. Asi, al escribir
z=(zl,...,zmn)1 resulta que
Z - E(2) = 6ay (2.5)

0

donde 8 es la matriz triangular inferior, de dimensién mn x
mn, formada por 1la sucesién de ponderaciones 1, ©1,...,

®mn-1 en la primera columna, las ponderaciones 0,1,
©1,---, Opn-2 en 1la segunda columna, etc. Mientras dque
el vector aleatorio az=(ag,1,---, az,mn)' es tal que

E(az)=0 y E(agag')= 0z°1I.

Para tomar en consideracién las restricciones impuestas por
{Yj}, definase C=IQc' en donde @ denota el producto
Kronecker vy Y = (Y1,e.+, Yn) ', entonces el grupo
completo de restricciones anuales (2.1) se puede escribir

Y=CZ=CE(Z)+Coag (2.6)
0

Por lo tanto, la solucién al problema de la desagregacién de
{Z¢) se obtiene con el siguiente:

Teorema l1.- El1 estimador lineal con ECMM de 2 que
implica a Y como en (2.6) es
Z = E(Z)+A[Y-CE(3)] (2.7)
0 (o]
donde
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= @e'C' (ces'c')"1 (2.8)

o T

- - -

E [(2Z-2)(3-Z)'] = oggz® (I-AC)ee’- (2.9)

0]

Demostracidén: Todo estimador lineal de Z es de la forma

Z = AY = AC[E(Z)+6ay] (2.10)
0

donde A es una matriz mn x n de constantes. Para que
resulte insesgado, es necesario que

0 = E(2-2) = (AC-I)E(Z) (2.11)
0 0

asi que se debe tener 2-2Z = (AC-I)6ay vy

E[(Z-2) (Z-3)'] = oy (I-AC)6e' (I-AC)' (2.12)
0

Por consiguiente, para que Z tenga ECMM se debe escoger la
matriz A que minimice la varianza generalizada,
Var (2-2), definida como la traza de (2.12). Por 1lo
tanto, se debe resolver la ecuaci?n (condicién de primer

orden) 0 = dVar(Z—z)/dA]A = A Y suponer gque se
cumplen las condiciones de segundo orden para un minimo.
Esto conduce a obtener (2.8). Luego a partir de (2.10) y
(2.11) se deduce que
Z = E(Z)+ACeay (2.13)

0
que por (2.6) produce (2.7). Finalmente, la expresién (2.9)

se obtiene insertando A en (2.12)-

El resultado que da el teorema 1 es udtil una vez que se
tienen suficientes observaciones desagregadas, ya sea al
principio o al final de la serie, pues con ello se podrian

estimar los valores de 81, ©2, ... Yy o0Jz*. En este
sentido, el teorema 1 corresponde a la solucién propuesta
por Harvey y Pierse (1984). Sin embargo, por lo general, en

la practica no se cuenta con esas observaciones y esto
limita la aplicabilidad del resultado, motivo por el cual se
le considera una solucién puramente tedrica.
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2.2 Una solucidén factible de aplicarse en la practica

En aplicaciones practicas, es razonable suponer que existe

una estimacién preliminar W = (W1,...,Wyn)', de modo
que se puedan emplear estos valores suponiendo que {2t} y
{We) tienen esencialmente la misma estructura de

autocorrelacidén (y que por ello admiten el mismo modelo
ARIMA), excepto por el hecho de que los valores agregados de
{2t} satisfacen (2.1), en tanto que los de (Wt} no. En
estas condiciones supéngase que

i) E(2¢|wW)=W¢ y ii) E(Z) es independiente de W (2.14)
0

asi que, al tomar esperanza condicional de (2.5), se tiene

W-E(2)=E(Z|W)-E[E(2) |W]=6E(ag|W) (2.15)
0 0

expresion que al sustraerse de (2.5) conduce a

%2 - W= 0a (2.16)
donde a=aZ-E(az|W) es un vector aleatorio tal que
E(a|W)=0 y E(aa'|W)=c2P (2.17)

Ademds como se supone que

#(B)A(B)W¢ = T(B)ay,t (2.18)

donde {ay,t} es un proceso de ruido blanco con media cero
0% varianza oyk2, resulta que 637, 63,... Yy o2 se
pueden estimar al construir un modelo ARIMA para la serie
observada (W} (en Guerrero, 1983, se muestra

detalladamente 1la construccién de este tipo de modelos).
Entonces, siguiendo el mismo razonamiento bdsico de 1la
prueba del teorema 1 y advirtiendo que (2.16) asume ahora el
papel de (2.5), se obtiene el siguiente resultado:

Teorema 2.- El1 MELI de %, dado dque se conoce Wy que
Y = CZ, es

Z =W + A(Y-CW) (2.19)
con

A=ePe'C' (ceps'c')~1 (2.20)
y donde

63



Cov[(2%-Z)|W] = o? (I-AC)OPQ'- (2.21)

En la expresién (2.19) se aprecia que Z toma en
consideracién la estimacién preliminar y 1la corrige de
conformidad con las discrepancias que existan entre las dos
series anuales observadas: Y y CW. _Por otra parte, se
requiere conocer 6P8' para calcular 2, y o? para obtener
su matriz de varianza-covarianza. En particular, un caso
especialmente sencillo ocurre cuando P=I, ya que entonces
las expresiones (2.20) y (2.21) se convierten en

A

A=60'C' (Ccoe'c') -1 (2.22)
Y
Cov[ (2-2) |W]=0? (I-AC)68" (2.23)

ademas, en este caso una estimacién de o? se obtiene de

N A A ~

(mn-r)o?=a'a=(%-W)'(ee')"1l(2-w) (2.24)

donde r es el numero de parametros estimados del modelo
ARIMA implicito en (2.18).

Ahora bien, por 1lo que toca al caso general P¥I, con P
desconocida, se sugiere a continuacién un procedimiento de
estimacion en dos etapas, similar al que se emplea con el
método de Minimos Cuadrados Generalizados Estimados (véase
Judge, Griffiths, Hill y Lee, 1980). En principio obsérvese
que (2.16) conduce a

e=Qa=06"1(z-W)=0"1(2-W) (2.25)

con 1la matriz no-singular Q definida de tal manera que
QPQ'=I. De (2.17) se sigue entonces que

E(e|W)=0 y E(ee'|W)=0’1I (2.26)

Estas uUltimas relaciones son tutiles para estimar epPe' y o2,
y sugieren el siguiente procedimiento de dos etapas:

1) Supdéngase tentativamente que P=I Yy calculense
entonces las expresiones . (2.22) y (2.19).
Constryyase la serie (a¢) a partir de
a=6"1(z-w). i) Si esta serie resulta ser
ruido blanco, entonces se esta de hecho en el caso
P=I, para el cual son aplicables las expresiones
(2.23) y (2.24). ii) S8i dicha serie no es ruido
blanco entonces constriyase un modelo ARIMA para
{Z+-Wy} y obténgase su representacién MA pura,
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con lo cual se tendrd una estimacién de la matriz Q
que aparece en (2.25).

2) Hagase uso de la relacidén

an'=e(Q'Q) "le'=epre! (2.27)
para calcular la expresidén (2.20) y a partir de ella
la expresiodn (2.19). Estimese o°* mediante
(mn-r)o*=e'e=(2-W) '(epre') 1l (z-w) (2.28)

con r el numeroc de pardmetros estimados del modelo
ARIMA implicito en 1la estimacién de Q y calcilese
la expresidén (2.21).

3. RELACIONES CON OTROS METODOS

Dentro de 1los procedimientos que se wutilizan con mas
frecuencia para desagregar una serie de tiempo en la
actualidad, se encuentran el de Denton (1971) y el de Chow y
Lin (1971). De modo que resulta légico comparar el método
propuesto con estos dos.

El procedimiento de Denton resulta como solucidén al problema
de optimizacidn:

min {(Zp-W)'G(Zp-W)} sujeto a ¥Y=CZp (3.1)
%p

en donde W se toma como un vector de valores originales
(preliminares) de la serie y G es una matriz mn x mn de

constantes, definida por G = D'D, donde D es una matriz
cuadrada y especificada de conformidad con la funcidén de
penalizacién que seleccione el analista. Por ejemplo,

cuando la funcién de penalizacién esta basada en 1las
diferencias que existen entre las estimaciones preliminar y
final, se tendra

n

. n .
p(2Zp,W) = tz [(1-B) (Z¢-Wg) 12 (3.2)

con B el operador de retraso; entonces D se convierte en una
matriz triangular inferior, con 1's en la diagonal
principal, -1's en 1la subdiagonal inmediata inferior a la
principal y ceros en todo lo denas.

La solucién al problema (3.1) que se obtiene con 1la
minimizacién Lagrangiana da como resultado
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Zp = w+e~lcr(celcr)-1(y-cw) (3.3)

Entonces, es relativamente facil ver la forma en que el
procedimiento de Denton encaja dentro del método basado en
el modelo ARIMA que aqui se propone: simplemente tdmese
G~l=ePe' y se tiene (3.3) como caso especial de (2.19).
Sin embargo, obsérvese que G, como lo sugiere Denton, esta
especificada en forma subjetiva y no depende necesariamente
de 1la estructura estocastica de alguna serie observada,
contrario al método propuesto en este articulo. Ademas,
ahora se puede medir la precisioén de 2, dada la estimacidén
preliminar, mediante la expresién (2.21).

También cabe hacer notar gque la solucidén basada en modelos
ARIMA planteada en este trabajo, se pudo haber obtenido como
solucién de un problema de optimizacidén semejante al (3.1).
Esto se debe a que (2.25) implica

ele= (z-W)'(nn')'l(z—W) (3.4)
de modo que G=(aa')~l. Asi pues, la funcién de

penalizacién implicita en el método basado en modelos ARIMA,
se convierte en

. on .

pP(Z,W)= = [ 1(B) (2¢-Wg) ]2 (3.5)
t=1

donde 0~1(B) = (1 + @3B + 05B2 + ...)"Ll.

Por otro lado, el procedimiento de Chow y Lin (1971) se
deriva de 1la suposicién de que 2 se puede representar
mediante un modelo de regresién lineal de la forma

Z = Xp+u (3.6)

donde X es la matriz de observaciones de 1las k variables
relacionadas <con %Z y u es un vector aleatorio dque
satisface E(u) = 0 y Cov(u) = V. A partir de aqui,
Chow y Lin obtuvieron un resultado, semejante al del teorema
2, para obtener el MELI de % y B:

Zch-1, = XB+VC' (cve')~l(¥-cxg) (3.7)
Yy

B = [X'C'(cvc')~lcxy—1x'cr(cver) 1y (3.8)
con
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Cov(Zch-1-2%) = [X-VC'(cve!')~lexyrx'ct(cve')~1cxy—1
[X'-X'C'(cvet)~lcvy + [v-ve'(cve')—lcv] (3.9)

AN

Al comparar (3.7) con (2.19), se observa que 2=Zch-j,
cuando W=Xg y o?epPe'=v, lo que significa que la
estimacidén preliminar se obtiene a partir del modelo de
regresion y que se acerté en la especificacién de V. Por
ello se puede considerar que el procedimiento de Chow y Lin
estd estrechamente relacionado con el método que aqui se
presenta. No obstante, cabe sefialar que la matriz V, que da
la estructura estocastica en el método de Chow-Lin, esta
relacionada con el vector de errores u (no observado).
Asi pues, el analista debe postularla subjetivamente,
mientras que en el método sugerido, la matriz se deriva de
las estimaciones preliminares (observadas) de la serie.
Otro punto a notar es que 1la matriz de covarianza (3.9) no
es comparable con {(2.21), puesto gque en 1la presente
propuesta la matriz de covarianza se obtiene al condicionar
en los valores observados de 1la estimacién preliminar
{We). En realidad, cuando V=02 6Po' y
A=ePe'C' (cepe'C')~1l, (3.9) se convierte en

-

Cov(Zch-1-2) = o* (I-AC)X[X'C'(cepe'c')~lcx]~1x' (I-aAC)'
+ o? (I-AC)ePps'’ (3.10)

aqui se pueden apreciar claramente dos componentes aditivos
de varianza, el segundo de los cuales corresponde a la
covarianza de la esperanza condicional de las desviaciones
de Z respecto a 3 (ver 2.21).

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron dos teoremas que
proporcionan soluciones tedéricamente aceptables al problema
de la desagregacién temporal de series. Sin embargo, el
método basado en modelos ARIMA gque se propone en este
trabajo, para usarse en la practica se centra en la
existencia de una estimacién preliminar de la serie que debe
desagregarse. A partir de dicha estimacidén preliminar, se
puede construir un modelo ARIMA cuya estructura, asi como la
del modelo para 1la serie de diferencias entre series
desagregada y serie preliminar se explota de varias maneras:
(i) para considerar las restricciones impuestas por 1los
datos agregados; (ii) para obtener una expresidén de 1la
matriz de varianza-covarianza de los errores de
desagregacidn y (iii) para derivar una estadistica de prueba
que permita juzgar 1la adecuacién de 1la estimaciodn
preliminar. Existe otra manera de explotar el modelo ARIMA
de la serie preliminar y ésta es el uso mas comin de tales
modelos: para obtener prondsticos irrestrictos de la serie
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desagregada. Asi, aungque sélo se mencionaron explicitamente
los problemas de interpolacién y de distribucidén, el
problema de extrapolacién también puede resolverse con mucha
naturalidad con este enfoque.

La razén principal para desarrollar este procedimiento
fue 1la de contar con un método objetivo (basado en los
datos) que redujera las elecciones discrecionales del

analista para su aplicacién. Esto se logré aportando un
marco unificado dentro del contexto de los modelos ARIMA.
Se aprecié que el método asi obtenido estd relacionado
estrechamente con dos de los métodos hasta ahora conocidos y
a los que se recurre con mucha frecuencia en la practica
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BASES TEORICAS PARA LA INFERENCIA EN MODELOS SEMI-
PARAMETRICOS A PARTIR DE N MOMENTOS CONDICIONALES
Sabau, H. C.
CIDE" / ITAM

RESUMEN

B erte bradajo desarrollames hases pare una tearfa de fa inferencia con sarfes de
tempo cn wna clase muy general Jo modeles condicionales  semi-paramétrices,
Madiants un procese de condiconamianty sddve fa infemacriin sxtraida de Jos
menan e de arden meaor gee &, Ja Infemaciin se sxtrae del mment r atilinade
cndivcines de artgooslidad gwe fncorporan criterias de aficiencia axintiica,
dafiniende asd estimadaras da método ganeralizade de momenty,  La infemaciin
adicianal htennda solwe pardmelres comuness s¥ pcorpers medlanfe mediay
aderadas matrvsles, Lo antarir permite definir una sstrabiyia secwvacial de
zicdelistica an fa guwe cods mmamenty se pewde Gulir an fuma wirimalnants
Independicnt: de los depnis, Lo pecasidad de wtiinar revidoos de la sstimaciin de 7a
wla comdnonal parg fa ovimaciin de s pardmetros de los moments de arden
superior gensry condiciones camlititivamente difrentes paia s cases ap goe iz
distrihenyin & médlica fagmilios an ge ne fo as. Ksty difrencis cunlifabiva &
analinada prow darivan suR mplicacionss Swe Ja Borda asnbitca gressntda,

§1.- INTRODUGCION

Una muy alta proporcion del trabajo econométrico aplicado se basa de una forma
mds o menes explicita en un supussto de normalidad, Asi, el esfuerzo del investigador
se concentra en modelar los dos primeros momentos de la distribucién y2 que los de
orden superior quadan autordiicamente determinados. Més afim, ia atencién se ha
concentrado fuertemente en sl andlisis del primer momento bajo un supuesto artificial
de constancia del ssgundo (homoscedasticidad), y cuya violacién se presenta como un
"preblema”, soluble mediante el uso de algunas técnicas convencionales. A#n los més
recientes textos de econometria son ejemplos claros de este enfoque (Amemiya [1985),
Spanos [1986]).

En los Gltimos afios se ha cuestionado este acercamiento a la infersncia por su
extrema simplicidad, si bien se han reconocido sus miltiples logros empiricos. En
relacién al segundo momento, el trabajo iniciado por Engle [1982] con el modelo ARCH
ha abierto una nueva perspectiva para la interpretacion de la varianza condicional y

* Domicilio: CIDE, A.C,, Divisién de Economfa, Carretera México-Tohuca Km. 165, Apartado Postal 10-883,
Col. Lomas de Santa Fe, Delegacifin Alvaro Obregén, 01210 México D. F.
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ha mostrado que se pueden obtener ganancias importanies en eficiencia en la
estimacion de los parametros del primer momento si se utiliza la informacién que
acerca de los mismos puede estar contenida en la varianza condicional del proceso.
Por lo que respecta al tercero y cuarto momentos, el trabajo de White y MacDonald
[1980], Jargue y Bera [1980] y Bera y Jarque [1982] ha producido nuevas bases para su
diagnostico, pero hay pocas propuestas constructivas para su tratamiento. Gallanty
Nychka [1987] y Gallant y Tauchen [1986] han propuesto el uso de expansiones
hermiticas de la funcién de densidad, que permiten disponer efectivamente del
supuesto de normalidad a cambio de una teoria de la inferencia sustancialmente mas
compleja, En el presente trabajo buscamos sentar las bases para una teoria de la
inferencia que, siendo en cobertura de la misma generalidad que la propuesta por
Gallanty sus co-autores, mantenga la simplicidad de un conjunto de ecuaciones en el
contexto del modelo clasico, Para lograr esto extendemos el enfoque en Sabau [1987],
presentamos a cada momento como una ecuacion, y extraemos la informacion de cada
momento utilizando condiciones de ortogonalidad siguiendo el método generalizado de
momentos (MGM, Hansen [1982]).

En la seccitn §2 se presentan los criterios para la parametrizacion del modelo y la
diagonalizacién de la matriz de covarianzas, condicionando asi las ecuaciones. En la
seccion §3 se presenta la teoria de la estimacidn, ignorando la no observabilidad de las
innovaciones en la media al estimar los momentos de orden dos y superiores. En la
seccién §4 se utilizan residuos de la estimacion de la media para la estimacion factible
de los demés momentos, generandose diferencias cualitativas entre problemas
simétricos y asimétricos. Finalmente, se presentan conclusiones en la seccion §5. Por
razones de espacio, las demostraciones de teoremas se presentan en un anexo.

§2.- PARAMETRIZACION Y DIAGONALIZACION DEL SISTEMA

La clase de modelos condicionales semi-paramétricos que consideramos estd
definida por

g | Fo~ O, b2, 02, 10, (1)



donde y; es la variable estudiada; ¥, es el conjunte de informacién condicionants (o-
4lgebra) que Incluys el pasado ds ¥, ysl pressnts ¥ pasado ds olras variables relsvaniss
para la explicacion de v ; & e@ una distribucion de probabilidad caracterizada por sue
primeros N momentos; j=E [y | %],y h?=E[(yi- ¥ 1F¢], r=1,..N. Nétese
que hgl) =0, La dimensién no paramétrica del modelo esta dada por el desconocimiento
do la distribucién 9, y la dimoneion paramétrica osta dada por la owpooificacién do los
momentos condicionales

pe=ml 81 Fi),
() r ®n .
ht =E[ut!3't]=hg (8.-, St)a rz2,

donde u, =y, - ¢ son las innovaciones en la media de y,, y 6; es un vector de parametros
en o] espacio parametral 8, C R™ r=1,..,N. Seria demasiado pretencioso el pensar
que con el estado actual del arte en economia podemos derivar de la teoria directamente
parametrizaciones para momentos de orden superior, por lo que una exploracién
empirica podria comenzar a partir de tres consideraciones:

- Interpretemos la proposicion tetrica Y =f{Z) como que "toda la distribucién
condicional de ¥ dada Z es una funcibn de Z, y no solamente su media". Por lo
tanto, usemos funciones de las variables explicativas Z como argumentos de los
momentos altos.

- Aunque nusstro interés ss centra en momentos libres {i.e. nc determinados por
momentos de orden inferior), parece sensato vincularlos a momentos de menor
orden. Esto permite, entre otras cosas, probar si la informacién esta siendo
generada por un proceso mas simple que puede representarse por menos
momentos.

- Segim la informacién se va haciendo disponible, las expectativas deben irse
revisando en todos los momentos y no solamente en los primeros. Esto
intreduce dindmica al relacionar h?) con su pasado y con valores rezagados
de uy , para toda r . Lo anterior extiende el argumento de Engle [1982] a
momentos superiores al segundo.

Estas consideraciones pueden resumirse en la propuesta

hO=E[uf1 5] =Pz, po, b, o b5 6l 00, 100, -@

con la cual los momentos se parametrizan secuencialmente, y un nuevo conjunto de
parimetros, digamos ., es incorporado con cada momento adicional. Asi
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b= b8, ; F) = b (Br1. s F=hO(B, 02, s 0rs F), -(3)

donde 8, = { ', &g’,..., 0% ) = { 8,1" &), y hemos definido [§ = &1 por coherencia con la
notacién usual en que [} es el vector de pardmetros de la media, de modo que &, € @4 .
Sea k,=dim (o) ¥ pr = dim (8,) = pr1 + k;. El vector total de pardmetroses 8= 8y, de

dimensién p=pyn. Definimos las innovaciones en el r-ésimo momento como
O -0,

de forma que E [csr)l Fi]=0,ylas cﬁ” son una sucesion de martingalas. Notemos que
c$1)= u;. La ecuacion de regresion en el r-ésimo momento se define naturalmente como

w=h{(8) +¢”,
v la covarianza entre innovaciones de distintos momentos es
E[¢?1 5] =h{"-nn?.

Encimando las N ecuaciones obtenemos el sistema de ecuaciones

Ne=ge(8) + vy, -(4)
con innovaciones
v -Elqel Fel=ne-g:(6), -

donde Tlt = ( Yt ) u? ey ﬂ{‘)' ) gt= ( ]-ll N h?) FYXey] hEN))'; y ‘0; = (ﬂg N 852) Beees 890)' .
Suponiendo que la distribucién condicional posee 2 N momentos, la matriz de
covarianzas condicionales es

S=E[ 0| ¥l = bop =102 nPr®s, -(6)

Esta matriz de covarianzas no es diagonal. Por lo tanto las ecuaciones estan
correlacionadas y existe informacién compartida entre ellas. En coherencia con la
parametrizacién secuencial de los momentos, existe una forma simple de diagonalizar
la matriz de covarianzas de forma tal que se produzca una version de la ecuacion del
r-ésimo momento condicionada a la informacién contenida en los momentos inferiores.
Para este efecto, sea ES') la innovacién en la r-ésima ecuaciétn condicionada, y que se

obtiene secuencialmente definiendo EEI)= cgl) =u y,parar=2,..,N,

ars)=cov[e”, 3] para ssr,
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" lv-’l-mw{ (l')] ,

r-l ]
a0 g 2D 20 -
j=l n ()

Enwnces i1enemos el siguiene
Lama I.- cov[ &, 50]=0, parar,s =1,..,N,r#s. 0

Las funclones ci(r.s) y vi(r) se pueden calcular recursivamente para r=2,...,.N
usando (6) y la expresién

s-1
e(r8)=cov[eP, - 3 c(s) s-‘) 1= cove®, - z § eulsd)eytr)

j=1 (] j=1 n()

4

para s<r, notando que v, (r)=c,(r,r) en vista de la naturaleza dondicionada de P,

La ecuacién condicionada para el r-ésimo momento es entonces

“"E%E’ﬁ =e00)- 5% - 20D 1040, -®

que definiendo

-1
D _" c(r.j)
SR

r-l
He-106)- 3 A6,

86 puede expresar como

ugr/r-l)= hgr/,..l)(er) + -égr) , -(9)

obien como sistema de ecuaciones
=g O+, -(10)

donde nt = (Yt: (?A)o o u£N,N 13 gt (11 h(z/l)* . hs,N,N’D)’ ¥y ‘U: (utﬁ 85.2)‘ - 8t )
Con base en el Lema | se puede construir una descomposicién tipo Cholesky de }:; s L=
R.. DR donde R, o triangular y D; es diagonal, de forma tal que m = R[ 'Y g; (B) =
Ri gi(8), y o = Rilw, y por tanto B se puede estimar equivalentemente a partir de (4) 6
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(10). La diferencia cualitativa entre los dos sistemas radica en que la matriz de
covarianzas condicional de 13: es diagonal (D, ), y por tanto la informacién en cada
ecuacion en (10) puede extraerse en forma independiente de las demas.

§3.- BASES GENERALES PARA LA ESTIMACION

Desde un punto de vista tedrico, la estimacion de (4) 6 {10) no presenta aspectos
cualitativamente diferentes a los de la estimacién de modelos heteroscedasticos, y la
discusitn de problemas como el de identificabilidad se ignora en aras de simplificar la
exposicion (ver Sabau [1987, 1988]). Las condiciones de regularidad que garantizar la
consistencia y normalidad asintdtica de estimadores incluyen identificabilidad, de
restricciones sobre la heterogeneidad y/o memoria del proceso (Hansen [1982], White y
Domowitz [1984]), existencia de momentos hasta de orden 2 N, suavidad, acotamiento y
dominancia en las funciones hfr). Estas condiciones se detallan en el anexo. La no
observabilidad de u; introduce aspectos cualitativamente distintos para distribuciones
simétricas y asimétricas, y en aras de la generalidad su trato se pospone a la siguiente
seccion. Por el momento, los estimadores son caracterizados con una '*' para notar
que dependen de inchservables (y por tanto no son propiamente estimadores ).

Podemos obtener estimadores iniciales 8 ¢ de 8 utilizando minimos cuadrados
{no lineales, MCNL) en la ecuacion de la media para obtener E,g de f , y generando
secuencialmente estimadores &,‘.' de o, mediante MCNL para r=2,...,N en

o =h{P (s 82y + 80,
= _

donde &= "+ (0 (8) - b (0 s 821) ),y 8= (Br. 0f.. ay) (Ver Jobsony
Fuller [1980] para el caso N=2), Se tiene entonces el siguiente

Lome Z- Bajo las condiciones de regularidad, ﬁ, es un estimador fuertemente
consistente del valor real 8gde 8. O

Dada la existencia de estos estimadores consistentes, ¢, (r.s) ¥y v {r) pueden
tomarse como dadas para la construccitn y estimacion del sistema en (10). Esto puede
hacerse porque la estimacion de 8, no se ve afectada al orden TV2 gj utilizan
estimadores consistentes en la construccién de c,(r,s) y w(s) (ver Sabau [1987].

Ahora bien, para estimar 8, eficientsmente utilizando informacitn sclamente
del r-ésimo momento, consideremos las condiciones de ortogonalidad



T-1 a .
Vi (8)=T Ew(ryle, =118/ 20,

/'1 ¢ AV N . [} = !‘() —()w
donde 5, = b 48, , B, = (810 o0 BT (= diag {(win)},y = B 01 1

Mostramos el siguiente

rearema 2- Bajo 1as condiciones de regularidad, el esumador 9, ocbienido de ¥, (8
es fuertsmente consistents del valor real 8‘,) de 8;, y su distribucion asintbtica es

iz 8 - 67) S N[0, 6 (18Rl 8],

donde 8{'} = lim E['], y la esperanza para la matriz de covarianzas se evaltaen 8. []

Dado que existe informacién en distintos momentos acerca de pardmetros
comunes, s de interés el considerar la estimacitn conjunta a partir de las condiciones
de ortogonalidad

¥ (8= (¥ B, ¥ (B . W (B,
con matriz de ponderacibén
Ar=diag {T(X'Q1X)L, T(Sy038),... T(SK QNS )L}
Entonces tenemos el siguiente

Tearema 4.- Bajo las condiciones de regularidad, el estimador 'B*N obtenido de las
condiciones de ortogonalidad y* (8) y matriz de ponderaciones At , es fuertemente
consistente de 8y y tiene distribucién asintbtica dada por

N
TV2(8) - 8 S N[O, & (T2 zls;g;ls,}-q,
r=

donde §; = 3h05-1¥a8; , y §; = 3h04-1¥38; =(§;,0),j=1,.., Nyla esperanza parala
matriz de covarianzas es evaluada en 8. O

81 definimos las hgxm,trices B =(I,,0),dedimensién pXp;, entonces
V(i) =( lerV(ﬁ':)'lBr')-l,
r=
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g como T-28y’ O ¥ = (T-V250Y QlS,,0)=BV (ﬁ:)-l TV2( ﬁ: 8y + op (1), se sigue
que N
V(8% - 8) = V (BY) le,vtﬁ}'Jrle(ﬁf-Bf)+°p(1L -
r=

que muestra que el estimador conjunto tiene une estructura de media ponderada
matricial (MPM). Una estrategla interesante consiste en proceder secuencialmente,
explorando la posibilidad de extraer informacion de un momento adicional, hasta que
no es posible cbtener mayor eficiencia. Cada vez que una ecuacién condicionada posee
informacién acerca de parametros de momentos inferiores, esta puede incorporarse

mediants tna MPM. Para ver ésto, partamos B =(8 "?f’, o, ) (el esumador de 8,

con la informacion en el r-ésimo momento exclusivamente), y ﬁ* =(8 Aﬂ“’ . oc,’ ¥ (el

estimador de 8, con toda la informacion existente en los primeros r momentes), y
demostremos el siguiente

Tearema X - Bajo las condiciones de regularidad,
8 = (@Y [ V(B 1 By + VAT Y187 14 0p (T 12,
V(T y1a W(E L + T ),

% = o +00vl &, 87 TV 20 8T -8 14 0p(T 1),

V(&)= Vet covl &, 87 1V(ET Yloov (8], oy,
y Ak
CW[O(.‘, »(r)']=’vre{'rlsrr9r nl}v("(r)")J
donde Vy= 8 {T18, 0 S}y S = (51, Sur). 0

Si ya no existe en el r-ésimo momento informacién acerca de 8.1 , esto puede
detectarse con el siguiente

Toarema 8- Bajo las condiciones de regularidad (e identificabilidad), 6:1 es eficiente
con respecto a la informacibn contenida en los primeros r momentos si, y solo si,

1 1 s
rango[ G{T’I(sr'izlc.j Q Sir)l(Qr'lzlclj 0 Cy )'l(sr',zlcrj Q 8 )} =k,

donde Cy = diag {ci(r.))}, and S, = (S;, 0)deforma quesea T Xp,, j=1.,...7-1.[]
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Una condicién més simple, suficlents pero ne necesaria es dadaenel

. \ ' . . ok - .
Eharnlirss 7- Baje la condieiones del Teorema 6, 8 , es eficiente con respecto a la
informacién contenida en los primeros r momentos si

r-1
8h{” /a8y - EnGriedr) ab 38,
ssanulaen 8y, paratodo t. U

Ejemplos sivaples de la eplicacién de este corclario son la eficiencia del sstimador
de minimos cuadrados generalizades (MCQ) bajo distribuciones gamma y Poisson, asi
como la inexistencia de informacién en la kurtosis de la normal (Sabau [1988]).

54.- ESTIMACION FACTIBLE BAJO SIMETRIA Y ASIMETRIA

Hasta ahora hemos ignorado la inohservabilidad de uy, por lo que los estimadores
de la secclén previa no son factibles, Para cbtener resultados aplicables, debemos
utilizar residuos de la estimacitn de la media para construir las variables
dependientes para las ecuaciones para los momentos de orden superior. La versién
operative de la ecuacién para el r-ésimo momento es

i =h{P(8)+e,

donde &=+ { & - uf}, ¥ la versién operativa de la ecuacién condicionada para el r-
ésimo momento es

ﬁ?h-l)H h.grlr-l) (8,) + -e{r)'

donde 8= 574 (3D Dy y & y D e cbtienen sustituyendo estimadores
consistentes ﬁ' de B. ﬁm (estimador MCG de B} se puede obtener sin informacion de
los momentos de orden superior al segundo, y por tanto en lo que sigue suponemos que
ﬁ‘ = ﬁm . Esto constituye la mejor herramienta para efectos de eficiencia, ya que las
matrices de covarianzas de los estimadores factibles seran funciones directas de V( ﬁ').
Las condiciones de ortogonalidad y:‘(B,) deben ser reemplazadas para cbtener
estimadores factibles 8; por

T - 1o
yr () =T1 Elvt (r¥ley & =T18/Q, 80,
t=

con lo que tenemos
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Teareasa &- Bajo las condiciones de regularidad,

TV2( §,- 80) = TV2( 8, - 87) + V (B1) Ar TV2( fim - Po) + 0p (1), -(12)

T r-1 N
donde A = &{T- zlv,(r)-l[h?'”-igﬁar) hP e}, r>2,y Ar=0, r<2.[]
t= =

Este Teorema establece que los estimadores factibles se mantienen consistentes,
Io que se debe a que T 3 f, [& - uf ] => 0 siempre que E [ ] ] exista. Pero la
distribucion de los estimadores factibles y no-factibles sera distinta a menos que el
segundo tdrmino en (12) se anule lo suficientemente rapido, lo que requiere la condicion
més fuerte de que T123 ﬁ[t’i{ -ut] => 0. ElLema 2 de Sabau [1987] establece que esta
condicion es satisfecha por los dos primeros momentos, y sugiere que para momentos
de orden superior las propiedades de los estimadores factibles diferiran segin la
distribucitn de y, sea simétrica o asimétrica. De hecho, tenemos el siguiente

Carofario 8- Bajo los supuestos del Teorema 8, y si la distribucion condicional de y; es
simétrica, entonces para r par,

T2( §- 80) =T2( &7 - 6) + 0p (1), O

Por lo tanto, los estimadores factibles tienen la misma distribucién asintbtica que
los no factibles bajo simetria, y las ecuaciones nones se eliminan del sistema. Newey
[1986] ha utilizado estas ecuaciones nones como restricciones de momentos
condicionales para mejorar la eficlencia en la estimacion, Para distribucviones
asimétricas tenemos el siguiente

Corodario 18- Bajo los supuestos del Teorema 8 , y si la distribucion condicional de y
es asimétrica, entonces parar>2,

T2( 8- 60) S N[0, VED+ VEN A VB A VEDL. O -(13)
El primer componente de V( 8;) se obtiene de cualquier paquete de regresion luego
de aplicar MCG a la ecuacién condicionada operativa del r-ésimo momento, pero el

segundo término no puede ser calculado simplemente utilizando la matriz de White
[1880]y por tanto tlene que calcularse por separado,
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Consideremes ahora la estimecién conjunta del sistema. Sustituyendo en (11) los
estimadores factibles obtenemos el sstimador factibls conjunts Sy de 8,

N N A
TVZ( By~ Bo) = V (By) le,V(ﬁf)-le 660y +0,01), -(14)
r=

para el que establecemos el siguiente

Twcrema //.- Bajo las condiciones de regularidad, sila distribucitn condicional de y;
es simétrica,

TV2(8By - Bo) = TL2(By, - Bo) + o1},
y si la distribucion condicional de y, es asimétrica,

TI2(8y- 8) S N[0, V(B +V@EBVED] -(15)
donde

~ N N N
Bu( ZB A)V (P ( SAB ) +B1{ SA/B)+( T Br Ar) By’ [] - (16)
r=3 r=3 r=3 r=3

En problemas asimétricos, el primer término de la matriz de covarianzas seria
producido directamente por un paquets de regresién tras la estimacitn conjunta de los
N momentos a partir de las ecuaciones condicionadas, Obsérvese que las sumas para
la construccion de la matriz B empiezan a partir de 3 , ya que los dos primeros
momentos no tienen problema derivado de la observabilidad de su variable dependiente.

Lo atractivo de construir el estimador conjunto de esta manera es que podemos
seguir una bisqueda secuencial de informacién en momentos cada vez més altos hasta
que no encontremos ganancias en eficiencia, Un procedimiento alternativo consistiria
en estimar directamente el sistema de ecuaciones iz condicionar los momentos
superiores, Dado que la transformacién entre (4) y (10) es no singular, si la
especificacién es correcta # vy el estimador no factible '8: se puede obtener
equivalentemente de las condiciones de ortogonalidad

T ’
¥@=T1 3 B sly.r1g5is,
t=] 39

donde ahora definimos G-(%%,..., 9512;, Z=diag{ %}, yv=(v1, ..., o). Porlo
tanto una expresion equivalente para QP( By) es

T ’
V(€§1=G{T"1t_21% EEI%}=G{T-1G’2-1G},

evaluando la esperanzaen By. Ademas,
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T2 6."N‘90)=‘l'(§;q)'1"1/2(3’2?‘1‘!J+c»p(1). (N

Sea fi=(w, ﬁf, ﬁN)’ ¥ Be=-ge=v+{ H-me}. yencimaxldo en forma obvia
¥=1-g=v+(7-n). Sustituyendo ¥ en y(8) produce el estimador By, éstoes,

T2( 8- Bo) = TV2( By - B) + V (By) T-2G" Z1( - )+ 0p (1), -(18)

donde hemos utilizado (17). Definiendo gi=(0, 0, h{®..., kY y utilizando el Lema 2
de Sabau [1987] se obtiene que
T 507 ~
TIRG 31(§-n)= T'mﬁ% 2 ( f- 1) = CTV2( - Bo) + 0p(1),
T agt' 1 . sk A
don’c‘l.e C=8{T1 3 ) Iy gix'}. Substituyendoen (18)y usando cov(By, fm) =
V¥ (8y)By (ver deﬁ%stracibn del Teorema 11}, obtenemos

TV2( 8- 8) > N[0, V (B + V(B DV (B, -(19)

donde
D=CV(fm)C +B1C +CBy. -(20)

La inspeccién de (15) y (19) muestra que los dos procedimientos con y sin
condicionamiento son asintsticamente equivalentessi B=D, donde B se define en (16)
7 D en(20). Yaque V{fim =By V(By) By Bi=(Iy,0), una condicién necesaria
ysuficienteesque C= 3B, A,. Evidentemente, este es el caso cuando la distribucién
es simétrica y en cuyo &b B=D=0. A pesar de que no intentamos prueba formal, es
razonablemente claro que atin en el caso asimétrico se da que B = D, en vista de la
transformacién no singular entre los sistemas con y sin condicionamiento, Lo
importante de este resultado es que permite el uso de la estrategia secuencial que
permite tratar la bisqueda de especificacion en cada momento en forma independients,
yal final existe un procedimiento simple para obtener los estimadores conjuntos dada
una especificacion seleccionada.

§5.- CONCLUSIONES

En el presente articulo hemos propuesto una teoria de la estimacién para una
clase muy general de modelos semi-paramétricos en los que la dimensién no
paramétrica est4 dada por la generalidad de la distribucién, y la dimensién
paramétrica por la especificacion de los momentos condicionales. El aspecto central es



el de generar una ecuacién para ceda momento a partir de la definiclén de las
correspondientes innovaclones. Asi, la aplicacitn del métods generalizads de
momentos como criterio de estimacion resulia natural. El problema de especificacién
de un modelo con tal generalidad parece colosal. Sin embargo, se puede simplificar

utilizando una diagonalizacién del sistema que condiciona la inferencia en el momento
r a la informacién quo ya ha sido ontraida do loo primeros -1 momontos. Oon éoto, la

inferencia en cada momento puede hacerss en forma practicamente independients de
los restantes, si bien hay un condicionamiento sobre la existencia de errores en
momentos de orden inferior,

La no chservabilidad de las innovaciones de la media, que apareceri como
variables depsndientes en las scuaciones de regresion de los restantes momentos, hace
que los estimadores factibles de los parametros sean cualitativamente distintos segim
la distribucién con la que se esté trabajando sea simétrica a no. En el trabajo se ha
obtenido la distribucién asintbtica de los estimadores para ambos casos.

Para ayudar en la especificacién, se puede mostrar que los resultados scbre error
de especificacién de modelos heterosceddsticos desarrollados en Pagan y Sabau [1987] v
Sabau [1988] generalizan en forma natural a los modelos considerados en este articulo,
¥ que lo mismo aplica a las pruebas de diagnéstico a través del andlisis de la coherencia
de la informacién en distintos momentos schre pardmetros comunes (Sabau [1987]), de
la consistencia de estimadores {Pagan y Sabau [1988]), y la eficiencia de los mismos
(Sabau [1988]). Estos temas los dejamos para un trabajo futuro por motivos de espacio,
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ANEXO

- CONDICIONES DE REGULARIDAD

{0) La media condicianal de y, o m(ﬂo) Elnl F\). ries momentos de arden
das [ SupRrires aséin dades por ht (Bo) El{si- mfo) 1 F] .rz2. Luw
amunentes existen prson fnites condicianalmenteen §y parar<2N,

(b (3. 2) asastacionario frergtidice, & altwnativaments (g, z¢ ) pwecla con
&) de tamafosl(2s-1) 821, ocon olm) de bamadosis-1) s> 1.

{Q2) O ax rr.r.r fnivrvpua‘t coapmetede RP 7 By ax um pante inbrtarde © |

(QA3) [T h »25r 2N, sw funciones medibles de Fy para tadoB e © , praw

continmamente difrsncialles of orden 2 en © , gniftvmemente an t . Mis
agm, p Frias P JrSux primeras dos derrvadas con respectr a B son
acotidas por arriba an valor absalnt, Frios mementss parss estin acotvdes
oo abijo en valar abslute por wna cantidad positive casi’ en canlgaior Jade
an 0, unifivmementsen t

{Q4) (r)= e(Bo) ex wnifwmements (s+ 8) vntesrable pre 2<r<N,s21,6>0,

misntras gz [ pa(Po) - pe(M P 5[ 0"(80) - b (®) R st domimaddos por
fmciones anifumements (s + 8) -Lntegrables.,

{us) % . % g &5 uma fanciin matricial de 8, easti deminada por
funciones s -intggrables, s> 1, grene asperanzy fnriy en Bg
0 @ (O]
o 2 . dh;  dhy 32hy
-1 tort t @) . 0
hy . 1 8 ,
{Q6) {3I3 w u(P) 3 aﬁ'} FIb™-h" P{— 8, 8 e ( )ae,ae,'}

22 r< N, avtin dominadas por funciones unifrmemente s -intogrables, s>1,
@an Var[T12GQ’ 319]1=E[T1G’ 1G] armnifvmoments positiva definida an
una vecindad alierty de 8.

I1.- DEMOSTRACIONES

Demostraclbn del Lema 1 : Usamos induccién sobre r . Como cov [ '(') , ig(’)] =
cw[ g 'éf')] es suficlente considerars<r . Para r 2, q(21)= cw[ u.] h{”
=4, n()=var[u]= ht =h;. Entonces Efz)= & h, ,qut,ypor tanto cw[ D )]-
Ele®- bi' avu)u]=0, puestoque B[ efPu,] = by yE[ bil 4yuf ]=hy.



Supongamos ahora que cov [ c§ rh a&s’] =0, s<r1. Entonces, usando (7) , tenemos

para s<r que

cov[ 52, 827 = cov [ { - EIC‘T(E')D P11 1=a0s)- ‘(('? v (s)=0. O
)=
Demostracion del Lema 2 : ver Pagan [1986] . OJ

Los siguientes resultados del texto se demuestran esencialmente como referencia
a los resultados de Hansen [1982] o bien de White y Domowitz [1984], para condiciones
de alternativas de heterogeneidad y memoria sobre los procesos estocasticos
involucrados. Por ello es conveniente hacer notar que las condiciones de regularidad
mencionadas son satisfechas en este contexto e incluir el siguiente

Teorema A.- Supongamos que un vector de parametros A & A C R" va a ser estimado
mediante el criterio

A= min ¢y Ary ()
A€A

donde y (A) = T-13 w (A), E[ y: (Ao} ] =0, y AT 25 8{TylAo) y(Ao)'} , donde Agesel
valor real de A . Supongamos que las condiciones de regularidad de Hansen [1982] yo
White y Dopmowitz [1984] se satisfacen. Entonces

T2(R-30) N[0, VD)1,
donde
vy - 1612829 6 1y v v YO

Demostracién: Ver Teoremas 3.1 y 3.2 de Whitey Domowitz [1984], y Teoremas 2.1 y
3.1 de Hansen [1982].

Demostracitn del Teorema 3: se satisfacen las condiciones del Teorema A. 0

Demostracion del Teorema 4 : Los supuestos conforman al Teorema A. Como las
ecuaciones no estin correlacionadas,

E{Ty*(8)y*(8Y1=E[ Ar(8))]=diag {E[ T 8/ 0. 811},
y usando expectativas iteradas se ve que E[ 9 v:(e(,)) 138°]1=-E[T1S/ Q}l S]. yasi
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E[a—’f%"z]--(gn-li'n-ixl,...,E[T-1§N'Q§SN]),

y la matriz de covarianzas de B es

N
V(Bp=8{T1 z8/ oS, (57 o 818 0 B
rn

Pero §;=5.(1,0), yportanto 5 Qs 6ot sys ol 5 =8 Q'S .o que
completa la prueba, O

Demostracitn del Teorema §: En vista de la parametrizacién secuencial de h y la
naturaleza condicionada de las ecuaciones, el problema de incorporar la informacién
del r-ésimo momento dado que los primeros r-1 han sido tomados en cuenta es un
problema con la misma estructura que la incorporacion de mformacmn dela varianza
en un modelos heterosced4stico bajo simetria. Aplicamos por tantoa B, (’8}? ‘) O )
los Corolarios 1.1 y 1.2 de Sabau [1987] para establecer su relacion con 8 ; y Br
"(r)"/ ~ e
=( r1 ¢+ Cr ) D
Demostracion del Teorema 6 : Sea V¥ 1a matriz en el enunciado, y notese que
r-1 1 « Tl Ak
Si- 50y 6 Sy =(8],- 204 'S, 80
= ’=
donde Sy, = (S}, , 0) . Por tanto,
r-l B
rango[V]2 rango[ 6(T18,'(2- 3Gy Gy 1 S} 1=,
]-

donde la @ltima igualdad se sigue de la identificabilidad de o, en la r-ésima ecuacién
condicionada. Siel rangode V es k, existen solamente k, funclones identificables de 8,
en la r-ésima ecuacién condicionada, pero como la parametrizacién es secuencial y 8,
o8 identificable a partir de los primeros r momentos, la informacibn en la r-ésima
ecuacién sirve e para identificar oy solamente, y por tanto V[ 8 1= V[B ] De igual
forma, s V[ 8. | 11= V['Bw‘ ]la r-ésima ecuacién no proporciona informacibn acerca de
8.1, y se sigue que rango [V] < k,. Por lo tanto, rango [V]=k;. O

Demostracién del Corolario 7: Cuando ah{®/38,., - zvlu)rl cr(r.f) #1381 esnuloen
]:

Bp. para todo t, la matriz V del Teorem 6 tiene ceros en todos lados excepto por la



submatriz
r-l

S{T18, (- 'ZICU- Q{l Cyj )18}, y por tanto, rango [V]=k; . il
]=

Demostracién del Teorema 8 ; Usando 8" en lugar de & en las condiciones de
ortogonalidad ¢,{8;) resultaen

N T B e
TV2( 8- 87 ) = TV2( B, - 87 )+ V () T-12 Znleise D ol Dy 4 o(t),

donde el segundo término del lado derecho es la contribucién debida a la
incbservabilidad de u} . Substituyendo u""Vde (8)y (9), con el Lema 2 de Sabau [1987],

TI2( - 80 )= TV2( B, - 80)+ V (Br) Ar TV2( P~ Bo) + 0p (1),

T r-l N
donde A, =8{T! zlv; ([ hfr'l)- 539‘%‘)]2 hg‘l)] Sux'} para r>1, A;=0puesla
t= i

ecuacion de la media no tiene problema de observabilidad, y Az=0 pues h§1)= 0. 0

Demostracion del Corolario 9 ;: Cuando la distribucion es simétrica hf') =0 para r non
v las ecuaciones de orden non para r> | son eliminadas de los sistemas (4) - (6) y (10).
Por tanto las ecuaciones condicionadas solamente remueven la correlacion con
momentos pares ds orden inferior, pero para estos la matriz A, es funcién de h?) solo
para j non, siguiéndose que A, =0, O

Demostracién del Corolario 10 : Por construccién, cov ( ﬁ‘: s 6‘:) =0 para r#s,yen
particular si r 22 cov (ﬁ: . Bm) =0 . Por tanto los dos terminos en (12) son
asintbticamente indspendientes y la matriz de covarianzas en (13) es inmediata. [7]

Demostracion del Teorema 11 : Para distribuciones simétricas el resultado sigue del
Corolario 9. Para distribuciones asimétricas sustituimos (12) en (14) para obtener

A - ~ N o
TV2( By - 80) = TV2(By- 8p) + V (B ( ZIBrAr) TY2( fim- flo) +0p(1).
r=
Ahora bien,

. N .
cov(By, Pm) =V (B) zlnr‘ftﬁ',')-lcw( B, Pm)=V (8)B1,
r=
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puesto que TVl(ﬁn\- g{)-ap(l) ¥ cmr(g:, ﬁm)-ﬂ para r>1 porconstruccion, Porlo
tanto,
Ti2(By- 89 S N[0, V(B +V (BB YV (B1.

N ~ N N N
dondeB=( T B, A ) V{fud( TA/B)+Bi1( SA/R)+( ZBANRY. [
=3 =3 =8 =3
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La Combinacidén de Frondsticos desde un punta de vista de 1a
programacién matematica.

Gaytan Iniestra J.

Faculta de de Ingenieria de la UAEM,

Cerro de Coatepec, Ciudad Universitaria

Toluca México.

RESUMEN: La combinacidn ds prondsticos ha probado ser  una
estrategia gue mejora la calidad de 1los prondsticos. Entre
otras estrategias, la programacién matemidtica ha sido sugerida
como una estrategia de combinacién (Reeves et. al (19823,
Moussourakis (19873). En este articulo se proporen extensiones
al modelo propussto por Reeves y Lawrence que mejoran ta
calidad de los prondsticos. Lz estrate=gia fundamental se basa
en considerar & los pesos asignados a los pronésticos
dependientes de la edad de las observaciones. Finalmente, el
desempafio de experimentos iniciales de esas revisiones son
presentados.

1. INTRODUCCION

En un articulo fundamental, Bates st. al (1769) demostraron que
una combinacion lineal de prondsticos opaca a los prondsticos
individuales. Estudios posteriores se han concentrado en el
calculo de promedios simples de prondésiicos individuales (por
ejemplo Makridakis et. al, (1983)-a), o de promedios pesados
donde los pesos estan restringidos a sumar wuno (por ejemplo
Newbold et. al (1974)). posteriormente Granger et. al (17984)-a
proponen expresar el prondstico utilizando regresiédn lineal,
donde los prondsticos individuales son las variables
independientes. La idea es minimizar los errores del prondstico
asignando pesos que tomen en cuenta las dependencias entre 1los
prondsticos individuales, Yy sus precisiones relativas,
imponiendo la usual suposicidén de normalidad. Lawrence et. al
(1985) han investigado la combinacién de prondsticos basados en
juicios subjetivos y en métodos cuantitativos usuales.
Moussourakis (1987) suguiere algunas revisiones al trabajo de
Granger et. al (1984)-a, e incrementa 1la eficiencia de los
pronésticos. Moussourakis construye modelos de programacidn
matematica involucrando variables desviacionales, 1las cuales
hacen el papel de los errores del prondstico.

Este trabajo se organiza como sigue. En la seccién 2 se
revisan brévemente las estrategias de combinacién relacionadas
con este trabajo. En la seccidén 3 se presentan las extensiones
al modelo basico de Reeves y Lawrence. En la seccién 4 se
consideran los resultados experimentales obteridos al hacer uso
de las extensiones propuestas. Conclusiones y direcciones para
trabajos futuros son sefialadas en la seccién 5.

2. MOTIVACION
Supongamos gue se tiensn dos métodos de prondstico, A vy B. Un

pronostico combinado es abtenido al utilizar un modelo
compuestn, er el cual 1oz métodos & v B son primero combinados.
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Supongamos gue se tienen disponibles dos prondsticos YA '

QB, hechos &l tiempo &, utilizando los métodos A vy B

respectivamentedel valor futuro Yt+1 de la serie de tiempo
{Yl}. Sea Qct un pronostica de th combinado mediante el
promedio ponderado siguiente: |
Y =wY + w Y (1)
c,t A ALt B B,t

donde W, Y W, son las ponderaciones dadas a los prondsticos A y

B
B, satisfaciendo las siguientes condicionss

w o +w =1 {(2)
A B
Y
W o,W 20 (3)
A''B
El prondstico Q es insesgado si Y Y 9 lo son. Si
c,n A, n B, n
denotamos por e , e y & a los errores de los
ALt Bt (X3

prondsticos A, B, C al final del periodo t, tenemos por (1) vy
(2):

Y - Y =w (Y —-Y ) +w (¥ —Y )

t+1 c,t At AL B t+1 Bt

o bién

e =w a2 + W e 4)

Por lo que la varianza de ect esta dada por

’

Var (e Y=w> Var (e Y+w® Var (e )+2w w Covie ,2 ) (3
cyt A Agt B Byt A B At ? B,
La determinacién de w, Y w, en {1) se basa en la
minimizacién de la varianza de e . dada por (5) sujeta a la
k]
condicién (2). Para simplificar 1la notacidén, escribamos
o =Var (e ) yo =Var (e Yo ¥
A Ayt B Byt
2 A
o =Covi(e ,e ). Los pesos que minimizan el problema
AB At Bt
anterior son:
2 2
o - o
B AB
w o= {&)
a 2, 2 2
o +ot ~ 20
A B AB
2 2
o - O
w = A A8 (7
B 2
o ro. -~ 20
A B AB

El mé¢todo anterior es 1llamado el de varianza—covarianza.
Los pesos (&) y (7) tienen la gran desventaja de involurar
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la covarianza de 103 errores € 1z cual en general no

A
es conocida. Sin snbargo. si 10 wes del prondstico e . Y
Az
e,, no estan correlacionados, la2s  formulas (&) ¥ (7) se
reducen 2
z
=3
B
w = g
a z 2
< + o
B
4
“a
W = )
B 2 z
4 + o

las cuales son miAs populares.

La estrategia anterior pusde gensralizarse a mas de dos
métodos como sigus. supongase gue se tienen disponibles ¢
métodas (r = 2), Y s2a £ la matriz de covarianza de los errorss
del prondéstico hechos para_sl oeriodo t+a. Entonces el vector
de pesos W = (wi,wz,...,wr) en =21 pronostico:

. N . Y

Y = WY = mwY+ w + ... + WY (10)
<c,t 11 2z 2 r r

se obtiene minimizando la varianza del prondstico daca por:

Var(e_ )= 12 WI W (113

<,

sujeto a

Wi o= 1 tre
donde 1 es un r—vector columnz con unos c—omo elementos.
La solucidn de sse problema es:

w=s" s 1Tz

La expresién anterior es la generalizacion de (&) v £7y. 81
las covarianzas =n la matriz £ son iguales & Cero, =
L 3 2, 2 - _ , .
dlag(ai,az,..,o i, donde o es la varianza del esrror del @ todo
r L

de prondstico .. En ese caso, W quada

= (%3
=1 ]
Por 1o gqgue el peso w asociado al i-¢simo metodo de
L

prondsticos es:
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T -\‘
- 2. -1
< i
=1 [
La relacion anterior 1a gensralizacion 4de (8) Y (9. En la
practica, W se estima reemplazando a £ con una estimacidn

z . dondes

it

.. z etet
1 1
] t=a J

Varios autores han reconocido que la matriz £ neo es fija en
el tismpo (y por consiguientz W). En e2s& caso el uso de W puede
ser sszveram=nte sub-Sptimo. La mayoria de los procedimientos
propusstos calculan los pescs W aediante una zstrategia
adaptiva en el tiempo, por ejemolo Grangsr v Newbold (1977,
sin =mbargo, =Ssto requisre de gran cantidad de trabajo puss se
requisre sstimar la matriz de varianza—covarianza en cada punto
del tiempo.

Numerosos sstudios han demostirado gue una combinacidn mas
aeficiente puede ser encontrada utilizando esqguemas mucho mas
simples. FPor =jemplo, la experiencia obtenida por los estudios
de Makridakis vy otros indica gue utilizar los promedios pesados
basados en la matriz de covarianza de los errores del
prondstico ne se desempefia tan bien como =1 simple promedio de
los prondsticos de los métodos usados. Focas evidencias
existian hasta ant=s de 1982, sin embargo, Makridakis et. al
(1983)¥-b, y (1982)~z, y Makridakis y Winkler (1983)-a2 reportan
resultados basados en estrategias empiricas en los que
sobresale la evidencia de que un simple promedic o un promedic
ponderado de prondsticos obtenidos por varions métodes, mejora
virtualmente todos los prondsticeos individuales. Especificamen—
te, Makridakis y Winkler reportan una resduccidn del 7.2% en el
error cuando se combinan dos métodos, hasta un maximo de 16.3%
de reduccidn en =1 error al combinar S métodos.

La principal ventaia del promedio simple o pondsrado, es gue
no reaguiere informacidén de la precisidn de 10s métodos
involucrados, o de la correlacidn existente entre sus errores,
aungue tienen la desventaja de tratar imparcialmente a los
métodos, sin distinguir si un método pusde desempefiarse wejor
gue ogtro. Clemen e2t. al (198&6)—& han hipotetizado gque si los
métodos siendo combinados exhiben diferencias sustanciales en
las varianzas ds los srrores, 21 asignar pesos iguales a los
prondsticos es probable gus la combinacidn tenga un pobre
desempeio.

Otra estrategia de combinacidn que es mas manipulable es la
que proporciona la regresidn, la cual consiste en  expresar la
abs=rvacisdn Yt mediant= una combinacidn linsal de los

prondsticos individuales Fn’ Fu,..,FKL como sigue:

-~
pe
-
~

Yt= ﬁ-anszzL+' ) 'Bk Fw. *e

Donde ios paramstros 3's  se estimen utilizando regresidn
linzal maltiple, v la variable £ es una variable al=zatoria.

- =

Fara gque jos prondsticos s=an  insesgados {suponiendo gue
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individualmente 1oz son), ©5 nsoesario gue

+ = 143
By B, * MY 1 t

Sin embargo, Gramger et. al (1F84)~a demusstran gue una
mejor estrategia consiste en agregar un términog constante,
digamos ﬂo‘ a la combinacidén (13) y no imponar que 10s peEsOsS

sumen 1 como lo sefiala la condicidn (14).

Diebold et. al (i987) demuestran gue 1z estrategia ds
minimizar la varianza de 1los errores del prondstico (11),
sujets a 1a restric (12), es un caso particular de la
estrategia de estimar los parametros 3's en (13), sujetos 2 la
restriccidon (143,

La estrategia de regresién ha sido gensralizads por  Diebold
et. al (1987) wutilizandc paramsetros dependientes del tiempo, ¥y
reportan experimentos donde el prondstico combinado tiens un
EMAF de s6lo el 10% del EMAF del pronostico  individual mas
mazlo, vy un 40% de 1a SCE del modelo de regresion ordinario
irrestrictao.

La estrategia de regresidn con parametros dependientes del

tiempo evitaz 1a necesidad de estimar explicitamente las
matrices de varianza-covarianza utilizando datos @mdviles, vy
manipula su evolucidn implicitamente. La estrategia de

combipacidén de prondsticos basada en la programacidn matematica
es debida a Reeves et. al (1982} y ests basada en 21 siguisnte
modelo

. + - .
Min f(d .d ) {133
Sujeto a
™
p w F +d - d =Y t = 1,2, m (1&)
L ty t t t

=i

n

zZ w =1 {17}
!

w2z 0 j o= 4.2,....n (183

J

- . (191

g dt z 0 t = 1,2,....,m (19}

donde
n = numesro de métodos de prondstico utilizados
m = numeroc de pariodos observados de la serie {Yt}
§j= es el peso asignado al prondstico jy j = 12,....n
Yt = g5 @1 valor de la seri=2 observado en =21 periodo
t = g,2,...,m
Ft = gl prondsticz hecho por 21 método j para =1 p=riodo t,
J
t = 1,2,0..,my § T L,2,...,N0



+ + + + T :
d = (d 4d ,....,d 3 es el vector mx1 de variables
1 2 m
21 prondstico  combinado
- ; e ) . . . .
d = idl,dz,..,,d 3 =5 el wvector mxt de  veriaples desviacio—
m
nales gue sub-sstiman =l prondstico combinado respecto al

valor observadd.

{fd*,d_) = g5 la Ffunciodn de los errores d=l prondstico.
Observe gques de a2sta manara sa tisnen 2m variables
i cionales, v son las gue asumen el papel de los errcres
del grondstico.

£l modelo de programscidn por metas muliiples anterior tiene
grandes ventajas, pues proporcions una  mansra versatil de
obtener los pesos wjmnﬁelanﬂa cdiferentss situaciones resles.

I

1
o

For siemplo, &l pnermitir uno o varios objetivos se  pueden
supresar como primer obietivo alguna d=

C2sa iz las funciones de error
mas comunes (EMAF, DMA, ECMY, vy como los restantes, alguna
funcion de los srrores para los mas recisntes pericdos. Mas

aun, se pueden formular situaciones como minimizar 2! riesgo de
sabre-estimar la demanda de algun articulo, lo cual tendria
desastirozas consecuencias, sobre todo en la produccion o
almarenamiento de productos perscederos. Esta ultima situacion
requiere de mas analisis. Observe gue cuando 21 dUnico objetivo
es la Desviacidén Media Absoluta (DMAY, o el Error Medio
Absoluts en Forcentaje (EMAFY, la funcidn objetivo f es lineal,
vy 2l problema (15)—-(19) =25 uno de programacidn lineal, y cuando
1a funcidn obj=stivo es =1 Error Cuadratico HMedio (ECM) , el
probl=ema es unc de programacidn cuadriatica.

Suponoamos que dejamos el numeroc de pericdos m fijo, §os
preguntamos El prondstico combinado mejorara  agreganda  mas
métodos de prondstico al modelos?, y Si mejora, Cuantos vy
cuales métodos seran adecuados incluir?. Para responder a la
primera pregunta supongamos que la medida de ervor &8s la DMA o
=1 EMAF, y observemos que en =2se caso el modelo anterior es uno
de programacidén linesal. Dado que se tienen 2m+n variables y m+l
restricciones, en 21 4ptimo se tendran m+l variables no cero
(suponiendo una solucidén no degen=zrada), lo cual significa que
necesariamente al menos un DEso wjes distinto de cero (debido

a (175, v las demas variables basicsz son algunas de las
. . . + - -
variables desviacionales dt o} dt. Faro si mas de un pest w25
J

variable basica en sl optimo, se tendran prondsticos perfectos
en zlgunos de los periodos. For lo tanto, & mayor namero de
métodos de prondstico individuales efectivos incorparados en el
modelo, indicado por sus pesos no cero. mayor es el ndmero  de
prondsticos perfectos, hasta un total de n-1 prondsticos
perfectos cuando el ndmero de métodos efectivos es . Ahora
bién, una manera de lograr gue el ndmerc de pesos distintos de
cero en &1 dptimo s=2a mayor de uwno, &s pa2raitiende gue los
DESOS wlsean variables irrestrictas en signo, lo cual a su ves

sugiere que la restriccidn (173 =sea sliminada. Esta idea fué
utilizado por Moussourakis (1987), guién aplicando el  modelo
{15Y-(19) anterior con las tres medidas de= desempefiac basicas
(DMA, EMFA, v ECM), combind § métodos de prondstico distintos,
gncontrando gue ! no restringir 108 DEesSOsS & sSumar unc Yy



dejarlos irrestrictos =rn signo (res (igy oy L1,
produce menores valoires de esas 2 desempsfio gue
restringiendolicos. Este resultado acuerdo Con 1o

encontrado por GBranger et. al {(1984)-a.

3. Extensiones al modelo de Reeves y Lawrence.

m

£l modelo basico definido por las expresiones  {(185)-(1%9) tien

el inconveniente de no tomar en cuenta la =dad de las

observacicnes. For lo sue la propuesta basica de este trabaso

es pesar 3z las cbrservacionss de acuerdo a fu edad.
Concretamentz, las modificaciones que s& proponen son:

i) Determinar los valores de las variables wﬂ dz’ Y dL cuando

la funcidn obj=stivo que se minimiza es:
m
iad f(d, a"y = z c td + d:,‘/m criterio DMA (203
t=1
m
ib) f£t(d, d") = 2 Ct(d: + d:)/Y;m critsrioc EMAF (213
t=1
m
ic) f4(d, a7 = 2 c, (d: + c!: y2 /m criterio ECM (22)
t=1
donde las constantes CL asignan un peso distinto al las

observaciones dependiendo de su edad. Los valores asignados &
las constantes CL Sons

id) Ka(l-e0™' com 0<afi, t=1,...,m

. ~ ~
ied K ¢ CON A 2= 1, t=1,.c.,M

La constante K se elige de tal manera gque la suma de los
peESOS S8a uno.
ii) Considerar a los pesos asignados a cada método de
prondstico como una funcidn lineal del tiempo. De esta manera
los pesos sons:

iia) w () = w + v t, con t=1,2,...,m
J 3 J

donde wy v son paraestros a deterainar.
3 J

tLa primera estrategiza, intents pesar la edad 4= las
observaciones ssqun su edad. ITsto tiens s=u andloge en regres.:on
lineal ponderada. El esquema id) asigna un peso  exponencial  a
las observaciones, mientras gue el esquema ie) incluye los
pesas constantes con A=0 vy &l lineal con A=1l, ademas de
producir pesos cen tasa crecisntes si Azl

La estrategia ii), reemplaza a las restricciones (16) por
las siguientes:
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n

T (w+ v t) F o+ d - d =Y L= 1,2,...,m (16"
N ) J t) t t t

)=

las cuales siguen siendo lineales. El nusvo problema  definido
por las relaciones (15) , (167" Y= (19 esta constituido de m+l
restricciones y 2m+2n variables en el caso restringido, Yy m
restricciones con Zm+2n variables sn 21 caso irrestricto.

4. Resultados experimentales

Fara mostrar los resultados obtenidos al  usar las dos
extensiones propuestas al modelc, utilizaremos come refersncia
de comparacidn la misma serie de tiempc y los mismos métodos de
prondstico reportados por Moussowrakis (1987), v gue mostramos
en 21 cuadro i.

tos resultados encontrados utilizando los objetivos iad  y
ib) con pesos id) son mostrados en el cuadro 3, mientras que
utilizando los pesos ie) se presentan en el cuadro 3.

Los valores de los pesos wj encontrados utilizando los pesos

exponenciales id) son reportados en el cuadro 4.

La estrategia i propuesta reduce notablemente la
variablilidad respecto a la asignacién de pesos iguales, siendo
consistente en las dos medidas de error estudiadas.

Los resultados obtenidos al utilizar la estrategia 1iid
también reducen sensiblemente la variabilidad de las 2 medidad
de desempefic estudiadas. En particular, las reducciongs gue se
encontraron al utilizar =1 EM&F v la DMA se indican en el
cuadre 5. En dicho cuadro, se incluyen también, para fines de
comparacioén, los valores de las medidas de desempefio cuando en
=1 objetivo es el ied.

Los valores de los pesos wj Yy vj obtenidos para estos

experimentos indican que se abtienen 10 pronésticos exactos.
Este resultado es interesante, y sus implicaciones en cuanto a
la calidad de los prondsticos reguieren ser estudiadas con mas
detalle. La reduccidn en 21 EMAF para pesos iguales es del 28%
respecto al valor cbtenido por Moussourakis, y un 574 en =t DMA
también para pesos iguales. Este resultado es favorable, vy
aunque es obtenido para una sola serie, sugiere gue s2  pueden
obtener reducciones =n las medidas de desempefio considerando
las edad de las abservaciones. La verificacidén de este
rEsu ado con series gue hamn sufrido cambios estructurales an
su comportamiento s parte d2 una investigacidén por parte del
autor.

5. Conclusiones

mm

n est= reporte se han mencionado brévemente algunas de las
estrategias de combinacion de prondsticos mads populares.  La
aceptacion de estas ideas por parte la comunidad cientifica ha
sido notable, sisndo una de las sreas de la estadistica mas
activas en cuantoc a investigacidn. Uno de 1los aspectos gque
rasaltan por el nuamerc de investigaciones dedicadas, aes el
refersnte al utilizar r=gresion restringiendo los pesos wj a
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sumar 1 (GBranger et. a. (1984)-ai Clemen (19846); Trenklar =t.
al (19863 ). Los estudios de PMoussourakis {15873, s los
presentados en este reporte, incican gua se obtienen
reduccicones notables de las medidas de desempefio mas comunes, vy
mas prondsticos perfectos al no restringir 1os pesos & sumar
uno y permitiendolos ser negatives. El gus las madidas de
desempefic para &l caso irrestricic sean de valor a lo mas igual
a las madidas del caso restringido es una consecuencia dg gue
el problema irrestricto es una relajacidn del problema
restringido. 5in embargo, comparando las medidas des error para
un mismc modelo, encontramos gue existe una reduccidn muy
notable utilizando los esquemas propuestos.

Las reducciones obtenidas al considerar la dependsncia del
tiempo de las observaciones en un esguema de programacion
matematica son notables y van de acuerdo con los resultados de
Diebelid =2t. al (i?87), sungue ellos utilizan regresidén linea
para sus estudios.

Una ventaja de la programacidén matemdtica sobhre el esquema
de regresidn, es la posibilidad de considerar mas de un
agbjetivo, permitiéndose asi involucrar otro tipo de aspectos
relacionados con el prandstico.

Un aspecto que raqguiers sar estudiadoc y que puede sar
manipulado con la programacidn lineal con metas multiples, es
el de introducir en el modelo un obietivo que permita disminuir
los riesgos generadoc al proponer un prondstico muy por encima
(o por debajo’} del valor verdadero.
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Cuadra 1.

Feriodo Valor F = 5} W n} 5 T i C i 3
t Y F F = F
t 15 8 12 13 [ L5
1 161 147 161 i47 149 151
2 139 15= 170 154 153 157
Z 127 148 171 149 157 156
4 174 144 167 144 162 155
S 142 156 176 157 166 1564
& 141 152 172 152 170 141
7 162 148 167 148 174 15
=] 180 154 148 55 178 164
? 164 1565 172 167 183 172
10 171 166 172 1469 187 173
11 206 170 173 172 121 176
12 192 186 183 191 196 189
z 207 192 189 127 200 174
i4 213 202 198 207 204 203Z
S 229 213 208 z19 208 212
16 225 22 220 231 217 222
17 Z04 2Z0 229 23 217 22
i8 227 225 220 231 22 22
i? 223 230 236 236 225 231
20 242 232 23 237 230 234
21 2329 240 245 245 23 241
22 266 245 242 249 2zZ8 245
Cuadro 2.
Criterio Modelo Fesos Pesos sxponenciales
iguales a=0,1 a=0.2 a=0.73
DMA Restringido 12,00 C.4947Z 0.4821 0.5062%
Irrestricto 8. 45 O.313 0,.26173 0.2091
EMAF Restringido b. b4s .24 0.2101 Q. 2058
(%) Irrestricte 4.826 0.247 0.1232 G. 0958

98



Cuadro 3.

Criterio Modelo Fesos Fasos potencia
iguales A=1. =2, = =4,
oMe Restringido 12.00 .47 0.47 0. 46 0.47
Irrestrictao 3.45 0,32 Q.28 G.264 0.27
EMAF Restringido &. 64 2.40 2.15 2.04 2.00
{4 Irrestricto 4.82 1.82 1.28 1.31 1.12
Cuadro 4.
Crite- modeloc Fesos w w w w w Numero de
: 1 2 3 4 5
rio pron. exactos
DMA restr. iguales ©0.0 0.0 0.6 0.4 C.0 2
irrest. iguales 11.8 -2.43 -9.84 -0.05 1.73 S
restr. oa=0.1 0.0 0.0 0.6 0.4 0.0 2
irrest. o=0.1 12.31 -2.4 —-10.14 -.0% 1.359 S
restr. o=0.2 0.0 0.0 G.461 0.5% 0.0 2
irrest. «=0.2 11.98 -2.5 -10.21 -0.19 2.26 S
restr. x=0.3 Q.0 0.0 0.6 G.4 0.0 2
irrest. o=0.3 21.41 1.9 —-10.13 6.1 -17.97 S
EMAF restr. iguales 0.0 0.0 [ 0.4 0.0 2
irFes. iguales 11.89 -2.4% -9.84 -.05 1.71
restr. a=0.1 0.0 0.0 0.6 0.4 0.0 2
irres. oa=0.1 13.19 0.86 -3.54 3Z.41 -12.75 S
restr. =0, 2 D.0 0. 0.6 D.4 .4 2
irres. «x=0.2 14,47 —-1.38 -37.8% 1.10 -3.26 S
restr. «=0. 3 0.0 0.0 0.6 0.4 0.0 2
irres. x=0.3 21.30 1.92 -9.40 5.62 -17.87 b=}
Cuadro S.
Criterio Modelo Fesos Fesos potencia (ied
iguales A=1 =2 A=E r=4
pMAa IrFrestricto 4.81 0.22 .21 0.14 0.07
EMAF (%) Irrestricto 1.737 .05 .34 0.71 .45
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UN METODO ECONOMETRICO FARA LA ESTIMA Y JERARQUIZACION
DE LA DEMANDA DE DERIVADOS DEL FETROLEQ SOERE
LA COSTA MEXICANA DEL FACIFICO A FARTIR DEL ANALISIS FACTORIAL

FRAMTISCO CASANOVA DEL ARNGEL
INSTITUTD FOLITECKNICO NATIONAL
Acueducto de Guadalupe No. 125

Col. Acusducto de Guadalupe
G7EV0 México 14 DL F.

RESUMEN.

oresenta  un  metodo de anslisis para  zalouwlar

i sticidad v jerarquizar la demandz de procuc

petrdles sohre mexicana del :

de la demanda, : jee la Co
i datos,

LA

FIE  de la reg A OPRArtl =1
atit s sne glati1vo de la demanda entrs Bl
borizonte,

aue e@vprEsay la relacion i CONBLMD Je
] cde influencia, traves del pus de PIE de
la regicdn. han sido dedusidas en funcidn de 1 s cel
analisizs Tactorial apl: a las takl: TrLA

La metodologi{a de jerarquizacidn se realiza, de la misma manera gue
para el calculo de los coeficientes de elasticidad, a partir de las
formas trianqulares de datos.
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O, Ieteoducoifn.

jerarguisacion
tlar., —uwatro
Océann  FPaclfico,
] 2 las conas de influencia,
partir dml L 4 de la demanda). haciendo uso de
BOCONSErUCcLan de muevas formas hriangulares de datos.

dentrn de lus planes de
desarrollc econdmica, reciar cuantitativemente la
influencia del aumento de 1 " er 2l consumo  del producto.
Fara esto, e nev rig tra rar,las relacipones entre 1 ingreso v el
consuame a partic de series de tiempo de los recursne nacionales.

Fara sfectuar las pro

1. Eetima de las funciones de COonsWwmd.

las Tunciones de consumo =stablecen la lacisn entre 21 conswnn  pot
grtidad o zona de influencia y sus 1mgwesmr caracterizadeos por el FIB
de la entidad a partir de lo cual ze obtiens el incremento relativo de
la demanda entre el afMo base v horizonte.

=%

=51

Er base a las funciones de consumo descritas y desarrolladas en varias
publicaciongs se han adaptado y ewperimentado 3 funciones—tipc de
CONSUNRG ., tamando como variables independientes a los  factores
mhrtenidos  del andlisis factorial de correspondencias, las cuales se
indican en el cuadro 1. Las funciores consideradas permiten
caleodlar las elasticidades de la demanda. Ellas se prestan al
aijvete de la regresidn lineal partir de una sencilla transformacidn.
Clara  estd que la sele v Final de la fumcidn de consumo depende de
pardmetros tales como los de ajuste ople v o cuadratico,  desviacidn
eetandar, tests de significancia v v mimilitud de Furcion dentro
de la teoria d=l consumo;  es decir, corrgspondencila entre los
coeti de slasticidad de la funcidén en estudio y los estimados
con funcin zapecificas.

I

1 o

P e puede Comerntar Dravemante que L& Mas comin  es
am &l ajuste de wna funcidn de
icidad obtermido tiende a la
indefiridamants. En nuastro
por el FIR de la zona de

Fursion

Laneal wogue tirene una mala adaptac

7

caefmc' de ei

manda ya
4

Ud]G“ !

de elasticidad es

. CLY O

inversamantse orop cantidad del producto, es muy
utilizable ocuand del @en  cantidades.

La funcidn  log-inversa da  bu (coetficientes de
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elasticidad) cuando se cuenrta con una busna estimacion del FIR de la
rona de influencia lo gue permite estudiar lea svolucion de -
de Cconsume. as otras £ Tungiones se conshr
pera sus primeros resultados fueros s poooc anorm
decidid no tomarlas &n cuenta.

Lireal

Tranzformada

Funcidn tipo f(x) - ao"zl aj Fj(x)
. 8, Fi(x) a; F{x CF f(x)
Coeficiente de elast a-ﬁv"LJ i ZL] i 1+2 —Z—:L-L—

! f(x) ZiaJFi(xha,‘ ziF;(")

Indice de crecimisnto

Doble logaritmica

Original Transformada
. -
Funcidén tipo f(X)'ea-'(S.iFi(x)al) Lo f(x)) - ap+ ZiaiL"(Fl(x))
L. ao

Coeficiente de elast

-Z‘iFi tx) z
Indice de crecimiento (—"_|_——')

= Filx)

Semi logaritmica

Original Transformada
tix) & ) . . A
Funcién tipo PLALE I I(EiFl(x)a” £(x) a‘+§ia, Ln(F{x})
L o a, ag
Coeficiente de elast
(x) a +ao Lnla;)
Indice de crecimiento 14z Ln( iFi Lix)

Eiﬂi‘")

Logaritmica inversa

Original Transformada
. § — a,—
Funcidn tipa f(x):e(a|+_a‘/§-i’:i‘x)) Lol 1091 = 2 (20f7Z Fi(x)
Cosficiente de =last - %o

EiFi(")

(1~ = Fl(x) )
=, F; f;{x)

Indice de crecimientao
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Continuacidn ...

Log—log inversa

Original Transformada
Funcién tipo fx) = xa; e@*a0/3;F(x)) Lnt(x) =23+ (a°/i| Fitx)+
ag +% ajLn Fj(x))
Coeficiente de elast: '-—E7T§T;T-+ a9

Indice de crecimiento

Cuadro 1: Funciones gque expresan la relacidn existente entre el
consumo de la zona de influencia a través del puerto de
destine del producto y el FIE de la region.

2. Los coeficientes de elasticidad como insumoc factorialista.

En base a las funciones del cuadro 1, se calcularon las elasticidades
y se construyd un arreglo matricial con sus valores-proyeccion de
demanda entre 1984 y 2l afo 2000 para 4 de los principales derivados
del crudo en 17 zonas de influencia o puertos de la costa mexicana
del Océano Facifico. Vease la figura 2, donde se marcan los nombres
tanto de los derivados del petrdlso come los de las zonas  de
influencia.

-

3. Metodologia de jerarquizacidn.

Se  jerarquizd la tabulacién de los coeficientes de elasticidad
mediante uwuna tabla de Burt a partir de una forma disjunta completa,
pero loz resultados jamids fueron satisfactorios por 1o que se decidid
construir una tabla de blogques unidimenzionalzs a partir de un arreglo
transpuesto de la descripcidn légica de los wooeficientes de
zlasticidad de la demanda, pero como aguella resulta simétrica  se
construyeron arreglos, a los que se les denomindg arreglos tridngulares
de Burt, uno superior y otro infsrior de blogues unidimensionales
gque resultarom muy iddneos peara este tipo de estudios.
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4, Descripcion tedrics de los arreglos tabuleres.

& continuacldn, DER

disjunta conpleta g
triangular superior = inf o de

comentarios.

A artir de una tabla dgisjunta completa anbre
posible cruir una tabla transpuesta de cripoinn 1

cuwal  laz modalidedss de raspue a e convierten en  indiwiduc

MarnEe s JLEl

Viel, ¥g5e3@ ewiste 3 & & tal que:

(kid,jr = 1 ™ (i & q; 3" # i} = ki, i’y =0

ez decir. pars todo elesmento 1 en el conjunto de individe I N
para toda modalidad g en &l subconjunto de modalidades Gy Migte un
elanento 3 en el subconjunto de las modalidades @ tal gque 1
elemznto bular i, J) eg igual a 1 y  para cualguier octro
elemanto i’ ern la modalidad o, con el elemento j° diferente del
elemento i 1mplica que el =lemento tabular ki, 37 sSea Ce2ro.

Ntra forma de decirlo es la siguiente: cada individuo 1 posee een
cada class g una y s6lo una praopiedad J.

A partir de la transpuesta de una tabla  ldogioa b dernominada
Iy

k. (i i ) = Card L k(jed ) = k{j,i 1 = 1 s &8 I ¥ p = lyawsa.nd
IT = p S 3

. (i 41 ) = (i ,4 ) &% el aumerc de slecentos de @ gue poseen
1T s« o BL s p

simul tAneanente  las propredades 1o, 1 . El subindice BC de &

e P
significa "Burt completa.
La tabla k sz simétrica en relacidn & su diagonal prircipal  por

Tl
o que su  descompao
superior vy en una matriz triangular

cion se puasde hacer en  wuna matriz  triangular

inferior de la siguients manera:




[s SR T k
Ti
tramg - SUD@r 105

uridimensional

~anlte, (=]

i
restarezla paca obtaner la matriz de Burt de Dlogues

wnidimensionales,

obtenidos & partir de una

tenemcs gue & partir de la
nominada  k = k e
I.J JI
nferior de Burt de bleoques

Er relacidn a los aerregl
tabls de Burt de blogues uni
Lranspuest de una tabla

posibi=2 construir una tabla triangular
unidimensiconales de la siguiente manaras

P

k(i i ) = Cardiki{j,1 ) = ki{j,i ) =1 I jss e J V¥ =1, .. 4, kI
TI s p s R
b (i ,4 2 es el numero de elementos de n] [=] J que pos2en
TI s p
simultéaneamente la propiedad 1, i y con las mismas caracteristicas
k ]

que una matriz de blogues unidimensionales, es decirg no  exlsten
diagonales ni extradiagonaless de mas de un sdlo elemento. Nétese que
los valores de la diagonal son los valores de las masas  k(j) = k(i).

l.os  elementos arriba de la diagonal son todos cero pero al  algoritmo
=8 le puede invertir y obtener urna matriz triangular superior de Burt-
unidimensional.

A partir de la transpuesta de una tabla ldgica b es  posible
J1

construir uma tabla triamgular supericr de Burt-unidimenzional de la

siguliente maneras

i L1 0 = Cardfk(i.i ¢ = k(j,i ) = 1 ] Jaki @ T p o= Ky aay NI

T8 s -3 [a]
k (i, i ) el numern de elementos de @ o J que poseen
TG -
s = p
zimulténeamente la propledad 1 9, i vy con las mismas caractaristicas
=3 3
que  uwna  matriz de blogues unidimensionales, s deciry no existen

diagonalses ri e
los  wval
slementos

adiagonales de mis de un sdlo elemento. Nétese gue
de la diagonal =zon los valores de las masas, Yy dque los
apajo de la diagonal son todos cero.
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Los algaritmos de comstroc
suparior  de  Burt  a parti
difiers dnicamsnte en la t

5 de las taklas triangulares inferior vy
~ de la tabla blogues wunidimensionales
i) valor uindice .

o

5. Descripcién factorialista.

Los pavémﬁtrog que caracterizan 1 e las fat=
lrfluer: v la demanda de los cuatro peEtrélen al afo
@ costa mexicana del obtiens =21 $DOCOs

O, 49147, 008
5 de inercia &F.17,

o api
Con LOB 4H1@h1 B
zpectivamnanta,

a Torma que presenta 2] priger planc es  parabdlica, figura 2y
teristica del proceso de corte en olase, plasmado &n una
riminacidn de clases y principaiesnte de los derivados del
En la parts positiva del primer ejs  encontramscs a  la
. &8l diesel v un poco de combustdleo con elasticidades minimasz
a 4.0y mANd de 7.0 a 8.0 para las zonas de Los Mochis
Manhanx]l_q pavo joa, Ciudad Obregon y la Faz. Fars  Acapuloo y
Menlcal1 = walaci*n al diesel v para La Faz respecto al combustdso.
gue van de 7.9 a 17,0 se tiene udnicamente a
tlém y fRosmarito en relacidn al diesel. También se
las altas elasticidades, aguellas gue van més alla de
de influencia tales como Fosarito y Msxicali para la
Manzarnillo en combustdlen,

Como  =ze habrd notado., alounas elasticidades parecen  ser bastante
grandes pero  van de acuerdo & las nuevas zonas industriales gue el
gobierno mexicano tiene en desarroilo y en perspectiva donde antes no
e  surbtla alguno  de estos productos pero si oen relacidn &  las

necesidades gque la industria e2n crecimisnto demanda.

En 21 segundo gis tenemds &
tres derivados del petrdlar
anteriormante, cuyas  slastic

ia
e ha hecho  mencidn
bajo del 2

1.0 principalmente 2n : WDENAS b
cimentadas parsa productos taies como =l srn Acapuwloo, Mazatléan

Marmzanilleo o combustédlien en Acanulcoo.

Tods parsce indicar wuna discriminacidn va no entrs <l =ino entrs

productos derivados » zonas de influencia caractariza turistic

e indusztriales asi <como 2n gos de  elasticidad. Dien,

zefuerzo del geobilerno mexicang por desensecntivar el  coneumo  de
A

asolina & través de constantes aumentos al precio  aumentando

it
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sporte de carga v oa la
quﬂo manifiesta  gue &
gel conswnd internd

toz noventa.

proaduccian de
industria han
partier de
der la ga

politica
lina serd a

De lo anterior no s un tercer eig con derivados
proplios & las nuevas o induztriales en esa parte
del pals. Lugares tales como  Libertad, FRosarito vy Topnlobampo con
ura gran elasticidad de la demanda del combustdleo.

&. La jerarguizacién de los derivados del petrdleo.

Con el fin de ver realmente la jerargula de la demanda de cada
derivado del petrdlec respecto a las zonas de influencia consideradas
en la costa mexicana del Ocgano Faclfico se cortaron en clases los

affos—-proysccidn., Be invirtid la matriz y se aplicaron los algoritmos
descritos en la seccidn 4. S& hizo =21 amdlisis factorial por
derivado como elementos principales, poniendo 2n suplemsnto a  los
restantes tres productos. Los histogramas de valorss propios tienen
caidas o relaciones sucesivas de valor a valor decreciente. my
proporcionales. El primer valor propic estd alrededor del 0.45 asi

came el BOY% de los datos en los primeros cinco ejes factoriales.

Los arboles jerdrguicos para los cuatro productos  en estudiog
gasolina, diesel, combustdleo y kerosenas dados en las figuras Z,; 4,
v 6 se discriminan en altas vy bajas elasticidades asi como en secto
turdstico @ industrial principalmente.

]

En el pals existen actualmente dos clases de gasclina, la llamada
Famex Mova y la Femesx Extra, siendo la primera la de mayor produccidn
asl como la de menor precic. Bu discriminacidn jerarquica s en
altas v bajaa glasticidades en relacion a laszs conas de influencia va
M L ONA  BEgln > muestra en la figura J. Su agrupacion esta
i -JPﬂEﬂt&jEE de participacién gque 21 FIER del sector turismo
=] PIE total nacicrnal medidos en miles de millones de
lcanos de 1260,

Dentro de esa manifiesta discriminacidn se forman dos wrﬂnd clase
para cada rango de elasticidad, zonas portuas de influasncia v zona
interiores de influerncia basadas en sl turismo v en el comercio.

womn

2 & lLa proguccidn de

e Lt v
ern promedio &1 I8.8W entr
iode  derivados obternidos.
urna d’clplmlﬂaul“ jerdrguil en altas v hajas
ura Tormacidn a sa de dos grandes clases en
asticidad, denominadas consumn bajo vy estéandar.
4. Lebido & la gliminacion vy agrupacion de cleses se

“otros oroductos
5 derivade
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presentan zonas de baja slasticidad dentro de las de altas slasticudas
tales como Colima, Rosarito v Culiascén pero dent de la rama de ba
CONSUWMG .

El combustédleon, vease Tigura S, tieng una participn*ién del 92U
como  promedio entre G700 oy 192687 &n el rubro "otros roductos

-

criminacion en altas y bajas el _tlcndnae,,
relacidn al FIEB de los sectores turismo &

refinados", con  una
pero  su agrupacidn es
industrial.

El vltimo derivado en estudic, keroser vease la figurs &, tiene una
participacidan  del 3% en el pegriocdo congiderado en el subro ya
mencionado. Este producto s una agregacidn  del tractogas, del

tractomesx, del dté‘anuq de turbosinaz y de la kero cruda. La
mayoria de sus ¢ estan entre 0.0 vy 1.0 zalvo  para
Acapulca, Ciodad Obhregen vy Rosarito hacierndo gue el patedn de alt

bajas slazticidades se conserve. Se note cilerts relacidn con alguna
zomas de influencia relatives al dissel.

Fara obptsnss  una buena jerarquizacidn de los  affos de  demanda
construyd  una matriz  triangalae in —rlur de  Burt-unidimensiconal
partir de una matriz transpuesta de de idn légica de las =
influencia. fcumula en cinco factores el aﬁ.ux de la inercia de
nube  contra el 9%2.9% en el mismo espacio de dimensidn cinco pero
partir de un arreglo completo de blogues unidimsneionales,
primeros valorss propios son may débiles; del orden de ©.10 v Q.00
respectivamente.

La agregacidn se hace en tres grandes clases, ls primera tiene =z
el tiegmpo restante del actual gobierno de la Republica azi como a N
dos primaras  aMos del proéximo gobierno, védase la figura T
Frobablements se deba & gue histédricamen:s en €l Altimo  afio  des
gobierno 37 v en los dos primeros se replantean y reviss iogros,
matas y obietivos alocanzadoz v por cumplicry 2 decir, ma [para
que =1 poder ejecutiveo en funcionss tengs minimo cuatro  aMaos  de
d clases contienen a la

realizaciones plernas. Las  obr
consclidacidn dal poder s utivo gue sstard en funciones entre 1928
v 1994 asi cono al gque termirard el actuwal siglo X,

lLas dos dltimas clasificaciones jerdrgquices que @ muest
la figura 8, la jerarquia de los puertos del Facifico
relacidn a la proyeccidn de los cuatro derivados del petrdleo
estudio a partir de los datos iniciales. Ern la figura 2, una
Jerarguia de 1 afMos en proyeccidn de dichoz derivados petroliferos.

7. Conclusiones.

Las funcionez factoriales de cornsums gque 2:prasan 1a



FIR dan a la postre muy LDUSNOS
base a las funciones de transformacion.

COrELmS [sleTe
coefivientes de

Laespuds de nuchos intzrntos por 2ncontrar una buena agregacidn de cada
derivado en la costa mexicana del Oc#ano Facifico, se ideo la
construssidn  de arreglos tridngulares de Burt a partir de arreglos
transpuestos dizjuntos conplchus cuyos  factores jerargulzan Y
digcriminan las wvariables o los individuos en estudio. con  una
formacidn  tipo blogques sobr rangos  de elasticidad vy =zonas de
influencia basads en log ingrezos o producto interno boruto de dichas
ZOMNSES,

Los resultados tenidos a partir de la aplicacidn de los  factores
obtenidos de los arreglos triangulares en la jerarguizacion de las
zonas de influencia estudiadas y de los afios demanda, provectan las
politicas  sexenales que  r ~marn la soberanla tants de 1la nacidn
sobre este recwsc no renovable, como de ls administracidn en turno
zobre la forma de explotacidn, refinacidn y su distribucidn.

Desde el punto de wvista tedrico, las arreglos triangulares
implementados muestran una  relacidon entre variables ] entre
individuos, s2gun s=a el caso, nada diferente la una de la otra va gue
las nubes de puntos N(I Y o= M(J ) v NI Y= NOT )
TI JT g TI

construidas por el aniliziz factorial estan en 2l mismo esoacic
transpuestas por lo aue la relacidn e imagen de ]
tranzspuestos afirman la cohesrencia de los datos. La interpre

de factores =25 mas dindmica gue la realizada a partir de la tabla de
blogues unidimenzionales va gue exists en 2llas méds claridad en  sus
correlaciones ademds de que los ciélculos se efectldan a mayor velocidad
lo zuxl disminuve el tiempo de cdalculo.

Queda sclamente esperar la aplizacidn de la téoni
formas  tabularssz construidas s&n obro tipe de va
verdadera valia.

sropueszta y de las
tables para wver su

1/ Vease referencias Z y 7.

=/ Un analisiz factorial sobre este tipo de matrices benetician o
fortifican en cigrta medide a las n-ésimazs variables de una matriz
troangular yva sea superior o inferior de Buri—-unidimensional.

zon saries hishdricas de la
obtenidos de las publicaciones

¥ Los  datos trabajadas inicialmente
praduczion resl de los derivados
oficialss de Petrdlecs Mevicancs.

1ok
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DEL PETROLEO EN LA COSTA MEXICANA DEL PACIFICO
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FIGURA 3: AGREGACION JERARQUICA DE LAS GASOLINAS.
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El porcentaje es el relativo al total nacional en servrios.

El valor entre parentesis indica el PIB del sector servicios estatal en miles de

FIGURA 4 AGREGACION JERARQUICA DEL DIESEL.
millones a pesos de 1960.
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ANALISIS BAYESIANO DE UN ENSAYO DE COCIENTE DE
PENDIENTES GENERALIZADO

Mendoza M.

Departamento de Matematicas, Facultad de Ciencias UNAM
Cd. Universitaria, 04510 México , D. F.

RESUMEN

En este trabajo se presenta una propuesta para el andlisis
bayesiano del parémetro de interés en una clase de modelos de
uso comin en el estudio de ensayos biolégicos. Esta clase
contiene como caso particular el muy conocido ensayo de
cociente de pendientes y permite ademds, la consideracién de
algunas variantes en que la relacién dosis-respuesta no es
lineal. Los resultados se obtienen para una familia de
distribuciones iniciales que incluye distintas variantes de
las llamadas distribuciones minimo-informativas.

1. INTRODUCCION

En un trabajo previo (Mendoza 1987) se ha considerado un
posible an&dlisis bayesiano para el modelo conocido como de
cociente de pendientes. Este modelo describe una situacién en
la que se realiza un experimento a través del cual p dosis

(X177« - ++%X1p) de un primer estimulo y g dosis de un segundo
estimulo 551,., 1Xq) s€ aplican para obtener un conjunto
{¥14x7 3=1,..., pi k=1,...,n; k ¢+ J= . q: k=1,..., n}

de n(p+q) observacxones condic onalmente independientes con
distribucién Normal de varianza o2 y tales que

E(Yljk) o + ﬁle k=1,...,n ; 3=1,...,p

(1)
E(Yzjk) = a + pﬁxzj k=1,...,n ; J=1,...,9

Para establecer la potencia relativa de los dos estimulos,
basta con producir inferencias sobre el cociente de
pendientes p=pp/Bque contiene toda la informacién asociada al
cociente de cualquier par de dosis equivalentes ( dosis, del
primer y segundo estimulo respectivamente, que producen la
misma respuesta esperada ). El1 procedimiento descrito en
Mendoza (1987) se ocupa especificamente de la obtencién y el
andlisis de una distribucié4n minimo-informativa para p,
utilizando la técnica propuesta por Bernardo (1979). Entre
los resultados que ahi se presentan, se puede mencionar que
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si bien 1la distribucién inicial conjunta es impropia, 1la
correspondiente distribucién final marginal para p es propia
con probabilidad uno. Ademds, es posible establecer una
expresién analitica para la densidad final marginal del
pardmetro de interés y se pueden calcular las modas (a lo
m&s dos). La aplicabilidad de estos resultados tiene
limitaciones evidentes. Por una parte, es natural la
extensién al caso en que el efecto de las dosis es no lineal
y en segundo lugar, queda planteada la posibilidad de
generalizar las propiedades de la distribucién final marginal
cuando se utiliza otra espécificacién para la inicial.

En este articulo, se considera una extensién del modelo
(1) donde las n(p+q) observaciones son condicionalmente
independientes, siguen una distribucién Normal con varianza
62 y son tales que

E(Y ) = a+ B(X b k=l,...,0 ; 3=1,...,p
(2)
E(Yy50) = a + pB(Xp9)* k=1,...,0 ; 3=1,...,q

Esta estructura generaliza el modelo de cociente de
pendientes a través del parédmetro (positivo) A y en
particular, si A=1l, reproduce el modelo original. Como es
usual, y sin pérdida de generalidad, se incorpora la
hipétesis de dosis no negativas (Xjjy 2 0). De la misma forma
en que para el modelo (1) se puede probar facilmente que la
potencia relativa de los estimulos estd descrita por el valor
de p, cuando se considera la estructura (2) es inmediato
establecer que la potencia relativa queda determinada por el
parédmetro de interés ¢ = pl/A = (pp /f)l/* . En general, A es
desconocido y entonces ¢ depende de p, el cocliente de
pendientes, y de A. En lo que resta de este trabajo, y como
una primera aproximacién, A se considera conocido y el
andlisis de ¢ se desarrolla condicional a M. En la seccién 4
se introduce una aproximacién para extender los resultados al
caso en que Aes desconocido. En cualquier forma, y también
sin pérdida de generalidad, es posible suponer que p es
positivo en cuyo caso el paradmetro de interés estd silempre
bien definido y es una funcién uno a uno de p.

2. ANALISIS BAYESIANO.

Para producir inferencias bayesianas sobre ¢, el parédmetro
de interés, la informacién obtenida a través del experimento
( totalmente contenida en la funcién de verosimilitud ) debe
combinarse, via el torema de Bayes, con la informacién
inicial disponible acerca de los pardmetros. Esta informacién
a priori se incorpora a través de la correspondiente densidad
inicial y el resultado es la densidad final ( o posteriori )
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conjunta a partir de la cual se puede obtener, utilizando la
transformacién e integracién adecuadas, la densidad final
marginal para ¢. Explicitamente, si D representa el banco de
datos experimentales y se considera A conocido, se tiene que

p(oB,p,o|D) = p(aB,p,0) P(DI,B,p, 0)

y a partir de la conjunta p( ,B,p,6] D ) debe de obtenerse la
marginal p( ¢ | D ) haciendo uso de la relacién ¢=p1m. En
cualquier caso, la funcién de verosimilitud para la
estructura experimental descrita en (2) estd dada por

P(DIp0Bo) e o (P*Dexp(~[ ZyZy (¥, 4~ a- BH;4)?
(3)
+Z4Z5 (Y45 - a= pBW,4) 21/ (202) } .

en donde, por facilidad, Wiy = (Xij)*. Para alimentar el
mecanismo bayesiano sélo resga la asignacién de la densidad
inicial conjunta p(a,B,p,0) .

De acuerdo al paradigma bayesiano, la densidad inicial
describe el conocimiento con que cuenta el cientifico sobre
los parémetros antes de realizar el experimento. Este
conocimiento puede ser de naturaleza subjetiva y personal o
puede ser producto de la evidencia experimental previa. Més
ain, la densidad inicial puede asignarse de manera que
influya poco en los resultados finales. Esto es, puede
utilizarse una densidad inicial que permita que los datos
experimentales, a través de la verosimilitud, dominen 1las
conclusiones. Este tipo de densidades reciben el nombre de
minimo-informativas o de referencia. En cualquier caso, la
representacién funcional de la densidad inicial, sin alcanzar
trascendencia conceptual, puede resultar de importancia
técnica para la obtencién de resultados analiticos. En el
caso del modelo (2), y en tanto ¢ es una funciédn biyectiva de
p, puede considerarse que pes el pardmetro de interés para
escribir explicitamente

P(oB,p,0) = p(o,Balp) pip) (4)

Ahora bien, puesto que el interés se concentra en py por
tantoa, B y o son parametros marginales o de ruido , resulta
conveniente utilizar una densidad condicionalmente
minimo-informativa para aproximar la densidad p( o,B,clp).
Condicionando a un valor de p fijo, la estructura (2)
coincide con un modelo de regresién lineal simple y la
aplicacién de los métodos més comunes para obtener iniciales
minimo-informativas, como por ejemplo el limite de familias
conjugadas (DeGroot 1970, cap. 9), la regla propuesta por
Jeffreys (Box y Tiao 1973, sec. 1.3) o el andlisis de
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referencia (Bernardo 1979), produce una expresién del tipo
n{e,B,olp) o< o°F (5)

para algin r > 0. En consecuencia, una aproximacién razonable
para la densidad inicial marginal de o,B,p, 0 puede ser

ple,B,p,o) =< o Tp(p) (6)

en donde r > 0 y p(p) es la densidad inicial marginal dep que
describe el conocimiento que el cientifico posee acerca de p
antes de efectuar el experimento. Es claro que si se emplea
una distribucién inicial conjunta de este tipo, la marginal
p(p) puede ser a su vez minimo-informativa o bien puede
describir la informacién personal del cientifico. En
cualquier caso, la correspondiente conjunta final esté
determinada por la expresién

P(aBpo| D) o= {oFp(p) o™ exp(-[ZyTy (Y;4 - &-BW;4)2

+

Z4% (Y, 3 - o -pBW,3) 1/ (262) }.

p(p) oM exp(~[ZZy (Yy5% —a-pW 4)?2

+

ZZy (Tp4x - -ppH,4)21/ (202) } . (7

con Wyy= (Xij)xyld = r+n(p+q) . Para obtener la densidad final
marginal de pbasta con integrar en (7) con respecto agByo.
La forma analitica de esta inicial conjunta facilita este
proceso. Si se integra respecto ao, es facil reconocer el
nacleo de una densidad Gama invertida y si posteriormente se
considera el caso de a y B, nuevamente sin dificultad se
identifica el ndcleo de una densidad t de Student bivariada.
En resumen, la densidad p(p |D) se puede obtener sin mayores
dificultades y el resultado es el siguiente

p(pID) = .m p( o,B,p,0 | D) dodpdo
o< p(p) {Q(p) } (M1/2) /{Q(p)Sy? = VISuy;+PSuyz121™ (8)
en donde m = M-3, v = (p+q)/n, Q(p) = cyp?+c;ptc, con

C; = (P+Q) T (Wy4)2 = (W,.)?
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cy = —2W;.W,.

Co = (P+Q) Ty (Wy3)2 = (W;.)?2

y W,. = ZXyWgy ; i=1, 2. Ademas,

Syt = EiZEy (Yiqp)2 - (ZyByZy Y402 /(2m)

Suy1 = Z4Zg YiqWy - (ZiZ4Eyp Yi4p) (25 Wy9) / (pHQ)

Swrz = ZyZy YoquWpy - (ZyEyEy Yig) (Zy Woy) / (pHa) .

La densidad p(p| D) estd definida para todop> 0 y ha sido
establecido (Mendoza 1988) que es propia con probabilidad uno
y tiene a 1o mds dos modas, siempre que la inicial p(p) sea
propia o acotada. La constante de proporcionalidad C, en
cualquier caso, debe calcularse numéricamente para obtener la
expresién

[ c pip) (Q(p)}m=172) /{Q(p)Sy2 ~ v [Syys +PSyy2121™ i p>0
plplD) = {

0 otro caso.

Puesto que ¢ =pl/A se tiene quep =¢*y el jacobiano de la
transformacién correspondiente est& dado por A¢(-D), Entonces,
2 partir de p(p| D) se tiene que

p(d | D) e p(d) [Q(eM) 1 (™2/2) 1 /{Q (1) Sy? = v [Syyp + 0* Syy, 12}

para ¢ >0, en donde p(¢) representa la densidad inicial para
¢ compatible con p(p), esto es, p($) = pp(¢x) (*-D] con Pp(¢M
la densidad inicial dep evaluada en p=¢* Como consecuencia de
las propiedades de la final p(p | D) se sigue que p(¢| D) es
propia con probabilidad uno siempre que p(¢) sea propia o
acotada. Otras propiedades, mds especificas, de esta densidad
final dependen de 1la eleccibén particular de p(¢) o
equivalentemente, de p(p). Si se utiliza el procedimiento
propuesto por Bernardo (1979) para obtener una densidad
inicial conjunta minimo-informativa cuando p es el pardmetro
de interés, se obtiene

n{o,Bolp) o o3 {Q(p)}~1/2



que claramente pertenece a la familia de densidades
propuestas en este trabajo. De hecho, basta con tomar r = 3 y
p(p) = {Q(p))}~Y2para establecer este resultado y calcular
entonces,

7 (01D) o« 6D [Q(¢M) 1M1}/ {Q(0M) 8,2 = v [Syy; + 918,y 1210

para ¢ > 0. En la siguiente seccién se utiliza esta densidad
particular para ilustrar algunos resultados que se pueden
obtener con el procedimiento propuesto.

3. EJEMPLO NUMERICO

En esta seccién se presenta un ejemplo simulado que exhibe
el comportamiento de la densidad n (¢|D) en un problema
particular. Para la simulacién se utilizé un conjunto de
valores parametrales (o=1,p=5,p=0.75,0=1,A=0.5) que describen
una relacién dosis-respuesta convexa como se muestra en la
Figura 1. El disefio experimental consta de cuatro dosis para
cada estimulo (p=gq=3) y tres repeticiones (n=3).

Con este arreglo, se generaron dos muestras independientes
(D, vy D;) que se presentan en la Tabla 1 y se calcularon las
correspondientes distribuciones finales =wm(¢ | D;) y =w(¢ | D,)
que se exhiben en la Figura 2. Si se observa que el valor del
parametro de interés estd dado por p2 = (0.75)2 = 0.5625, se
puede notar, de la misma figura, que las densidades para
ambas muestras son unimodales y se concentran en una vecindad
del verdadero valor de ¢. Por otra parte, sin embargo, la
variacién entre muestras parece considerable en este ejemplo.

4, DISCUSION

El procedimiento descrito en este trabajo puede ser
utilizado para el anilisis de una amplia clase de modelos
para ensayos biolégicos del tipo cociente de pendientes. Su
aplicacién se limita, sin embargo, por la hipétesis de que el
valor de Aes conocido. La dificultad técnica del andlisis se
incrementa considerablemente en el caso en que A es
desconocido y tiene que ser considerado como otro pardmetro
marginal. Una aproximacién, accesible utilizando Unicamente
los resultados de este trabajo, estd basada en la idea de un
andlisis de sensibilidad de la densidad final p(¢ID)
respecto al posible valor de A.

En la practica, suele ocurrir que la informacién inicial
del cientifico sobre A establece un intervalo relativamente
pequefio en el que toma valores el pardmetro. Bajo tales
circunstancias, puede ser suficiente con producir una serie
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de andlisis condicionales para un conjunto finito de valores
de A en el intervalo, obteniendo asi una descripcién del
comportamiento de p(¢ | D). Elaborando aun mds esta idea, se
puede considerar otra aproximacién. Si el parémetro A se
discretiza ( Ae {A;,%2,..}) Yy se asigna una densidad inicial
conjunta de la forma

pl(aBpadr) = p(ofpoc) p(d)

incorporando asi la hipdétesis de independencia a priori entre
Ay el resto de los pardmetros, la densidad final p(A| D) se
puede obtener con complicaciones técnicas menores y p(¢ | D)
se expresa como la mezcla { con pesos dados por p(A; | D) ;
i=1,2,... ) de las densidades condicionales que se pueden
obtener aplicando el procedimiento descrito en este trabajo.
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Figura 1. Respuestas esperadas para el ejemplo
(——- : estimulo 1, —— : estimulo 2).

Tabla 1
Datos Simulados (n=3, p=gq=4 )

Estimulo 1 2

Dosis 1 4 7 10 2 4 6 8
6.588 8.593 13.279 16.395 5.122 9.253 11.606 12.765

D, 6.889 11.473 14.465 15.974 7.273 8.559 11.634 11.050
5.664 10.692 15.815 17.888 3.614 9.596 10.469 12.059
4.959 10.980 14.720 17.954 5.678 9.062 9.327 11.679

D, 6.070 11.176 13.416 17.642 5.170 7.958 13.197 11.104
5.084 10.215 15.459 17.686 5.545 9.178 8.692 11.553
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RESUMEN

El efecto centro-periferia observado entre los sistemas
de ciencia y tecnologla de paises desarrollados comparados
con pailses menos desarrollados, ha sido un tema de estudio
vigente entre los especialistas en los uUltimos afios. Hemos

observado y cuantificado el mismo efecto en México. Se
define el centro como la zona metropolitana de la ciudad de
México; la periferia corresponde al resto del pals. En

otros trabajos se ha demostrado que en México existe el
efecto centro-periferia en la asignacidén de recursos, la
productividad y otras dimensiones de la unidad de
investigacién. En este estudio se reportan las
caracteristicas del efecto respecto a 1los cinco grandes
campos cientificos en que se aglutinan todas las disciplinas
(ciencias agropecuarias, ciencias médicas, ciencias de 1la
ingenieria, ciencias exactus y naturales, y ciencias
sociales y humanidades). Se concluye que las ciencias
médicas y las ciencias exactas y naturales del centroc son
las que participan mas intensamente en 1la "gran ciencia
internacional". Por otro lado, las ciencias agropecuarias
del centro y de la periferia, y las ciencias médicas de 1la
periferia manifestan la mayor carencia de recursos para el
trabajo de los prdéximos cuatro a seis afos.
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INTRODUCCION

En 1985 a solicitud de CONACYT se llevd a cabo una
encuesta nacional de 221 unidades de investigacidén
pertenecientes al sistema de ciencia y tecnologla, dentro
del marco del proyecto ICSOPRU ! ("International Comparative
Study on the Organization and Performance of Research
Units"”) que es coordinado por la UNESCO a nivel
internacional. El objeto de este estudio consiste en
comprender mejor el funcionamiento de 1las wunidades de
investigacién para tomar medidas autocorrectivas que mejoren
la organizacién e Iincrementen 1la efectividad del sistema
nacional de investigacién y desarrollo. En base al
Inventario de Instituciones y Recursos Dedicados a 1las
Actividades Cientilficas y Tecnoldglcas del Subsistema de
Investigacidn, que 1llevd a cabo el CONACYT en 1984, se
ldentificaron en el pais 247 instituciones cuya actividad
prioritaria es 1la investigacidn cilentifica o tecnoldgica.
Como existen diferencias significativas entre las
instituciones de 1la zona metropolitana de 1a ciudad de
México y aquellas localizadas fuera de ella, el universo se
estratificd en instituciones pertenecientes al "centro"
{zona metropolitana de la ciudad de México), e instituciones
perteneclentes a la "periferia" (localizadas en el resto del
pals). Adicionalmente, se estratificd al universo, en base
a otro criterio, en cuatro grupos de acuerdo con el tipo de
institucidn: académicas publicas, académicas privadas,
gobilierno federal y otras. Eg decir, el universo de
instituciones quedd finalmente dividido en ocho estratos
seglin los dos criterios previamente mencionados. Solamente
uno de 1los estratos comprendia un nimero mayor de
instituciones en comparacién a 1los siete restantes:
académicas publicas de periferia. Este estrato representa
el 47 % del universo de institucliones y abarca en su mayorla
a las instituciones de investigacidén de wuniversidades
estatales asl como institutos tecnoldégicos regionales.

En la primera etapa del muestreo, se censaron todos los
estratos a excepcidn del estrato de académicas publicas de
la periferia en donde se realizd un muestreo aleatorio
sistemdtico con fraccidn muestral de 0.62. Asi, se obtuvo
una muestra de 178 instituciones de investigacidn.
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Cada institucidn se compone a su vez de grupos mas
pequefios de investigacién (departamentos, unidades,
"grupos”,etc.). En este estudio, se define 1la unidad de
investigacién como un grupo de al menos tres personas
constituldo por el jefe de 1la unidad, 1los cilentificos e
ingenieros, y los técnicos, que laboran juntos en cuando
menos un proyecto de investigacién. E1 grupo debe tener una
expectativa de vida de cuando menos un afio. A los miembros
de una unidad se les llama "miembros centrales”.’

En cuanto al universo de unidades de investigacidn, se
observd que habia aproximadamente la misma proporcidén de
unidades en el centro que en la periferia. Como la UNESCO
requeria un minimo de 200 unidades en la muestra para fines
de comparacién a nivel internacional, se decidid seleccilonar
115 unidades del centro y 115 de la periferia, dando asl un
margen para poder satisfacer el numero minimo requerido.

En la segunda etapa del muestreo, se procedidé a
seleccionar unidades pertenecientes a las 178 instituciones
seleccionadas en la primera etapa, de la siguilente manera:
de cada institucidén (compuesta por x unidades) se selecciond
aleatoriamente una unidad con probabilidad 1/x.

Con este procedimiento se obtuvieron 178 unidades de
investigacidén (92 del centro y 86 de 1la periferia). Para
completar a las 115 unidades tanto del centro como de 1a
periferia, se volvieron a seleccionar aleatoriamente 52 de
las 178 instituciones en la muestra, y de éstas con el mismo
procedimiento se selecciond otra unidad. La muestra final
de unidades validas que respondieron la encuesta consistid
de 114 unidades centrales y 107 periféricas.

En trabajos anteriores’ hemos demostrado el fuerte
desbalance que existe en términos de productividad vy
recursos materiales y humanos entre el centro y la periferia
verificindose asi el efecto Mateo. El efecto Mateo establece
que cuando existe un desbalance entre dos grupos, las
diferencias tienden a agrandarse, ocurriendo que el grupo
privilegiado lo es cada vez mas y el no privilegiado tiende
a permanecer en situacidn desfavorable, perpetudndose asi el
desbalance.' En este trabajo se analiza dicho desbalance a
través de las respuestas dadas por los jefes de unidad en
términos de los cinco campos cientlficos generales en que se
agrupan todas las disciplinas para su estudios, a saber:



tecnologias y cienclas agropecuarias (TCA),
tecnologias y ciencias médicas (TCM),
tecnologias y ciencias de la ingenieria (TCI),
clenclas exactas y naturales (CEN),

ciencias sociales y humanidades (CSH).

* % % % ¥

Debido a que el objetivo del disefio original de
muestreo fue contrastar las diferencias de las unidades del
centro versus 1las de 1la periferia y no analizar un
desbalance similar por campo cientifico, cabe aclarar que
los resultados que presentaremos a continuacidén son de
cardcter exploratorio, ya que al wutilizar una muestra
disponible y re-estratificar 1la informacién obtenida, no
podemos conocer 1la precisidén con 1la que 1los resultados
muestrales describan a 1los poblacionales en cuanto al
aspecto de campo cientifico.

El andlisis revela el bajo nimero de unidades dedicadas
a la investigacidén agropecuaria y médica (6% y 10%
respectivamente ) en el pais. Asimismo se advierte 1la
carencia generalizada de medios humanos y materiales para el
trabajo futuro. Especificamente, las ciencias agropecuarias
y las ciencias médicas padecen de una aguda falta de
recursos en las unidades periféricas. Finalmente se
advierte la orientacidn internacicnal de las investigaciones
en medicina y en cienclas exactas y naturales sobre todo en
las unidades centrales.

ANALISIS

I. DISTRIBUCION DE UNIDADES POR CAMPO CIENTIFICO

Es notorio el desbalance que existe en la proporcidn de
unidades de investigacidn agropecuaria y de medicina en
comparacién con 1los otros campos cientificos. A nivel
nacional la investigacidén agropecuaria representa sélo un 6%
del total; asimismo, las unidades médicas alcanzan apenas
un 10% del total. Estos valores no son compatibles con 1las
necesidades nacionales de investigacién en ambos campos
cientificos. A pesar de la fuerte urbanizacién que se ha
observado en el pails, 1la importancia de 1las actividades
agropecuarias no se puede soslayar, nl postergar 1la
actividad cientifica en un campo estrechamente vinculado con

131



el problema de alimentacidn que afecta a 1los mexicanos. Por
otro lado, el pais no ha resuelto problemas de salud a nivel
primario, muchos de 1o0s cuales, a su vez estan
estrechamente relacionados con los problemas de nutricidn.
Es por tanto muy Importante fortalecer la investigacidn en

campos donde su aplicacidn a grandes problemas nacionales es
inmediata.

La mayor distribucidn porcentual se alcanza en el campo
de cilencias sociales y humanidades, seguida por el de
ciencias exactas v naturales. Ambos campos representan 1la
mas antigua tradicidn cientifica en México. Las ingenierias
aparecen en tercer término gracias al impulso que se les ha
dado a partir de los afios 70.

Tanto en el centro como en 1la periferia, la
distribucidén de campos cilentificos es congruente con 1la
distribucién global, salvo en el caso de 1las cilencias
médicas que en la periferia porcentualmente corresponden a
la mitad del numero de unidades del centro (6% vs 13%
respectivamente) y 1las ingenierias que en 1la periferia
representan el 21% en contraste con el centro, donde
representan sdlo el 14%.

II. ANTIGUEDAD DE LAS UNIDADES DE INVESTIGACION

La Tabla I muestra que en la periferia las unidades
de investigacidn son de muy reciente creacidn en comparacién
con la antigUedad de las unidades centrales. Por otra parte,
la tasa de crecimiento de las unidades de investigacidn en
general es mayor en provincla que en la zona metropolitana
de la ciudad de México (1.1 y 0.6,respectivamente, en el
periodo de 1980-1985 versus 1971-80).

El desarrollo de la ciencia en ciudades de provincia se
explica como el resultado de 1la politica del gobierno
federal de impulsar 1la descentralizacién de las actividades
cientificas y tecnoldgicas a partir de la década de los 70.
Destacan en particular las unidades de provincia dedicadas a
las ciencias scociales y humanidades cuya tasa de crecimiento
en 1980-85 vs. 1971-80 fue de 1.9, la mds alta de todos los
campos. El1 campo cientifico que presentd el crecimiento

menor fue el de ciencias médicas del centro con una tasa de
0.3.
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III. PRODUCTIVIDAD CIENTIFICA

De 1la amplia gama de productos del trabajo de
investigacidn reportados por los jefes de unidad,
seleccionamog 1la produccidén de 1libros y el numero de
articulcs publicados en el pals y en el extranjero para su
analisis. Lags preguntas se refieren al nimero de 1libros,
articulos publicados en revistas nacionales y articulos
publicados en revistas extranjeras por miembros de la unidad
de investigacidn en los utltimos tres aflos.

LIBROS. Las unidades de ingtituciones de provincia editaron
un numero ligeramente mayor de libros por unidad que 1las
unidades del centro en los Wltimos tres afios contabilizados
al momento de la encuesta (primavera-verano de 1985): 2.65
en provincia vs. 2.57 en la zona metropolitana de la ciudad
de Meéxico. Destaca la alta produccidén de 1libros de 1las
unidades dedicadas a 1la ingenieria en 1la periferia (2.64
iibros por wunidad), que es notablemente mayor que 1la
correspondiente a las unidades de ingenieria en el centro
(0.69 1libros por unidad). Este promedio es el mas bajo
antre las unidades centrales.

Por otro lado, las unidades con mayor produccién de
libros tanto en el centro como en la periferia corresponden
a las ciencias sociales y humanidades con 4.77 y 3.91 libros
respectivamente, para el periodo considerado. La menor
produccidén de 1libros pertenece a 1las unidades de 1a
periferia dedicadas a la investigacidn médica (0.67 1libros
por unidad).

ARTICULOS PUBLICADOS EN MEXICO. En general, 1las unidades
centrales publican mds artliculos en el pails que las
periféricas. Sobresalen por su alta productividad 1las
unidades centrales dedicadas a 1las ciendlias agropecuarias
(13.71 por unidad), a las cilencias sociales y humanidades
(9.59 por unidad), y a 1la investigacidén médica (8.60 por
unidad). Es interesante hacer notar que en la periferia, el
promedic de publicaclones por unidad es aproximadamente el
mismo, independientemente del campo cientifico de que se
trate (en la vecindad de 5 articulos por unidad).
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ARTICULOS PUBLICADOS EN EIL EXTRANJERO. Esta categoria de 1la
productividad cilentifica muestra el mismo comportamiento

global que las publicaciones naclonales: las unidades del
centro publican mads en el extranjero que las de 1la
periferia. Mediante esta medida de 1la productividad se
puede apreciar qué campos cilentificos mantienen mayores
vinculos con la ciencia de otros pailses. Resaltan en el

centro las unidades de medicina y en ciencias exactas vy
naturales con un promedio de siete publicaciones por unidad,
gue contrasta notablemente con el promedilo de dos
publicaciones por unidad para el resto de 1los campos
cientificos.

En 1la periferia, nuevamente sobresalen 1las unidades
dedicadas a la ingenierla con un promedio de 3.09 articulos
por unidad que es mucho mayor que el promedio en los otros
campos cientificos. Sin embargo, se sitla bastante abajo
del promedio de siete publicaciones encontrado para 1las
unidades de medicina y de cilencias exactas y naturales
localizadas en el centro del pais.

Las unldades periféricas con mas baja produccidén de
articulos en el extranjero pertenecen a 1las cilencias
agropecuarias y a las ciencias médicas, con un promedioc de
0.67 articulos por unidad por campo cilentifico.

IV. ADECUACION DE RECURSOS PARA EL TRABAJO FUTURO

Los jefes de wunidad respondieron varias preguntas
referentes a la adecuacidn de los recursos para el trabajo
cientifico de 1los siguientes cuatro a seis afios. El
entrevistado podla optar por wuna de 1las siguientes
respuestas:

* los recursos estdn lejos de ser adecuados
* los recursos necesitan ser reforzados
* los recursos son plenamente adecuados

Para el andlisis se acumuld 1la frecuencia de 1las
primeras dos respuestas caracterizada por la proposicidn:
"los recursos necesitan por 1o menog ser reforzados”", de
manera que los porcentajes que se presentan a continuacidn
se refieren a esta categoria combinada.

134



En forma general, observamos que tanto en el centro
como en la periferia, cuando menos el B0% de los Jefes de
unidad en cada campo cientifico manifiestan que sus recursos
necesitan por lo menos ser reforzados.

En el aspecto de recursos humanos (cientificos e
ingenieros v  técnicos) las unidades periféricas se
encuentran en un situacion mds desfavorable que 1las
centrales. Asimismo, en cuanto a equipo especializado y
acceso a la literatura cientifica nacional e internacional,
las unidades periféricas manifiestan mayor inadecuacidn de
recursos que las centrales.

Paraddjicamente, las unidades centrales de ingenieria,
ciencias exactas y naturales, vy cilencias sociales vy
humanidades reportaron mayor carencia de equipo no
especializado que las unidades en la periferia. Una posible
explicacidén consiste en suponer que las unidades del centro
cuentan con equipo especializado pero que el apoyo para
dicho equipo es deficiente.

En cuanto a medios para el tratamiento de datos por
computadora, se observa una situacidn igualmente
desfavorable tanto para el centro como para la periferia en
todos los campos cientificos.

Resalta el hecho de que las unidades en medicina de 1la
periferia presentan en los tres tipos de equipo
(especializado, no especializado y de computacidn) wuna
situacidn mucho mads desfavorable que 1las unidades en
medicina del centro.

En cuanto al acceso a la literatura cientifica nacional
e internacional, observamos una situacidén mas desfavorable
para la periferia que para el centro en todos los campos a
excepcidn de las ciencias exactas y naturales en donde es
igualmente desfavorable en el centro que en la periferia.

Sintetizando, los campos cientificos en donde
reiteradamente un porcentaje mayor de Jjefes de wunidad
manifiestan que sus recursos son inadecuados son 1las
ciencias agropecuarias del centro y de la periferia y 1las
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médicas de la periferia. Estas dltimas son las unidades que
parecen estar operando en 1las peores condiciones, en
comparacidén con el resto, de acuerdo a 1lo manifestado por
los jefes de unidad.

A juzgar por el numero de unidades dedicadas a cada
campo cientlfico, es patente el desbalance que existe en
contra de las cienclas agropecuarias y las médicas a nivel
global. Este desbalance no es congruente con las carencias

que el pals confronta en materia de alimentacidn y de salud
publica.

En otro aspecto, se observa que 1la ciencia en 1la

periferia es mas "joven" que en el centro. El crecimiento
en la década de los 70 fue uniforme tanto en el centro como
en la periferia. Sin embargo, a partir de 1981, el

crecimiento en nimero de unidades en instituciones de
provincia es aproximadamente el doble que en instituciones
de la =zona metropolitana de 1la ciudad de México,
evidenciando el intento del gobierno por desconcentrar las
actividades cientificas del palils.

La edicidén de 1ibros es ligeramente mayor en unidades
de provincia que en unidades de la ciuvdad de México. La
publicacidn de articulos tanto en el pals como en el
extranjero es mayor en el centro que en 1la periferia.
Destaca la publicacién de articulos en el extranjero en
clencias médicas y «ciencias exactas y naturales gque
evidencia su vinculo con la "gran ciencia" internacional.
En la periferia sblo las ciencias de la ingenierias reportan

una publicacidn apreciable de articulos en revistas
extranjeras.

Es notorio el contraste entre las unidades en ciencias
médicas del centro y la periferia. La produccidn cientifica
de las unldades centrales es alta y estd orientada hacia el
extranjero, 1o que hace suponer gue seleccionan sus temas de
investigacidén entre 1los vigentes de 1a "gran ciencia”
internacional. En cambio las unidades periféricas tienen 1la
produccidn mAds baja de 1libros vy articulos en revistas
extranjeras, y su produccidén de articulos en revistas
nacionales estd en el promedio de las periféricas.
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Asimismo, 1la produccidén cientlifica escrita de 1las
unidades agropecuarias en la periferia es muy baja comparada
con la del centro.

En cuanto a 1la disponibilidad de recursos para el
trabajo futuro, tanto el centro como la periferia
manifiestan una gran necesidad de reforzarlos. Los campos
que sobresalen en carencia de recursos son las ciencias
agropecuarias del centro y la periferia, y 1las cienclas
médicas de la periferia.

Aunque ha habido un aumento en el nimero de unidades de
investigacién en el interior del pals, los datos permiten
afirmar gque no han tenido el debido respaldo en
infraestructura que 1les permita ubicarse como unidades de
primera categoria. En otras palabras, se han fundado
unidades "secundarias" de acuerdo a la clasificacidn usada
en un trabajo anterior® y se verifica gqgue la condicidn de
"secundaria" en virtud del efecto Mateo, se hace permanente,
como se afirma en dicho estudio.

Nuestra recomendacién se sintetiza de 1la manera
siguiente: se debe continuar el crecimiento de la ciencia en
el interior de la republica, y no en la ciudad de México.
Es necesario aumentar el numero y mejorar la calidad de
unidades de investigacién en ciencias agropecuarias vy
ciencias médicas en la periferia. Es urgente aumentar el
apoyo en infraestructura humana y de equipo en todo el pais.
Finalmente, al fundar nuevos centros de investigacidn, se
les debe dotar con los medios que permitan ubicarlos como
unidades de primer nivel desde su inicio. La omisidn de este
esfuerzo condena a dichos centros a permanecer en un segundo
nivel, siendo extremadamente dificil 1lograr gque con el
tiempo cambien de categoria.



NOTAS Y REFERENCIAS:

1. 1ICSOPRU es un proyecto que en México fue patrocinadoc por
el gobierno federal, a través del Consejo Nacional de
Ciencia y Tecnologila.

2. Se administraron cuatro cuestionarios, tres de ellos
formulados por 1la UNESCO y uno adicional formulado por el
equipo de trabajo en México. Con el objeto de llevar a cabo
estudios comparativos de caracter internacional, los
cuestionarios de la UNESCO tienen el mismo contenido para
todos los palses participantes. El cuestionario adicional
se refiere a tdpicos que conciernen solamente a Meéxico y
fueron administrados a todo el personal que contestd 1la
encuesta. Los cuestionarios de la UNESCO estdn dirigidos a
tres niveles jerarquilcos en la institucion:

* a los directores de la institucidn a que pertenece
la wunidad de investigacidén muestreada,

* a los jefes de unidad,

* a los miembros centrales de la unidad.

3. Jimenez J., M.A.Campos, J.Dominguez , L. Romano;
"Center-Periphery Analysis of Research and Development
Resource Allocation: Preliminary Results of ICSCOPRU in
Mexico"; Comunicaciones Técnicas, IIMAS, UNAM, Serie
naranja, investigaciones; No. 436 México, 1986.

4. Referencia: Merton, .;"The Mathew Effect in Science";
Science, V.159 (pp. 56-63); enero, 1968.

5. Clasificacidn utilizada en las publicaciones del Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia.

6. Jimenez J., M.A. Navarro, M.W. Rees;"Scientific Research
Areas in Mexico: Growth Patterns in the Late Seventies";
Scientometrics, V.9, Nos 5-6 (pp.209-223);1986.
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DISTRIBUCION DE UNIDADES

POR CAMPO CIENTIFICO

FRECUENCIA

i

QZW@ ,

v . )7

-
TC

_ TCM TCl CEN C8H | TOTAL
CENTRO 7 18 16 ar 39 114
PERIFERIA| 8 8 22 29 44 107

CAMPO CIENTIFICO

I V7 pERIFERIA BB CENTRO I

TABLA 11. ANTIGUEDAD DE LAS UNIDADES DE INVESTIGACION

CENTRO TCA TCM TCI CEN CSH GLUBAL

Antes de 1850 0 2 0 2 1 5
1951-1970 0 3 4 1 9 27
1971-1980 4 8 8 15 17 52
1981-19885 2 2 4 9 12 29

TASA CRECIMIENTO

(1981-85/1971-80) ,.5) .3 (.5) (.6) .7 (. 6)

PERIFERIA

Antes de 18%0 0 o o] o] 0 0
1951~-1870 0 0 3 i 1 5
1971-1980 2 2 13 17 15 49
1981 -1985 4 3 6 11 28 52

TASA CRECIMIENTO

(18981-85/1971-80) (2) (1.5) (.5) (.6) (1.9) (1.1)




COMPORTAMIENTO AGRONOMICO DE OCHO GENOTIPOS DE JITOMATE PARA
MERCADO FRESCO EN EL ESTADO DE TABASCO

Vargas Ch. D

Aranda L. S.
CIFAP-TABASCO, Apdo. Postal (7.
26400, Huimanguillo, Tabasco.

RESUMEN

Durante la época de nortes se evaluaron ocho genotipos
de jitomate para consumo fresco en dos localidades, tres
fechas de siembra, utilizando un disefio en parcelas
divididas. El mercado fresco contempla tres categorias:
exportacidn, nacional y regional, se evalud el rendimiento
agronémico para cada calidad en un maximo de ocho cortes
durante el ciclo de desarrolle. Para cada calidad se realizd
el andlisis de varianza Y prueba de TuKey para el
rendimiento acumulado al corte ocho, asi como el andlisis de
rerfiles para los cortes unoc al ocho. De acuerdo a 103
resultados, la localidad con textura media obtuvo 1los mejores
rendimientos, la siembra durante el mes de eneroc superé a la
de febrero. Las mejores variedades para la regién son:
Floradade para exportacién, Roma VF para mercado nacional y
Homestead 24 y 500 para mercado regional.

INTRODUCCION

El jitomate en el estado de Tabasco, durante 1986 se
sembrd en una superficie de 141 ha, con rendimientos de 15
ton/ha. El producto se ha comercializadoe al mercado local de
autoconsumo, la gran mayoria lo siembra en predios de 0.5 a 1
ha. El sureste mexicano presenta condiciones agroecoldgicas
favorables que indican la factibilidad de producir diversas
especies horticolas. Sin embargo, en esta regién se carece de
tradicién horticola, ya que es una actividad relativamente
nueva,

En Tabasco, existen dos regiones muy promizorias para la
produccidn de hortalizas y son: la regidén de los Rios y la
Chontalpa. Desde el punto de vista social, incrementar la
horticultura en el estado, permite generar demanda de mano de
obra en el campo; en términos de economia son fuente de
ingreso de divizas al pais por concepto de exportacién.

Finalmente el aprovechamiento de la humedad residual
producto de 1a precipitacién pluvial registrada durante
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verano-otofio, es posible que prospere el jitomate durante la
época invernal. Ello representa la oportunidad de
comercializar el producto hacia el mercado de exportacidén de
la costa este de los Estados Unidos de Norteamédrica ya que no
produce hortalizas en invierno.

El objetivo del presente trabajo es determinar 1la
localidad, la época de siembra y las variedades que se
adapten mejor y obtengan los mejores rendimientos en un lapso
de tres afos (1986-1989).

REVISION DE LITERATURA

La literatura sobre el cultivo del jitomate en regiones
tropicales no es muy abundante., De hecho la investigacidn que
se realiza en Tabasco es muy reciente

Lara (198%) realizd un experimento sobre cinco fechas de
siembra en jitomate de la variedad Floradade. Las fechas de
siembra fueron:8 de noviembre, 28 de noviembre, 18 de
diciembre, 7 de enero y 28 de enero. Evalud fruto sano, fruto
daiiado (rajaduras, pudriciones de sol, porciento de amarre,
namero de frutos, namero de flores, dias de floracidén e
incidencia de plagas Y enfermedades). Concluye
preliminarmente que las fechas evaluadas, la mejor fue la del
8 de noviembre.

Quevedo (1985) evalud 11 variedades de Jjitomate, las
variedades fueron ACE §5 VF, Floradade, Floradel, Homestead
500, Pacesetter 490, FPetomech II, Redstone, Rifiédn, Roma VF,
Walter y Winner. Concluye que las variedades Redstone y Roma
VF, fueron mas resistentes a plagas y enfermedades, El
principal problema fue las pudriciones y las variedades mas
susceptibles fueron: Petomech IT y Rifidn. Se evalud el
rendimiento de fruto danado.

Casillas (1985) realzdé un trabajo sobre densidades de
plantacidén de jitomate variedad Walter en la Chontalpa,
Tabasco, Encontrd que la mejor distancia para la variedad de
ciclo determinado fue de 0O, 30 m entre plantas vy 1.5 m entre
surcos.

Vascquez (1985) realizdé un trabajo, en la Chontalpa
Tabasco sobre fertidizacidén con nitrégeno, fédsforo y potasio
Yy su influencia en la calidad del fruto. Concluye que si hay
un efecto por la fertilizacidén e influye en la calidad del
producto en cuanto al color y tamafio.

Respecto al andlisis estadistico se realizd mediante el

andlisis de varianza univariado y el analisis de perfiles,
tratado por Morrison (1978) y Jhonson & Wichern (1982).
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MATERIALES Y METODOS

El presente experimento se llevéd a cabo en dos
localidades, "Los Pinos" y "CEFAPHUI". Ambas tienen una
precipitacidén media anual de 2300 mm Yy una temperatura
promedio de 26 C. La primera localidad se caracteriza por ser
un suelo de textura pesada, el segundo es media. Las fechas
de siembra son itres: 5 de enero, 25 de enero y 20 de febrero.
Las variedades a probar son: Floradade, ACE-5% VF, Redstone,
Roma VF, Pacesetter, Winner, Homestead 24 y Homestead 500

El disefio experimental utilizado en cada localidad fue
el de parcelas divididas. La parcela grande es 1la fecha de
siembra y la menor son las variedades. Se utilizaron cuatro
repeticiones y el tamafio de la unidad experimental fue de 8
M2 en la primera y 4 M2 en la segunda. El modelo univariado
es el siguiente:

Yijklm: H+Li+Bj(i)+FK+LFiK+BFjK(i)+V1+
LV BV 51 ) "V PPV e B 1 gk
i=- 1,2 J= 4,...,8 1= %4,...,8 m= {,...,4

Donde Yi‘Klm es el rendimiento acumulado hasta el corte
ocho de fa 1-&sima localidad, j-&simo Dbloque, K-ésima fecha
de siembra, l1-é&ésima variedad, m-ésima repeticién

El anadlisis estadistico consistidé en su primera fase en
un analisis de varianza Ve prueba de Tukey para el
rendimiento acumulado hasta el corte ocho. En su segunda fase
consistid en analizar el anialisis de perfiles, realizando la
prueba de paralelismo entre cortes, para la localidad
CEFAPHUI,

La prueba de hipdtesis de paralelismo plantea probar:

H01 3MtT=O,
donde
' 1000000 O! TR
-1 100000 0] HENTHP
M= ' 0-1 ¢ 00 0 0 O, T=, Bz H
N 00000 0-1 1, . Hig .
y, 000000 0-1,pxg-1 v Wip 1 P
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La hipdétesis de paralelismo es anidloga al anilisis de
varianza multivariado para un criterio de clasificacidén para
las p-1 diferencias de las observaciones de las respuestas
adyacentes de cada corte; esto se traduce en la forma de los
elementos de matriz hipdtesis y de la matriz error utilizadas
en el criterio de WilKs. Consideremos las matrices B y E las
cuales son (pxp). Donde B: [Prely E= [eng]

K n 1 1
b 1 = 2 z -y Y - -G G
rs j=1 i=1 n ijr ijs n r s
K n K n 1
fe 1= 9% v vy - % ¥ =y vy
rs j=t i=1 Hdr ijs j=1 i=t 0 igr ijs

donde Yy yp= €S la i-ésima observacidén de 1la respuesta r
bajo el iratamiento j-é&simo y

utilizadas en la versisén multivariada del disefio
completamente al azar. Ahora para nuestro caso se define a
B¥ y E* , matrices de (p-1)xz(p-t) como las matrices
hipétesis y error del andlisis de perfiles, que son

¥ * * X
B = {(bpgl v E = [eng]
X X
Los elementos b.g Y en.s Se pueden reescribir como las
matrices hipdtesis y error del analisis de perfiles, que son

% ¥ * *
B = [bpgl b4 E = [eng].
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* X
Los elementos brs Y eng Se pueden reescribir como

x
b : b -b -b +b

rs rs r+i{,s "r,s+1 "r+t,s+1

*
e e _-e -e +e

rs rs r+i{,s r,s+! "r+i,s+1

Tales ecuaciones manifiestan el efecto de los contrastes
establecidos para respuestas consecutivas de cada tratamiento
y una forma de asociar a las matrices By E con B* y E"
es mediante la matriz M, ya definida, y tendremos que

¥ t
B :=- MBHM
* t
E:=- MEHM
Similar al caso multivariado de un c¢riterio de

clasificacidn, el estadistico de prueba para la hipdtesis de
raralelismo es A de Wilks, donde

A = -t = “{ “““ r
VE +B ‘M7 (E+B) M|

bajo H01, el estadistico A de Wilks se distribuye

como A(m, p-1.q) donde m= h-1, q-= t-1 vy el criterio de
rrueba es, rechace H01, para valores bajos A o0 en su

caso, utilizar la aproximacién de Bartlet, la que en el caso
de un disefio completamente al azar es

1 2
-{n-1- 5 (p - 1 + t)} 1lnA NX((p_l)(t_U)

y el criterio de decisién es rechazar Hpyy, si el valor

transformado de A es mayor que A((p-1) (t-1);x)
donde & es el nivel de significancia de la prueba
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RESULTADOS Y DISCUSION

El anilisis de varianza para cl rendimiento acumulado al
corte ocho reporta significancia para los efectos localidad,
fecha de siembra y variedad (P<. 001) para las calidades
exportacidn, nacional y regional (Cuadro I). Los mejores
rendimientos se observaron para la localidad CEFAPHUI, siendo
de 37.4 ton/ha para la suma de las tres calidades durante los
ocho cortes. La fecha de siembra que reportd los ,mayores
rendimientos fue el 5 de enero con 38.9 ton/ha para la
produccidén total. Las variedades con mayor produccidén
acumulada para las tres calidades fueron Roma VF y Floradade
con 35.8& y 31.2 ton/ha, respectivamente.

La grifica de medias para el rendimiento acumulado vs
el nimero de corte por localidades, muestra la tendencia de
incremento sostenido en la localidad CEFAPHU (Fig. 1); el
crecimiento se da hasta el corte c¢inco, a partir de é&ste,
para la localidad "Los Pinos" no hay produccién. Las
calidades Nacional y Regional tienen un comportamiento
similar de crecimiento, solo que el rendimiento de la dltima
es mayor que las calidades restantes, la textura del suelo
para CEFAPHUI es franco y permite obtener rendiminetos altos.

Para observar el efecto de las fechas de siembra la
Fig. 2 muestra las medias de rendimiento acumulado para los
ocho cortes. A partir del corte cinco las fechas 5 y 25 de
enero, presentan los rendimientos acumulados mas altos para
la calidad exportacién. El comportamiento agrondmico para las
calldades restantes es similar

En cuanto al efecto de variedades, se tiene un
comportamiento distinto para las calidades exportaciédn,
nacional y regional. Para 1la calidad exportacién las
variedades Floradade, Roma VF b4 Pacesetter reportan

rendimientos entre 10 y 12 ton/ha (Fig. 3). Sin embarego
Folaradade tiene un intervalo amplio de variacién, su
rendimiento oscila entre las 5 y 22 ton/ha.

Para la calidad nacional el comportamiento es diferente
En general 1os rendimientos son inferiores, comparado con las
calidades restantes. Las variedades mis prometedoras son
Winner y Floradade con rendimientos de 10 tons/ha. Por dltimo
Para la calidad regional, destacan 1la Roma VF, Homestead 500
Y Homestead 24 con rendimientos acumulados de 13.8 a 16.2
ton/ha.

La prueba de paralelismo para las variedades reporta una
A de Wilks significativa (P<. 001), para calidad
exportacidn A=. 2001, para la nacional A=.,1779 y la
regional A=z, 1523. Por 1o que el rendimiento agronsmico
acumulado durante los ocho cortes no tiene un comportamiento

145



paralelo; es decir, la tasa de c¢recimiento en produccion no
es la misma entre variedades.

Para las tres calidades las tendencias de produccion
acumulada se mantienen paralelas hasta el corte cuatro, ahi
ocurre un cambio en la producclidén y algunas variedades dejan
de producir de manera sostenida y otras incrementan su
produccidén., Por ejemplo para la calidad exportacién la
variedad Floradade manifiesta de rmanera sostenida su
produccidn desde el primer hasta el séptimo corte, en tanto
que la Pacesetter deja de manifestar su tendencia a partir
del corte cuatro.

CONCLUSIONES

Los suelos francos en el estado de Tabasco son adecuados
para el cultivo de Jitomate, sus caracteristicas permiten que
exista una adecuada disponibilidad de nutrientes, buen
drenaje, lo cual permite un manejo con menos dificultades que
l1os suelos con textura pesada

En la época de nortes las siembras realizadas durante el
mes de enero permiten que el Jjitomate tenga una una floracidn
y amarre de frutos justo antes de dque inicie la época de
secas. Las siembras tardias, en febrero, no permiten un buen
amarre de frutos,

En cuanto a las variedades se observa que para la
calidad exportacién la Florarade obtiene rendimientos altos,
sumando las tres calidades su produccién total es de 31.2
ton/ha pero con una gran variacidén, para la calidad nacional
es la Roma VF con un total de 35.8 y finalmente para la
regional es la Homestead 24 y 500 con un total de 27.9 vy
27.8 ton/ha, respestivamente.
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CUADRO 1.

ANALISIS DE VARIANZA PARA EL RENDIMIENTO
ACUMULADO AL CORTE OCHO {_/

FV. G. L. Exportacion HNacional Regional

Li 1 1858, 1 xx 1785. 3 %x 1832. 6 xx

N . 2 ' Z 3

Bg(l) [ 176. 5 xx 132, 7 xx 217.9 xx

Fy 2 960. 8 xx 528. 1 xx 1037.8 xx

LxFjy 2 775.9 xx 397.7 xx 1134.8 xx
B*ij(i) 12 21,9 xx 22. 4 » 13.9

Vl 7 133.9 xx 11,3 * 22%. 3 x=»

LxVil 7 3.4 3.7 62. 6 %x
anjl(i) 42 10. 6 8.5 25. 2
FxVy,y 14 19. 1 xx 11. 6 24, 6
LxFxVyyq 14 17.0 x 9.4 25. 3
Em(ijkl) 84 8.1 9.6 17. 4

{_/ Cuadrados medios,
* Significativo P<.05
1 Significative P¢. 001
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CARACTERIZACION DE PRODUCTORES DE CACAO EN EL ESTADO
DE TABASCO MEDIANTE EL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS

Rodriguez G. F., VYargas Ch D
CIFAP TNIFAP Apdo postal 17
Buinanguilloe, Tab.

RESUMEHN

En Octubre de 1985 en el Estado de Tabasco se les
aplicd un cuestionario a los productores de Cacao, con el
objeto de conocer los medios de comunicacidén gque prefieren
en la adopcidn de nuevas practicas agricolas.

La importancia de la presente investigacidn estriba en
la Técnica de Andlisis de un cuestionario usando el Andlisis
de Correspondencias.

Para analizar la informacidén obtenida, primero se
dividié la poblacién de cacaoteros en tres estratos
denominados: pequefios, medianos Yy grandes productores de
acuerdo a la superficie cultivada con Cacao.

Los pequefios productores constituyen el 87/ de 1la
poblacidén, La grafica del Anialisis de correspondencias
revela que estos productores no realizan todas las labores
cuando estan en contacto con el Extensionista y no prefieren
la radio como fuente de informacién agricola

Para los medianos productores el Anadlisis de
correspondencias revela que cuando prefieren 1la radio y no
tienen contactoe con el Extensionista, asocian rendimientos
altos, Tambié&n hay correlacidén entre produccidén alta y
lectura de periddicos locales,

El 6Z de 1los Cacaoteros son grandes productores, el
Analisis de Correspondencias revela que 1la totalidad de
estos sefiores tienen rendimientos altos, realizan todas las
labores culturales y desean seguir cultivando el Cacao
criollo tambien asocian a estas caracteristicas poca
experiencia, la cual compensan asistiendo a exposiciénes
cerca de su localidad y leyendo periddicos nacionales. Son
personas maduras, nativos de la regién, ademis no prefieren
la radio como fuente de informacidn agricola Yy en su lugar
prefieren leer folletos agricolas. Debido a que la mayoria
revela beneficios cuando prefieren la radio concluimos que
el mejor medio de comunicacion para transferir la nueva
tecnologia a los cacaoteros es la radio
A raiz de esto es necesario hacer un estudio mas especifico
de la radio, los programas que desean escuchar y los temas
que les interesan.
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INTRODUCCTION

Actualmente se cultivan aproximadamente 4.7 millones de
hectareas de cacao, principalmente en América, Africa,
Malasia y Oceania entre los 20%° e latitud Norte Y Sur.

Hasta 1986, América produjo el 85% de la produccidén mundial,
al cual bajé debido principalmente a tres enfermedades
pudricién negra de la mazorca, Moniliasis y escoba de bruja.
Hoy en dia, América sélo produce el 33 % de la produccidn
Mundial de cacao Y México ocupa el octavo lugar
produciendolo principalmente en el estado de Tabasco. El
cual cuenta con una superficie de 25,267 Km2 donde
actualmente se cultivan 44 mil has, las cuales en 1984
produjeron alrededor de 320 mil itoneladas con un valor de
9600 millones de pesos, representando la principal fuente de
ingresos para mias de 16 mil familias Tabasquefas.

Entre las condiciones climatoldégicas que permiten
desarrollar mejor el cacao, se encuentran, una temperatura
minima de 20°C y maxima de 25° y no menos de 1500 mm
anuales de lluvia. No tolera mis de 3 meses de estacién
seca, aunque puede auxiliarse con riegos. La altura mixima
favorable es de 700 metros sobre el nivel del mar, si bien
pueden encontrarse plantaciones a mayores alturas ademas de
que tolera una gran variedad de suelos, siempre que tengan
buen drenaje. Por lo anterior, solo en algunos municipios de
este estado se produce este producto, entre ellos 1o0s mas
importantes son: Cardenas, Comalcalco, Cunduacan,
Huimanguillo, Jalpa de Méndez, Paraiso y Teapa.

Actualmente los productores Tabasquefios han formados
sociedades de crédito y asociaciones agricolas que les han
rermitido comprar infraestructuras avanzadas que les
aumentan los beneficios al vender sus productos en la regién
0 inclusive explotarlos a otros paises. Sin embargo, en las
pPlantaciones los productores enfrentan grandes problemas
tales como: Pudriciédn negra de la mazorca, el mal del
machete, antracnésis, uso de variedades poco rendidoras de
mala calidad, el salivazo, el pulgdn negro, el tripps, malas

hierbas, desconocimiento de fertilizacidn , forma de poda,
etc. El INIFAP (Institute HNacional de Investigaciones
Forestales y Agropecuarias) realiza investigaciénes para

resolver estos problemas y posteriormente transfiere a los
productores las experiencias usando distintos medios de
comunicacidn. Deseando me jorar la eficiencia en la
transferencia de tecnologia en octubre de 1985 aplicd un
cuestionario a los productores con el objeto de conocer los
medio de comunicacién que prefieren, su situaciédn
socioeconomica y sus necesidades.

La importancia del presente trabaja estriba en la

aplicacidén del Analisis de correspondencias como herramienta
estadistica de Andlisis de un cuestionario.
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ANTECEDENTES DE LOS MEDIOS DE DIFUSION

Willson vy Gallup (1960), detectaron dque el grado de
adaptacién de la nueva tecnologia por parte de los
productores se ve afectada por el nivel de educacién, el
tamafio de la parcela, nivel socioeconomico y contacto con el
extensionista. Ademas que a mayor edad del productor habia
menor interes en adaptar las nuevas practicas.

Bohlen et .al (1961) comparando la tecnologia dque
adoptan y la de los productores dicen que la adoptada tiene
ciertas ventajas. Por ejemplo: gque es compactible con el
cultivo, mas compleja y que al principio la aplican a nivel
experimental.

Martinez (1963) descubrid dgque la mayoria de los
productores adoptantes del maiz hibrido en Guanajuato fueron
los que contaban con mayores fuentes de informacidén.

Por su parte canizales y Myren (1967) encontraron que
los campesinos que leian periodicos eran los que poseian mas
de 15 hectareas.

Seguin Real y Boulen (1986) la adopc¢idn de la nueva
tecnologia estad en funsidn de la edad, ademas que los
primeros en aceptar el cambio; son  los productores mas
jovenes de posicién social alta, con mayor educacidn y
dedicacién especializada en su actividad

Roger et al, citado por Zambrano (1975) encontrd que la
edad no esta relacionada con las innovaciones

Fierro y Quiroz (1980), sefalan que los medios impresos
son menos efectivos cque 1los audivisuales, ademas de que
permiten conirolar la velocidad y ritmo de lectura

EL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS ( A N C ORR)

Se define principalmente como una tecnica descriptiva
multidimensional gue permite anilizar un gran conjunto de
variables discreta al mismo tiempo, despliega renglones Yy
columnas de una tabla de contingencias de doble entrada como
puntos en correspondencia sobre espacios vectoriales de
menor dimensidén (Greenacre y Urba, (1984)). Al proyectar los
espacios vectoriales de renglones y 1los de las columnas en
un solo espacio, obtiene una grafica conjunta

ANTECEDENTES DEL A N C O R R

Los principios del AHCORR fueron desarrollados por
Benzécri (1964) y por Lebart & Tabart (1977). Aunque existen
trahajos como son los de Richardson y Kuder (1933),

Hirschfield (1935), Horst (1235), Fisher (1940) y Burt
(1950) que sefalan a Hirschfield como el padre del ANCORR
Los trabajos mas actuales son 1los realizados por Hill

(1974), Benzécri (1976), Greencre (1984) y Vargas (1986)
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Esta técnica ha sido aplicada en el anidlisis de encuestas
bor conesa et al (197%5), Alvarez, (1980) Y reclentemente
Vargas (1986); tamblen se ha aplicado en ecologia hatheway
(1971), Ibafhez y Seguin (1972), Greencre y Urba (1984), Hill

(1973 y 1974), Orloci (1975) ; en psicologia HNishsisato
(1980) y en otras areas como soclologia, medicina,
linguistica y Antropologia, Escofier (1969}, Benzecri et al

(1973) ¥ Benzecri (1980),
MATERIALES Y METODOS.

Metodo de Muestren
Se considerd a la poblacidn de productores de cacao
ubicados en los municipios de Cardenas, Cunduacéan,
Huimanguillo, Jalpa de Méndez, Paraiso y Teapa
La Unidad Estadistica de muestro esti representada por
cada productor de cacao en esta regidn.
El diseno de muestreo fue el estratificado con
afijacidn proporcional de Neyman, tomando como criterio de
estratificacién la superficie sembrada de cacao.
La poblacién de cacaoteros se agrupo en 3 estratos
Estrato 1, - Productores con menos de 5 has. sembradas de
cacao.

Estirato 2. - Productores que tienen entre 5 y 10 has
sembradas con cacao

Estrato 3. - Productores que tienen mis de 10 has
cultivadas de cacao

Inicialmente se aplicé una encuesta piloto de 18
cuestionarios, con el obJjeto de determinar la variabilidad.

Posteriormente se procedidé a estimar el tamafio de la
muestra éptima adecuada, conociendo que el namero de
productores en cada estrato es de : 10800 1100 y 500 para
los estratos uno, dos y tres respectivamente. Estableciendo
‘un limite para el error de estimacién B = 0.245 a a un nivel
de confianza del 957 obtuvimos una presicisén en la
estimacidén de D=0, 015 has.

El tamafio de la muestra esti dada por la forma.

(g ® }°

n= ----zt i _i-____ B £ 3
2. 3 2
HD + Z N o
i=14 i i

donde i es el indice del estrato, i=1,2,3
N:= 12400 en el tamafio total de poblacidn.
D representa la precisién de estimaciodn.

Yy $; es la desviacidn tipica del estrato i.
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El tamano de muestra resultd 120 sin embargo, para mayor
cobertura se encuestaron 129 de la siguliente forma: 112, 11
Yy 5 cuestionarios para 1lo estrato uno, dos y tres
respectivamente.

VARIABLES A MEDIR.

Se midieron dos grupos de variables, las del primer
grupo se refieren a los medios de comunicacién (variables
dependientes) y las del segundo grupo a las caracteristicas
soclioeconomicas del productor (variables independlientes) 7
se listan a continuacidén:

Medios de comunicacién: Periodicos, revistas
agropecuarias, folletos agricolas, Radio, Televisién,
demostraciones agricolas, Exposiciones agropecuarias,
prefiere los folletos, prefiere la radio prefiere al
extencionista y prefiere otros medio.

Caracteristicas socioeconomicas: Edad ' Afios de

cultivar cacao, tiempo de vivir en la zona, contacto con el
extencionista, educaciédn, vivienda c¢on luz elecirica, casa
con paredes de material, piso de cemento, casa con bafio,
casa con mas de dos cuartos, tamaiio total de las parcelas,
superficie sembrada, produccidn, viajan a México, Veracruz Yy
Mérida, viajan a Villahermosa, viajan a Cardenas,
Comalcalco Huimanguilloe y Coatzacoalcos, viajan a
paraiso, cunduacan, Jalpa y Tenosigue, usan drenes, controlan
enfermedades, fertilizan, podan, desean seguir cultivando el
cacao criollo

Los resultados se vaclaron en tres matrices de
frecuencias (una para cada estrato), cada una pone en
correspondencias a los renglones y columnnas donde los
renglones son medios de comunicacién y las columnas son las
caracteristicas socioeconomicas.

DESCOMPOSICION DE LA ENERCIA TOTAL EN DOS EJES PRINCIPALES
La variacidén inherente en todas las variables 1la

repartimos en dos ejes factoriales, considerando de cada eje
las siguientes caracteristicas:
1, -LA CONTRIBUCION ABSOLUTA. - expresa la parte de variacidén
que toma un elemento explicado por un factor
permitiendo saber cuales variables son las responsables de
la construccidén, de un factor.
Sean CTRQ (L) las contribuciones del a factor en
el i-elemento para los renglones vy CTR, (J) para las

COIUMNAS:  Gqp (1)= £(1) ¥ F2(E) 1o (2)
L ) 2,
CTRQ(J)_ c(i) x ga(J) e e vees (3)

donde £ y g son elementos del i-ésimo vector de las matrices
a a
F vy G
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2. - CONTRIBUCIONES RELATIVAS. - Expresan la variacidn que
toma un factor para explicar la dispersidn de un elemento
al centro de gravedad.

Denotemos c¢on COR_(i) vy con COR_(3) a las contribuciones
relativas del véctor en el I-renglon y en la j-
columna respectivamente,

. » 25 2 .
CORa(l) Fq (1) / a= (i, ©) ..o (M)

"

. 2, 2 .
CORG(J) GG(J) / 4 (i, ) ..., .. (B)

donde d®(i,¢) vy d2 (4, r) denotan la distancia ji-
cuadrada del punto i al gravientro ¢ y de la j-columna al
promedio de las columnas respectivamente

3. - CALIDAD. - Expresa en que medida un punto se encuentra
explicado por los factores y representa la suma acumulada de
contribucidnes relativas.

Para el caso de a dimensidnes la calidad de
representacidn de i elementos es:
CALDa(i) :COR1 (i) +COR2 (i)y+.... +CORa(i) P L))

Para representar a la j columna tenemos

CALDq(j):CORi(J)+COR2(3)+....+CORQ(J)...,...( T)

4. - LA INERCIA RELATIVA. - representa la variacidén total del
grupo de los renglones en relacidén al centro de gravedad c,
Y se define como:

INR (1)= r(i) £°(i)/ S] r(i) @ {i, ey, el (B)
a iz1

De igual modo la inercia relativa del j-elemento en el grupo
de columnas esta dado por:

INR ()= c(3) €7 (N/F0) a Tom)eieein i (9)
a Jj=1
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ANALISIS ESTADISTICO
Se parte de dos grupos X v Y con variables indicadoras de la
Presencia o ausencia de alguna caracteristica de interés.
Las matrices de varianza y covarianza se definen por:
_ t
Vxx_l/n X" X ooiiinns .o (1O)
- t
Vyy_i/n Y Y ..oea . cel (11)
Para los renglones y columnas, respectivamente,
Las matrices de productos cruzados estan dadas por:

- t
Vey=1/0 X5 Xl coe (12)

- t
Vyx-i/n Y- yY....... ceieeee. (13)

El analsis candnico propuesto por H. Hottelling (1936)
propone resolver el sistema de ecuacién siguiente,

-1 -1
Vor vxy Yoy Vyx F N (14
viivy vily v = AV (15)
vy Vyx Vzx Vxy = e e e .
Sea : A:=v~! vii v
. XX VXy YY 'YX

Entonces en el anidlsis canonico Dbasta con resolver la
ecuaclidén caracteristica: A-NI| ya que la solucidn es la
misma para ecuaciones (14) y (195).

La solucidén al polinomio <caracteristico resultante
genera los valores caracteristicos

Para calcular las coordenadas de los renglones Yy
columnas definimos una matriz de frecuencia relativas.

Pz P (4, J) /g g(i,j)..... ............... (16)
j=1 1=t

donde m=nimero de renglones y n:=nimero de columnas Los
totales por renglén los podemos calcular de la siguiente
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Loz totales por rengldn los podemos calcular de la sigulente
manera.:

m
I‘(i)=ZP(i,J) e e (17)
J=1
Donde i=1,2,3,...,n
Los totales por columna se calculan con:
n
(3 : R PG e (18)
171
donde j=1,2,3,..., m

Una vez definidos 1os dos conjuntos de puntos tanto

rara renglones com¢o para columnas, 10 que prosigue es
ajustar un subespacio para cada nube de puntos, con la
condicisn de que cada subespacio tenga una correlacidén

maxima. Los pasos gque se siguen en este caso pueden
consultarse en Greenacre (1984) o Bouroche & Saporta (1980)

Las coodenadas principales para los perfiles columnas
estan dados por

F=QU ...... ce s et en e e san eees (19)

Donde U es la matriz formada por 1los vectores
normalizados.
La matriz Q esta definida como:

QzP(i, )/ P(1) oV ClI) vrerrtinrnnnneennens. (20)

Del mismo modo, las coordenadas principales de 1los
perfiles rengldén son:

G=Gt § e (21)
donde D=0 U AV .. L (22}
Q= ----- LTI e NEE)
fr(i)c(i1t/2
A:‘f‘f"(’i()hi‘z)‘(j)'"' e (21

a-1/2 es la matriz diagonal que contiene la inversa de
la raiz cuadrada de los valores caracteristicos.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Los rsultados del ANCORR son mostrados en las graficas 1, &
y 3 (ver anexo)para el estrato 1 2 y 3 respectivamente

ESTRATO i1.- La grafica muestra que l1os pequenos
productores que no realizan la mayoria de las labores
culturales tienden a estar en contacto con el extencionista
v no preferir la radio como fuente de informacién agricola
esto se debe quiza a lo que dice Bohlen et al 1961, que la

nueva tecnologia la aplican al principio con recelo al

principio al nivel experimental. Por otro lado el escaso
nivel educativo les evita leer dccumentos y como estan en
continuo contacto con la radio, adoptan la tecnologila

recomendada por este medio ademas dque les es mas comodo
escuchar dque leer.

ESTRATO 2. - Observandn cuidadosamente la grafica @2 notamos
que los medianns productores con rendimientos altos son los
que prefieren la radio como fuente de informacidn agricola (
lo cual coincide de cierto modo con el estrato anterior)
ademas de que leen periodicos locales y no viajan a México
Veracruz y Mérida esto sucede por que tienen un nivel mas

alto de educaidn,

ESTRATO 3. - En la grafica 3 el ANCORR nos muestra gque los
producciones altas, realizacién de las labores culturales y
deseo de cultivar el cacao criolln son caracteristicas
dominantes de los grandes peoductores los cuales sze asoclan
fuertemente con caracteristicas como no prefiere la radio
como fuente de informacidén agricola, prefieren leer los
folletos agricolas, leer periodicos nacionales Yy asistir a
exposiciones agropecuaria, lo que hace pensar que los
conocimientos los obtiene por medio de leer folletos
agricolas, periodicos nacionales Yy de asistir aexposiciones
agropecuarias. Estas cuestiones suceden por gque en este
estrato la mayoria de 1los productores son personas con un
nivel de educacion alto.

CONCLUSIONES.

Los pequefios y medianos productores adoptan con mis
facilidad la nueva tecnologia que se transmite por medio de
la radio que <con el contacto con el extencionista va que
cuando prefieren la radioc como fuente de informacién
agricoia tienden mejorar sus rendimientos o labores en 1la
plantacidn.

Los grandes productores son personas capacitadas que
adoptan mejor la tecnologia a travez de los medios escritos
tales como folletos, periodicos nacionales y exposiciones
agropecuarias,
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El medio de comunicacion gque prefiere la mayoria de los
productores de cacao del estado de Tabasco es la radio

Es neceario hacer un estudio mas especifico sobre la radio y
sobre los programas agropecuarios gue desean escuchar 1los
productores.
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DISENO Y ANALISIS DE EXPERIMENTOS PARA DETERMINAR PATRONES
DE CONDUCTA EN PRIMATES NO HUMANOS.'

Dominguez L. E.2

Facultad de Estadistica (LINAED
hiiversidad Veracruzana.

Bve. Xalapa esg. A. Camacho
Xalapa, Ver., Méxica.

Evi este trabajc se presenta el disefo v anAlisis de
] experimento realizado para determinar patrones
conductuales, en cuanto a conductas agonlisticas v

afiliativas, v patrones de alimentacidn en monos aulladoves.
Los experimentos cownsideran dos grupos de monos en caubtiverio
v los métodos de registro de informacidn se pbasan en la
observacidn dirvecta. La alimentacidn de los monos durante el
experimento se hasa en diferentes dietas de frutos cultivados
v se pretende caracterizar la preferencia por  aloguno  de los
frutes. Se Camparan intergrupal e  intragiruralmente  los
patrones conductuales v de alimentacidn, en esta fase a
miviiel exploratorio. Se presentan algunas conclusiones
importantes.

1 Como parte de tos resultados del Proyecto de Translocacidn
de poblaciones de mone aullador Alouatta palliata.

2 Alumna Investigadora del Laboratorio de Investigacidn v
Asesoria Estad{ stica. Universidad Veracruzana.
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INTRODUCCION:

El presente trabajo forma parte de un provecto gue se
lleva & caho conjuntamewnte erntre investigadores de la Estacidn
de Primatologfia del Centro de Investigaciones Bioldgicas v el
LINAE, amhos departamentos de la lniversidad Veracruzana.

La inguietud suwrgid dehido & gque la colowizacidn del

Sureste de México esta detarminando la fragmentacidn,
perturbacidn y desaparicidn de los hbosques tropicales. Esta
actividad humana esta propiciando ia desapairicidn de

pohlaciones silvestres de planmtas v animales, asi como el
ectaklecimiento de peguefas Areas azisladas de bosgue tropical,
con diverses grados de perturhacidn, gue EXa Y] wsadas como
refugio wnatuwiral por  numercsas ypohklaciones silvestres de
animales gue huyen de la accidn  transformadera del hombie.
Por tal razédn, es posible encontrar vohlacienes silvestres de
movios  aisladas en peguefios  fragmente: de hosgue tropical.
donde sus expectativas de sohrevivencia son muy haias, dehido
principalmente  al  empohrecimiente ecoldgice del Ambito
hogarefioc. Son varias las amenazas gque sufre estas
rokblaciones aisladas, como la de ser presa féacil para los
cazadores que se dedican al trafico de animales como mascotas,
o kien gqgue utilizan la carne v la piel PRra su
comercializacidn.

De acuerdo con SEDUE, son tres las especies de monos
nexicanos gue se encuentran en peligro de extincidnm:
geoffroyi (Mono arafa), Alouatta pelliata v Alouatta
(Momo aullador).

Las posibilidades de sobrevivencia para estas
poklaciones de monos son reducidas. Ante esta  situacidn, la
Translocacidn de poblaciones silvestres de monns amenazadas en
su habitat a &areas protegidas, constituye la dnica alternativa
de supervivencia para estos animales.
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DESARROLLO.

.- EXPERIMENTOS DE TRANSLOCACION.

La TRANSLOCACION implica ia transferencia de
poblaciones silvestres de animales de un Area a otra con un
minime de tiempo en cautiverieo v considera las siguientes
eltapas:

1.~ Tdentificacidn de poblaciones silvecstires de
monos con haras expectativas de sobrevivencia en
hakitat perturhado,
Z.- Seleccidn de pobhlaciones aprnpiadse para la
translocacidn.

Z.~ Estudios pirospectives de las poblaciones candida-—
tas para la capbura v transferencia.
4, - de las pohlaciones de moneos cseleccionadas

civurosas medidas de seguridad.

Estudice clinicos de los animales captursa .
Estudios del comportamiento individual v secial
de los animales va en cautiverio, asi como de sus
patrones alimenticios.

7.—- Estudios econldyicos, etoldgicos v fFisicldgicos
poblaciones silvestres hajo condiciones
de cautiverio.

Andlisic de ltas Areas candidatas para la intyeo-

ios

duccidn a reintroduccidn, considerando
fundamentalmente la capacidad forestal del

ecosistema., asi como la presencia humana en el
jarantias  de conservacidn de la  vida
lvestre en la Tona.
F.- Liberacidn de los monos translocados, la cual
deherd realizarse hajo cuidadosa supeivielidin.
10.- Realizacidn de petuding sokore coupAaCidn v
utilizacidn del Ambito hogarefio por los animales
translocades. (Fodrfguez, Garcia v Canales.1337),

£l proyecte mencionade en @) primer parvafo considera
clocacidn de dos grupes de  mono  aullader (Alouatta
palliatad v el trahajoe que se presenta a conktinuacidn Fformna
parte de una serie de estudiocs gue se le realizaron a los dos
de monos en cautiverio. Los animales estuvieron,
damente L afio , en jaulas irdependientes v
fochilla,
le ecste sstudio

AL OM AT

especralmente disefadas, ubicadas en la I=la de Tot

evi la Ladguna de temaco. Los resultados
fundamentaradn hipdtesis e trabain e & estudios de
campartamiento de &lounatt tliata en semilibevtad.
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IT.- OBJETIVOS DE ESTE ESTUDIO.

I1.1.- OBJETIVO GENERAL:

Mediante este trahajo se pretende explorar la relacidn
existente entyre el CONsSUma de las frutas, Y los
desplazamientos conductuales, va S@an agonifceticos [s]
afiliativosy asi como las diferencias entre animales y entve
grupos, referentes a las variahbles v las relaciones.

IT.2.~ OBJETIVOS PARTICULARES:

.~ Estaklecer patrones de consume vy de preferencia
con respecto a los diferentes tipos de  Frutas
cultivadas, para cada animal y para cada grupoc.

2.~ Establecer indices de conductas agonisticas para
cada animal v pava cada grupo.

.~ Estahlecer las velaciones existentes entre consumo
de alimento v conductas emitidas.

111.- DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO.

Se consideraron dos grupos de mono aullador (Alouwatta
palliata) en cautiverio. El pirimero compuesto por un macho v
seis hembras, v el segundo, por un macho v cuatvo hemhras. £1
método de resgistro gue se utilizd fué el de ohservacidn
divecta ("Ad libhitum"), mediante focales de 5 minutos por
animal . durante media hora en dos tuwrnes (10:00 ks, y 17:00
hie.)> diariocos a lo largo de 30 dias consecutivos. Ademls se
necesitd de un sistema de video para registrair v
contakilizar leos eventos conductuales gque se presentaron.

La dieta escoegida para el experimentoe consistid en
diferentes raciones de tres tipos de frutas cultivadas: pod Ma,
platano v sandia, pretendiéndese caracterizar con esto 1la
pyeferencia por alguna de estas., La conformacidn de la dieta
fué dnica & lo largo del experimento.

l.a se)
realizd de mar
et cada turno.

idn de  los moros para la ohservacidn se

@ aleztoria v con reemplazo, en cada grupo vy
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.~ HiPpOoTESIs DE INTERES.

Se tiewe como hipdtesis gque no hay diferencia en los
patrones de consumo alimenticio entre los dos girupos pero
si la hay ewntre los individuos. El investigader consideva
los machos de ambas jaulas presentan uwn  Cconsumo  mayer  gue
cualguiera de las hembras, asi como tamhién, gue las conductas
que mas se registran durante el aprovisionamiento son la
ayresivas por parte de lose animales dominantes., v en  menor
qrado, las defensivas. Con esto dltimo se prestende ver si hav
alogan tipo de corden jerdvguico gue rija & esta especie de
monos. Cakbe cefialar gque hasta la fecha no se tienen resultados
reportades respecto &l comportamiento v dieta de esta ecspecie.

~ VARIABLES CONSIDERADAS.

Las variables consideradas para el experimento en cada
turvio son las siguientess la cantidad de pifia, wplatano
candia consumida ypor  animal durante los 5 minutos d
observacidn, asi como el ndmero de 2ventos de tipeo agomistico
Voamenazad Y de  tipn defensivo (apaciguamiento vy
hufdad que emite v vecibe cada individuo.

M

METODOLOGIA. RESULTADOS Y CONCLUSIONES.

O

Se oktuvierorn sumas generales de las variahles 2l
mav oy interés, como la tidad de alimento consumido v los
plazamientos  conductuzles ogue  vegist on  leos  animales
duvante el experimento. Se hicievon graficas comparativas de
estas variables, entire animales v entre g e, Posterio =i te
bt variahle

se ohbtuvievron correlacionss simples e S -3
(consuma de pifia, platanc, sandia, de  conductas
agresivas v defensivasy, por animal de lo que ce
cluen las coanc 1ones S R 1T prvalunar la

nificancia de las covy aciones porob hipdtesis Hos:

) contra Ha: om0, (Yamans 1 v
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De las Correlaciones, tenemos:

El Macho de la jaula 1, come mas pifia a medida de gue
conzume mas sandiaj ademés, mientras maAs come platano, emite
mayor ndmero de  conductas  defewnsivas. Podemos deciv con
ecto gue compite mAs  con las thembras ypor el cCovisuUmo de
rlatavo.

Fara "la Glera'", hembra joven del grupo 1, la Gnica
correlacidn significativa dgue presenta se refiere a las
conductas gue emite, va que agrede a los dem&s al mismo tiempo
gque se defiende de ellos. £ una hembhra muvy competibtiva en
todos los roles.

"Morv" es una hemhra adulta, tamhién de la Jaula i,
cuvas corvelaciones significativas nos  permiten  deciyr  gque,
conforme consume mas wplatano, incrementa el Consumo de
la sandia, siende mas agqresiva cuanda consume el
primero. Ev cuanto a conductas, se defiende en igual forma
que ataca.

"Luisa", es otra hembra adulta de la jaula 1, presenta
lo siguientes conforme aumenta 21 consumo de pifa, aumenta
tambhién el de platano v agrede maAs cuando mas se alimenta de
éste Ultimo.

“Petra”"., también inteogrante del grupe 1, no
ninguna correlacidn significativa, le gque gquiere decir
patrdn de alimentacidn v conductual es muy aleatorio.

presenta
e s

"Paty" es la hembra mas dominante de este grupo (el
1) v su patvrdn de comportamiento nos dice gue mientras consume
m&s piffa. agrede en gran medida a sus compafieras.

tLa dltima hembra de esta jaula es "Maria" «que, segln
los resultados, disminuye su  consumo de sandifa conforme
aumenta el de pifa v es atacada mas cuando consume ésta
altima.
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Del Macho de  1a  jaula 2, la correlacidn mas
importante es la nos indica gque conzuame  més wifia emitiento
mas conductas AMTEEIVARs.

La segunda integrante de este grupe es "Chahkela” la
cual, conforme aumenta su consumo de pifia, decrementa el de
platavo, v sus conductas de  agresividad v defensa estén
corirelacionadas positivamente,

Era  hembra es “La  Nifa", e al comer mas
platano,agrede v a sut vez se defiende mas.

“La Pinta”, es ura hembra joven gue integra tambidén
) po. La dnica correlacidn significativea nos dice gque al
consumir  maver cantidad de platanc, ataca mas a s118
compafNeras.,

Y opar altimo tenemos a “"Santamaria" que, al igual gue
"Peatra“, la monrna de la jaula 1, presenta un patirdn de covsumo
v ode cond . muy aleatorio.

<+
bl

Evi geveval ., para ambos Memos s

En el grupo 1, compuesto por los 7 animales citades
primevamente, se puede ohservar gque a medida de gue se :
mas pifla, el consumo de platanoe v sandia o ementa, v ocuando
consumen platano, emiten mas conductas defensivas.

Favra el grupe 2. el de 5 individuos, ce
presenta lo siguiente: conforme es mavor el consumc de

pifia, dismivnnve el de platamoe v de sandia, detectandose ademds
que enlire mas se atacan, mas ze defienden,
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De las Graficas Comparativas, se tiene gque:

En las graficas de congumo total de frutase,
podemos apreciar, para la jaula 1, (Fig. 1>, gque la mas
consumida es la pifia, seguida del platano y la sandia,
oheservandose una preferencia mas o menos similar. E1 macho de
esta jaula es el gqgue consume mavor cantidad de pifla v
platano perae mo sandia, ya que de ésta, son las hembiras la
que la consumen més. En la grafica del grupo 2, (Fig. 20, se
vwota claramente el ordern de preferencia que tienen
los monos, siendo en primer lugar, la pifia, después la sandia
v por Ultimo el plAtano. Para este grupo, el mache es el gue
consume mas platano v mas sandia, pero es "la Nifja" la gue
come mas pifa.

Del segundo tipo de oraficas comparativas gque se

obtuvieron, las de conductas recikidas por animal v oy
grupo, de  la  jaula 1 (Fig. 3>, se tiene que hay una
gran  cantidad de conductas amenazantes recihidas por casi
todes los animales, excepto por el macho, v de las
defensivas, 00 las de apaciguamiento, siendo YPaty" la

gue  mayor numevo vecike por  parte de sus compaferas. E1
pratirdn conductual que presenta el agrupo 2 (Fig. d), nes  dice
gue el aciguamiento es la conducta gque mas se  observa en
los 5 individuos, v es a la "Pinta" v al Macho a los que més
Apaciguan las otvras hemhbras. A diferencia del drupo
anterior, agqui se contabilizaron mavor naneroe de huidas.

El dltimo tipe de graficas es el de las conductas

observadas evi los dos turos para amhas jaulas,
teniéndose, de la primera, (Fig. 5>, gque es en el tuirvo
2 donde mayoy actividad conductual se registra, hahiendo,
para  amenaza Yy apaciguamiento, una cantidad més o mMenos

similar de conductas ohservadas, y para el grupo 2, (Fig. &),
dicha actividad se da mavormente en el tuwrno 1.
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CONSUMO EN PIEZAS
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PINA PLATANO SANDIA

Bl MACHO! GUERA MONY R LusA
PETRA 3 pary Bl MARIA

Fig. 1. Consumoc total de frutas por animal para la Jaula 1
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Fig. 2. Consumo total de frutas por animal para la Jaula 2
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HUIDA

R MACHOY GUERA MONY Bl LusA
PETRA 3 pay MARIA

Fig. 3. Conductas recikidas por animal para la Jaula 1.
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Fig. 4. Conductas recibidas por animal para la Jaula 2.
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OBSERVACIONES FINALES.

El estudio de secuencias conductuales se realizara a
través de Cadenas Markovianas. Bctualmente se revisan los
videos tomados para ohtener la informacidn necesaria para el
modelaje.
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UN PROCEDIMIENTO PRACTICO PARA ESTUDIAR LA CORRELACION
ENTRE DOS VARIABLES CIRCULARES Y. ENTRE UNA VARIABLE
CIRCULAR Y UNA LINEAL.

1. OSEGUERA Y M. M. OJEDA
Fac. de Est. (LINAE> Fac. de Est. (LINAE

RESUMEN

Se dan algunas observaciones de tipo practice para estu
diar la correlacidn entre dos variables angulares y entre
una circular y una lineal. Se hacen algunas observacidnes

sobre el estimador de varianza jackknife de Tukey para estos
casos.

INTRODUCCION

Jonhson y Wherly (19770 mencionan que, existen varias
medidas muestrales no-paramétricas para medir la dependencia
en variables que involucran medidas angulares.

La correlacién candnica técnica del analisis multivariado
ayuda a unificar una cantidad substancial de trabajos
anteriores sobre correlacidn angular.

Aqui se utilizan los criterios propuestos por Jonhson y
Wherly (19773 donde aparecen expresiones no cerradas para la
varjanza del coeficiente de correlacidn entre una variable
angular y una lineal CpAL) y para la del coeficiente de

correlacidén entre dos variables angulares CpAAD. Con respecto

a esto aqui se ha aplicado el método de jackknife, con lo gue
se propone una metodologiz alternativa y de facil
implementacién.,
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CORRELACION ENTRE DOS VARIABLES CIRCULARES

Sea (61,02)° un vector aleatorio bivariado de variables
aleatorias c¢irculares. Y sea el vector (Xi1’,X2’'> = (SEN &4,
COS ©1,SEN  82,C0S ©62) el coerrespondientevector tetravariado.
Tomemos a (X1 ! X220 = X como la matriz de datos y sea

S14 S12.,S13 S14

s21 sS22's2a s24
S34 sS92.,583 S84

Sz2 H

S41 S42'S43 S4s

la matriz de varianzas y covarianzas asociada a X
particionada de tal manera gue S11 sea la matriz de varianzas
Y ecovarianzas de X:¢, Szz la de X2z y Siz2 la matriz de
covarianzas entre los elementos de X1 y 5&

El coeficiente de correlacidén muestral entre las
variables circulares es la correlacién candnica principal; es
decir la correlacidn entre

Vi = us’ X4 Yy VWi = uz’X2

¥ no es otra cosa que la raiz cuadrada del primer valor
caracteristico asociado a cualquiera de las matrices A1 o Az
donde A1 = Sii Si2 S22 Se1 y Az = S22 S21 Sii Si2, donde
es el primer vector caracteristico normalizado asociado a As
y wuz es el primer vector caracteristico asociado a A2
Respecto de esto Jonhson y Wherly <1977) mencionan '"Una
caracteristica importante practica del método de correlacidn
candnica para hallar la correlacidn entre variables
circulares es que uno puede calcularla usando programas esta-
disticos estandar. Para correlacidén candnica”.

Realmente la correlacién entre variables angulares se
define como pa = Su plcos(B@1-oud ,CosCO2-c2d) y se
muestra que este gr“é% gr‘ng'zgzxede ser traducido al problema
definido antes, el de hallar la correlacidn candnica entre
X1 vy X2 (menciocnado por Jonhson y Wherly C197733.

~

Los 4ngulos ot y o2, los cuales definen la maxima
correlacidédn, pueden hallarse transformando a ou y oz a
coordenadas polares.

la correlacidén angular =s una correlacidn rotacional, por
lo tanto la correlacidn perfecta sucede si y solo s 61 es

una rotacidn con reflexisdn sobre 62; es decir

P, = 1 implica que (8i1—oud = (62-c2dmod 2
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Como aspecto importante debemos seflalar que relacion
perfecta no implica correlacidn perfecta,pero independencia
implica pa = O.

Puede mostrarse siguiendo algunos pasos algebraicos gque

r = [{~C +{C?*= 4C C O™ 2C11"7
A 2 2 1 3

donde
Cs = (€S2 - § & >t -8 S >,
12 11 22 a4 38 44
Cz = (S & - S & > & -8 S 1><Xs_S -5 S DO
11~ 28 12718 44 23 za 34 33 24 23 34
- S -8 § e 5 -8 8 Hx«sE =5 -5 < O
22713 12 23 44 19 14 96 22 14 12 24
(S s
11 24 12 14
(s 8 -5 £
83 14 13 34
Ca = S - S = 2

CORRELACION ENTRE UNA VARIABLE CIRCULAR Y UNA LINEAL

Sea (6,Y)> un vector aleatorio bivariado y sea (Cos 6,Sen 8
,YD el vector trivariado formado al transformar la media
angular en sSu seno y coseno. Tomemos a (X1i1X2) = X como la
matriz de datos y sea

S11 , Si2 S11 512,513
S = | e [ = sS21 S22 'S23
Sz | S22 S14 $382:S33

la matriz de varianzas y covarianzas entre (Cos 8,8en 8,YD.
Entonces el coeficiente de correlacidn candnica requerido
entre (Cos 9,5en 8) y Y es la raiz cuadrada positiva de

r¢{ =<8 S? +S

s - S 28 (S s2 0>
AL 12 23 22 13

28 5 S s -
12723 91 33 11 22 12

Se puede mostrar que esta es una solucidén equivalente para
el problema de hallar el coeficiente de correlacién lineal

angular estimado, dado que p, = max 2ﬂ)p{COS C8-cd,Y>.
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También pueds verze a2 la correlacién lineal-angular como
el coeficiente de correlacién candnica principal entre
CCos 8,%n 6> y Y.

Ejemplo

En un estudio que tiene como objetivo predecir velocidad y
direccidén del viento en superficie a través de informacién de
velocidad y direccidn del wviento a SOOmlb. Se estudio la
correlacidn entre la velocidad y direccidén del viento en
superficie; se tienen las siguientes observaciones.

Dir. del viento en dg. 338.4 357.5 337.3 343.8 333.5 342.3 348B.5
Velocidad del viento. 7.54 1.76 9.43 4.71 S.41 7.30 2.890
Dir. del viento en dg. 356.1 198.4 190.5 353.6 183.8 181.8 180.9
Velocidad del viento. 2.30 1.99 1.83 6.08 1.68 1.94 2.29
Dir. del viento en dg. 187.4 356.4 337.3 337.3 388.9
Velocidad del viento. 1.65 4.00 11.18 7.41 4.863

EL JACKKNIFE PARA ESTOS CASOS

El método jackknife para estimar la varianza de un
parametro de interés resulta ser un método de facil
implementacién. Este método puede proveernos de estimacidnes
no paramétricas para la varianza y el sesgo.

Sea 6(X1,X2,...,XnD un estadistico de interés, donde X1,
X2, Xn son variable aleatorias independientes e identicamente
distribuidas, y 6(X1,X2,...,Xnd es invariante bajo permuta-
cidnes de los argumentos.

El estimador de varianza jackknife, Vap 6(Xi1,Xz,...,Xnd,
es definido en términos de las cantidades 8w = 6CX1,X2,...,
Xi-1,Xi+1,...,Xnd, el valor de 6 cuando Xi es excluide de 1la
muestra de la siguiente forma:

~ ”~ n P ~
Yar 8CX1,X2,...,Xrnd = {Cn—lb/n)tgifaﬁ) - 612

"~ n A
donde e 5_216avh
1=

que son estimaciones propuestas en (2).
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Efron y Stein (1881) mencionan gque &l exstimador de
varianza jackknife es conservador al estimar la varianza; es
decir E<{Var 6CXi1,X2,...,Xn-13> 2 WVar 6(X1,X2,...,Xn-1d, para
cualquier funcidn simétrica 6C(X1,X2,...,Xn-1);, y se menciona
que de echo ni la simetria ni la distribucidédn idéntica para
Xi son esenciales.

También se hace la observacién de que el, estimador de
varianza jackknife es mas conservador cuando 6(X1,X2,...,Xnd
es una funcidn cuadratica o de mayor orden.

Con estos resultados construimos un programa computacional
que dade uno de los dos problemas mencionados evalua el
estimador jakknife y el estimador de la varianza. Asumiendo
los resultados de la teoria asintética hemos construido
intervalos de confianza.

A continuacidén se dan los intervalos de —confianza
obtenidos mediante este método de estimacidn de varianza para
los ejemplos dados por John y Wherly (1977).

Para la correlacién lineal-angular FA” 0.72 el intervalo

de confianza obtenido es: a = 0.08 0.476 < pA < 0.989

Para la correlacién Angular-Angular L 0.87 el intervalo
de confianza obtenido es: a = 0.08 0. 2088 < pA < O0.8272

Para el ejemplo en este articulo P LT 0.817 el intervalo
de confianza obtenido es a = 0.08 L7116 < PaL < 0.89231

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Después de haber observado los intervaleos de confianza
obtenidos por Jhon y Wherly (1977) y los obtenidos mediante
el metodo propueste aqui, puede observarse empiricamente la
eficiencia de este ultimo.

Como se menciond en (4) el estimador de varianza jackknife
sobreestima la varianza verdadera; aun asi{i los intervalos
obtenidos aqui son mas pequefios que los obtenidos por John y
Wherly

La correccion de sesge no se realizd en esta aplicacidn
pués la naturalewa de los datos dan a la varianza un sesgo
muy pequefio.
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DIAGNOSTICO Y ESTIMACION EN MODELOS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE
APLICADOS A PROBLEMAS METEOROLOGICOS.”

oJEDA M. M}

Fac. de Estadistica C(LINAE)>
Av. Xalapa esq. A. Camacho
Xalapa, Ver. Mexico.

RESUMEN:

Se presentan los resultados de modelar la direccién y ia
velocidad del viento en superficie a partir de la direcciédn y la
velocidad observada a 500 mib., considerando las condiciones
meteoroldgicas (Gradiente térmico, Situacién sinéptica, Nubosidad,
Estabilidad atmosféricad y como variable indicadora el periédo de
observacion d(diurno y nocturno). El modelaje se realizé a traves
de un modelo de regresién lineal multiple bivariado y también a
través de modelos univariados. Se presentan la exploracién de
supuestos, la deteccién de puntos de influencia, las estimaciones
de minimos cuadrados ordinarios y las ecuaciones resultantes de
aplicar procedimientos de estimaciéon robusta [Mosteller y
Tukey 197751 ponderando las observaciones. Algunas conclusiones
y recomendaciones generales se incluyen con el propésitoe de
ubicar el avance de esta investigacién.

2 Como parte de un proyecto a cargo de Adalberto Tejeda, Ana Delia
Cont.reras <(Fac. de Fisica U. V.)), Maria Crist}na Ortiz, I=saias
Oseguera y Mario Miguel Ojeda <(LINAE, Fac. de Estadistica U. V).

1 Maestro, de ia Facultad de Estadistica y, CGoordinador de

lnves‘gigacion del Laboratorio de Investigacion y Agesoria

Estadistica de la Universidad Veracruzana. 8
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INTRODUCCION.

Es de gran interés en meteorologia contar con modelos que
permitan predecir la velocidad y la direccién del viento en la
superficie de una region dada a partir de la velocidad y la
direccién a 500 mlb.,, y considerando condiciones meteorolégicas
generales. Esto en razén de que la informacién sobre las
condiciones meteorolbSgicas generales y la direccién y la velocidad
del viento a 500 mlb. se pueden conocer con bastante precisién
hasta con 72 horas de anticipacién (Jhonson y Kalma 1986),
Cervantes 1987), Tejeda y Cervantes {1988)1.

En trabajos anteriores I[Tejeda y Cervantes 1988)1 se ha
predicho la direccién del viento en una regién dada a traveés de
modelos de regresién lineal multiple, considerande condiciones
meteorolégicas generales y direccién del viento en altura a 800
mlb., obteniendo resultados bastante satisfactorios. La linea
metodolégica de este trabajo se sigue de Jhonson y Kalma <1986).
Sin embargo, la direccién y la velocidad del viento son dos
variables gque observan correlaciones significativas desde el punto
de vista estadisitico [Oseguera <19883], y ademas se tiene una

explicacién fisica-meteorologica para este hecho [Contreras
<198811.

VARIABLES. DATOS Y METODOLOGIA.

En la regién de Laguna Verde, Ver. se tienen 6 estaciones
meteorolégicas que registran cada hora la velocidad y la direccidn
del viento en superficie, entre otras variables de interés para la
meteorologia. Mediante un estudio preliminar ([(Contreras <198831 se
ha determinado que un promedio espacio-temporal por cada turno
<(diurno y nocturno) es un buen indicador de la direccién y la
velocidad en superficie para esa regién. Para el caso de la
variable direccion =se ha tomado el promedio circular (Mardia
1972351 El interés de predecir la direccién y la velocidad del
viento en la regién de Laguna Verde nace del hecho de que estas
variables son parametros en el modelaje de la difusién de
contaminantes radiocactivos, que se requiere realizar para prevenir
accidentes en la Planta Nucleoeléctrica.

Denotemos a las variables direccién y velocidad del viento en
superficie por Y1 y Y2 respectivamente. Se tienen también para

cada uno de dos turnos, registros de las siguientes variables: Xi_
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Direccién del viento a 500 mlb.,, X_ = Periodo <O= diurno, 1=

2
nocturno)d, X3= Estabilidad atomosftérica, X4= Velocidad del viento
a 500 mlb, X5= Situacion sinéptica, X6= Nubosidad y X.=

Gradiente térmico.

Sea YIX> la matriz de datoz de orden 233 x 10, donde

X=[1!X(1.)!...!X<7)J. Las variables de direccién dadas en grados fueron

linearizadas a través de la siguiente transformacién:

s =1 0 «< 1BO
o’m .
=360 si 180<s< 360

considerando la convencién de que viento del norte implica « = 0 y
viento del este implica ¢« = 90, y asi sucesivamente.

Entonces podemos postular el problema de modelaje a traves

del modelo lineal general Y = XB+E, donde B = [B“)!B(2>] es la

matriz de parametros y E=[E1’,EZ’,...En’] es la matriz de errores.

Los supuestos se pueden resumir en:

E, ~ N0, i =12,..,n

con distribuciones independientes.

El estimador de minimos cuadrados es [Seber <(1985)1:
A~
B = QUXO7'X'Y = CY

AA A A A ~ A~

S = ! S ol -Y.
ea H=XC, entonces Y==[Y<.1).Y(2)J=HY. Sea E=[E(1).E<2)1=Y Y
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Una vez dados los datos (YIX)> bajo la situacion observacional
especificada y dado el esgquema teérico de modelaje presentado,
deseariamos saber las cualidades del modelo ajustado. Algunas
preguntas interesantes a contestar son:

ad Qué tan razonables son las suposiciones para esta
situacién y para estos datos particularmente?

b> Qué tanta precisién tiene el modelo para estimar? Qué tan
estable es?

cd Son necesarias todas las variables independientes para
lograr el grado observado de bondad en las estimaciones?

d> Alguna o algunas observaciones particulares afectan de
manera significativa la estructura J(parametros estimados)
del modelo para los datos dados?

El diagnéstico en modelos de regresién tiene gque ver con las
respuestas a estas preguntas, aunque tal vez las técnicas de
diagnéstico en el sentido de la definicién de Besley, Kuh y Welsch
€1980> se refieren mas especificamente a las preguntas en bd
y dd.

~ A
Nosotros usamos Ey Y para explorar la normalidad y la
homocedasticidad [Gunst y Mason 198031 y H=(htj) para explorar la

influencia de las observaciones, segin el criterio de que Yt es un
punte de influencia si Qp/nd> < hit [Hocking <198331. A demas

obtuvimos: indicadores de multicolinealidad y verificamos la
estabilidad de las estimaciones usando la descomposicion espectral
de (X’X)> [Besley, Kuh y Welsh <{1980)1

Se realizaron gx\éficas de valores residuales contra valores
predichos con el criterio de minimos cuadrados y una grafica
correlograma para estudiar la distribucion conjunta de los
residuales [Anscombe y Tukey (196311

Obtuvimos modelos generales como aproximaciones preliminares.
Ademas, dado que el grado de precisién al predecir la direcciéon es
mayor, =se ha implementado el algoritmo de minimos cuadrados
ponderados usando tres criterios de ponderacién descritos en
Mosteler y Tukey 1987)> pag. 341-351, considerando cinco
iteraciones, para obtener estimaciones robustas mejoruadas de la
direccion en superficie.
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RESULTADOS.

Las matrices de sumas de cuadrados y productos cruzados del
error y total, respectivamente, del modelo ajustado a travées de
minimos cuadrados ordinarios, son como siguen:

2605078.59 ~n 953329 .84
T= E’E=
3067 .724 7T61.54 -3266.36 641.796
Las correlaciones multiples y los coeficientes de

determinacién, simple y ajustada respectivamente, se muestran en
la tabla siguiente:

Variable
Yy - ¥
r 0.796 0.397
r? 0.534 0.157
r2| o.623 0.131
a)

Tabla 1. <Joeficientes de correlacién multiple, de determinacién
y de determinacidén ajustados para el modelo a través de
minimos cuadrados ordinarios.

Al  analizar los residuales encontramos posibles puntos de
influencia [Ver figura 1 y figura 2], y sospechamos de fallas en
los supuestos basicos del modelo. A través del criterio de la
entrada de la matriz H, eliminamos algunas observaciones y
volvimos a ajustar el modelo a través de minimos cuadrados
ordinarios, obteniendo | que los resultados no me joraban
sustancialmente. Tambien verificamos los indicadores de
multicolinealidad (factores de inflacion de wvarianza y valores
caracteristicos de la matriz <X’°X> ), sin encontrar ix)dicios de
problemas de inestabilidad de las estimaciones por esta razon.

. .
La grafica 1 nos muestra dos nuves de puntoz en razon de la

variable indicadora turno, 1a cual define esencialmente dos
modelos. Aparentemente no existe evidencia de tendencias o
patrones especificos en los residuales, salvo la identificacion de
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En la gréﬁca 2 podemos

identificar una violacién clara del

supuesto de homocedasticidad y posiblemente dos distribuciones de
los errores mezcladas,
las velocidades altas y otra con baja dispersion correspondiente a
las velocidades menores.

La gréﬁca 3 nos muestra la

distribuciones bivariadas con
correlaciones,
pensarse de ver la figura,
los residuales

bivariada.

de 1a

. velocidad

figura de,
puntos
la primera negativa vy

“fuera de

y a la derecha sobre los residuales de la direccion.

aparentemente,
contexto'" y con
la A segunda positiva.
que las anomalias de la distribucion de
impact.an a
Tambiéen la influyen los puntos extremos a la izquierda

una con alta variabilidad correspondiente a

dos

Puede

distribucion

Usando el método de minimos cuadrados ponderados considerando

el criterio

modelo para

ponderacidén
aplanadora y la ponderacién segun el seno de Andrews,

predecir la direccion,

doble

realizando

Tukey, el

cinco

método de la

ajustamos un
iteraciones

obtuvimos los resultados que se muestran en la tabla siguiente:

TERMINO MCGO METODO DE SENO DE METODO DE LA
TUKEY ANDREWS APLANADORA
CONSTANTE -102.1 -110.95 -111.083 ~111 .17

Xi -.08 -.02 -.02 -.02

Xz 154 .79 156.01 155.91 182 .77

)(3 5.85 7.07 7.09 7.23

)(4 -.01 -.07 -.06 -.04

X
5 . 168 1.83 1.86 1.84

X6 -28.5 -29.5 -29.85 -31.8

X7 -3.9 -5.4 -5.4 -5.8

Tabla 2. C(oeficientes estimados en el

predecir

con cinco iteraciones.

modelo de

la direccidn usando métodos de

regresién para
ajuste

robusto
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No se realizéd el a juste bivariado usando los, metosos de
minimos cuadrados ponderados mencionados antes en razon de que no
se cuenta con un paguete computacional que permita este
procedimiento. Actualmente =se disefia un programa computacional
para sortear esta dificultad.

COMENTARIOS FINALES.

La met.odologxa de series de tiempo no se uso porgque las
observaciones no se hicieron diarias en todos los casos. Aun el
caracter del modela je y los resultados se consideran
preliminares, actualmente se disefia un estudio observacional con
propositos  de verificar la bondadad , de los modelos propuestos vy
avanzar mas en los aspectos metodologicos de la prediccion. Se han
obtenido evaluaciones preliminares de los modelos encontrando
consistencia con los resultados de otras investigaciones
[Contreras (198831 y se han planteado fases avanzadas de modelaje,
las cuales ,consideran otras variables meteorologicas y descartan
las que aqui no mostraron relevancia.

CGonsiderando algunas observaciones respecto de la metodologia
aqui presentada, sobre una ver-sion preliminar [Mendoza (198831, se
ha retomado la realizacion del diagnost.ico sobre modelos
alternativos considerando variables circulares.

Se ha realizado recientemente una valoracion completa de los
avances, tanto desde el punto de vista meteorologico como
estadistico ([Tejeda y Ojeda <1988)1 y se han planteado nuevas
metas en el proyecto de investigacion que costituye el contexto
del presente articulo.
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Figura 1. Gr‘.::flcz_n de residuales contra valores ajustados al
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Figura 2. Grafica de residuales contra valores ajustados al
predecir la velocidad usando minimos cuadrados ordinarios.
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Figura 3. Gréﬁca de residuales de una variable contra residuales
de la otra.
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COMPORTAMIENTO DE METODOS ROBUSTOS EN REGRESION
DENTRO DE LA FAMILIA DE DISTRIBUCIONES ESTABLES
Jorge Dominguez D.

Victor Pé);ez-Abreu

Centro de Investigacién en Matematicas, A. C.
A. P. 402, 36000 - Guanajuato, Gto.

Resumen

En este trabajo se reportan los resultados de un estudio de simulacién
para investigar el comportamiento de algunos métodos de estimacién
robusta en regresién lineal cuando los errores pertenecen a la familia de
distribuciones estables simétricas.
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1. INTRODUCCION

En los ultimos veinte afios las distribuciones estables han sido
frecuentemente usadas en Economia, entre otras cosas, como modelos
estocasticos del comportamiento del precio de acciones y analisis
econdémicos (ver por ejemplo Akgiray y Booth (1988)). El interés en estas
distribuciones se debe principalmente a las siguientes propiedades: (a)
s6lo las leyes estables tienen dominio de atraccién y por lo tanto
generalizan el teorema central del 1limite; (b) las distribuciones
estables pertenecen a su propio dominio de atraccién, lo que representa
una condicién de estabilidad, y (c) excepto la distribucién normal, todas
las otras distribuciones estables tienen colas pesadas, es decir,
observaciones grandes ocurren con probabilidad alta.

Una variable aleatoria es estable si el logaritmo de su funcién
caracteristica es de la forma

log ¢(t) = ipt - ct|®{1+B(t/1tDw(]t],a)}

en donde -~ < pu < o , c>0, iIgl =1, 0<a=2 y
tan(ne/2) si a#l
wltl,a) = {(2/n)log|t| si a=1.

Los parametros p y ¢ son medidas de localizacién y escala respectivamente
Y B es una medida de asimetria. Si B < 0 la distribucién es sesgada a la
derecha, para B > 0 es sesgada a la izquierda y B = 0 indica que 1la
distribucién es simétrica alrededor de u. El parametro a se llama indice
de estabilidad y est4 asociado a la probabilidad de las colas. Para «
pequefio las colas tienden a ser mas pesadas y si a es cercano a 2 éstas
son menos pesadas. Si 0 < @ < 2 los momentos de orden k = o de la
distribucién no existen (en particular la varianza no existe), y sélo
para « = 2 , que corresponde al caso de la distribucién normal, existen
todos los momentos. Una descripcién detallada de las distribuciones
estables y sus propiedades se puede encontrar en Feller (1871), Fama y
Roll (1871), Du Mouchel (1971) y Gémez Arias (1988).

La interpretacién anterior de los pardmetros de una distribucién
estable muestra que la familia de leyes estables ofrece una amplia gama
de modelos probabilisticos completamente caracterizados por localizacién,
escala, sesgo y comportamiento de las colas. Este hecho y las propiedades
mencionadas al principio de este trabajo sugieren que las distribuciones
estables sean usadas en estudios de robusticidad como modelos
alternativos a la violacién de la suposicién de normalidad,
principalmente en lo relativo a asimetria y colas pesadas. En esta
direccion Gémez Arias y Pérez-Abreu (1987) estudian la robusticidad de la
estadistica t-student dentro de la familia de distribuciones estables.

El propodsito del presente trabajo es investigar el comportamiento de
algunos métodos robustos de estimacién en regresiéon lineal cuando se
supone que el error pertenece a la familia de distribuciones estables
simétricas (B = 0). Heiler (1981) reporta un estudio de simulacién
similar en el que no se consideran distribuciones estables excepto la
distribucién normal y la Cauchy. Ademas hemos incluido un M-estimador

192



adicional (Y = tanh) el <cual da estimadores especialmente bien
comportados cuando se suponen errores estables simétricos con colas muy
pesadas. Recientemente Caroll y Welsh (1988) han estudiado regresién
robusta con errores asimétricos de varianza finita. En un trabajo
posterior reportaremos sobre el comportamiento de M-estimadores en
regresién lineal cuando se consideran errores estables asimétricos, asi
como el caso de regresién no lineal con errores estables diversos.

En la Seccién 2 de este trabajo recordamos brevemente a los
M-estimadores en regresién y mencionamos los correspondientes que
incluimos en el estudio . La Seccién 3 presenta los disefios usados y sus
principales caracteristicas, asi como los criterios empleados para
comparar a los estimadores. En la Seccién 4 presentamos las tablas con
los resultados de la simulaciones realizadas y finalmente en la Seccién S
aparecen las conclusiones del estudio.

2. M~ESTIMADORES EN REGRESION

En esta seccién mencionamos de manera breve el método de
M-estimadores en regresion asi como los estimadores empleados en el
estudio. Para una mayor referencia del tema el lector es remitido al
trabajo de Gracia-Medrano (1984). Consideremos el modelo lineal
Y=XB + ¢ (2.1)

donde X ) es la matriz disefio, B(p es el vector de parametros y ¢

(nxp x1)
es el vector de errores. En analogia con el método de minimos cuadrados
se define el M-estimador de B asociado a la funcién ¢ como el valor B que

resuelve el sistema de ecuaciones

n
l;-/m{i-xig)/a)xij =0 J=1,2,...,p (2.2)

en donde 4 es un estimador de escala.

El estimador de minimos cuadrados corresponde al caso y(«) = « . Un buen
procedimiento robusto debe estar asociado a una funcién ¥ que produzca
estimadores que no sean fuertemente influenciados por observaciones
discrepantes.

Una forma de resolver la ecuacién (2.2) es mediante ,un método
iterativo que usa minimos cuadrados ponderados. Asi, si @1 es una
estimacién inicial de B (el estimador de minimos cuadrados es usado en
este trabajo)

~

B, = (XWX Wy (2.3)

en donde W = diag(wl,...,wn) y
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. WY, ~X B,)/0)

i i=1,...,n (2.4)

(Yi—Xiﬁl)/o
y el procedimiento continta en forma iterativa. Los estimadores de escala
que han sido propuestos en la literatura son

& = mediana Iu.1 - med(ui)l/.6745 (2.5)

o= 2 (a(.75)~q(.25)) (2.8)
en donde q(.75) y q(.25) son el tercer y primer percentil muestral
respectivamente.

Los M-estimadores que se usan en el presente trabajo son los
asociados a las siguientes funciones y

_ fsen(x/k) |x|skn _
Andrews (AN) Yix) = {0 [x| >k = 1.5 (2.7)
Ixi Ixi<a
a a<|x|<b
Hampel (HA) Y(x) = sign(x) EZLXI b= x| <c (2.8)
0 csix|
cona=15 b=5.0, c =80
x(1-(x/K)?)?, Ix|=k
Tukey (TU) Yix) = {; Ix]>k k = 6.0 (2.9)
_ [x Ixl=k -
Huber (HU) ¥(x) = {k sign x, |x|>k con k= 1.0 (2.10)
Tangh (TA) Y(x) = tanh(x)
Minimos Cuadrados (MC) y(x) = x (2.11)

Los cuatro primeros M-estimadores han sido bastante usados en
estimacién robusta y en especial en el estudio de Heiler (1981). El
quinto ha sido recientemente usado en regresién no lineal robusta por
Aguirre Torres et al (1989).

3. LOS DISERNOS

Los disefios empleados en este trabajo son los propuestos por Heiler
(1981) y que a continuacién describimos:

Disefio 1:

Y1 = l+.5x21+e.1 n = 20 Xyy = ~-.95+.1(i-1) (3.1)

Disefio 2:

Y, = 1+.5x_.+e, n = 40 X,. = —.342+.00084(i(i-1)) (3.2)
i 21 i 2i
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Disefio 3:

Y, = 1+.85x,,.+.25%x.,.,+e, , n = 30 X.. = (2i-31)/30 (3.3)
i 21 3i i 21
Xgy = .B0148+(i-1)(i-3)/225
Disefio 4:
Y, = 1+.5x,_.+.26x,,.+e, , n = 30 x,, = —.34435+.001149i(i-1) (3.4)
i 21 3i i 21 2
Xq; = (x21+.34465) -.21374

El disefio 1 tiene por caracteristica la de ser un modelo lineal
cuyos valores de X2, se distribuyen simétricamente alrededor de cero. El
1
disefio 2 es altamente desbalanceado. Las variables X21 y X3.1 en el disefio
3 son ortogonales, mientras que en el disefio 4 presentan una alta
colinealidad.

Generamos los errores estables e1 usando el método de simulacién de

variables aleatorias estables propuesto por Chambers, Mallows y Stuck
(1976).

Si B = 0 (caso simétrico), la expresiéon para la funcidén
caracteristica mostrada en la introduccién se reduce a:

logp(t) = ipt - clt|®, (3.5)

endonde ~o < p< +0o , ¢c>0 y O0<a=2,

En nuestro trabajo « toma valores entre 1 y 2. Esto debido a que se
quiere estudiar el comportamiento de los estimadores, por un lado con
valores de « cercanos a 2, esto es préoximos a una distribuci6én normal
(colas no pesadas), y por otro nos vamos alejando de 2 hasta aproximarnos
a a = 1, el caso de la distribucién de Cauchy (colas demasiado pesadas).
En todos los casos u =0y c = 1.

El criterio empleado para evaluar los estimadores es la desviacién
cuadratica media de la linea de regresién o el plano de regresién segin
corresponda, este se expresa por:

H n

_1 iy 0,2

DCH = & Z[Z(Yij vi)] (3.8)
Jj=1- 1

donde Yg es alguno de los cuatro disefios sin el término e,y Yij es el

estimador correspondiente de Yg en la j-ésima repeticién, n representa el

tamafio de la muestra para cada uno de los disefios, y H es el nuimero de

simulaciones que se llevan a cabo, que en nuestro caso es igual a 250.

Usando esta informacién se construye un criterio para evaluar la
eficiencia de los estimadores

_ , _ DCM (el mejor estimador)
DEF = 1 Y]

(3.7)
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4. RESULTADOS

Disefio 1 Disefio 2 Disefio 3 Disefio 4
DEF DCM DEF DCM DEF DCM DEF DCM
«a=2.0
MC .316 12.371 .489 20.4 .311 18. 157 . 297 18.07
AN 0.0680 8.078 . 145 12.1889 .061 13.313 0.061 13.54
HA 0.0682 9.076 .138 12.087 .048 13.146 0.031 13.12
TU oO. 8. 457 10.423 0 12.506 O 12.71
HU 0.136 9.789 .101 11.60 .127 14.32° 0.040 13.24
TH 0.17861 10.286 .312 15.158 . 169 15.05 0.083 13.87
a=1.98
MC .412 13.756 .556 22.448 .423  20.52 .392 20.70
AN  .066 8.657 .142 11.618 .082 12.66 .089 13.37
HA .083 8.815 .146 11.881 .068 12.75 .013  12.75
TU O 8.085 89.8973 O 11.87 O 12.586
HU .164 8.674 .133 11.8 . 161 14.154 - -
TH .205 10.173 .332 14.825 .201 14.365 - -
«=1.95
MC .526 16.05 .637 25.740 .230 24.358 .620 24.908
AN  .087 5.456 .142 10.873 .060 11.965 O 11.96
HA  .097 8.444 .163 11.138 .075 12.158 .006 12.038
TU O 7.612 9.326 O 11.243 .020 12.2
HU  .177 8.48 .165 11.172 .180 13.872 .016 12.16
TH .241 10.04 .362 14.808 .232 14.645 . 0486 12.850
«=1.90
MC .658 20.486 .740 32.018 .657 31.76
AN .071 7.541 . 180 9.802 .0204 11.107
HA  .118 7.938 .191 10.301 .053  11.487
TU O 7.002 8.335 O 10.88
HU .234 9.14 .218  10.67 .188 13.396
TH .285 8.795 .409 14.11 .240 14.319
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Disefio 1 Disefio 2 Disefio 3 Disefio 4
DEF DCM DEF DCM DEF DCM DEF DCM
«=1.80
MC .819 32.823 .883 44.288 .816 52.61 .830 56.118
AN  .088 6.524 .150 7.93 0.0 g9.65 .068 10.213
HA .165 7.128  .244 8.914 0.069 10.369 .069 10.219
TU O 5.4948 0O 6.74 0.014 9.79 9.517
HU  .237 7.80 .296 9.58 .226 12.46 .170 11.46
TA  .369 9.42 .486 13.11 .297 13.72 .268 12.83
a=1.7
MC .894 53.29 .9285 77.92 .892 87.89 .904 95.665
AN O 5.656 .147 6.53 - - .085 8.769
HA  .127 6.479 .273 7.66 0 9.48 . 007 8.296
TU .130 6.503 O 5.57 - - 9.230
HU .284 7.90 .346 8.52 .187 11..82 -
TA  .369 8.96 .839 12.07 .281 13.136 -
a=1.6
MC .934 90.10 .963 128.71 .938 152.61 .949 168.97
AN .1581 7.012 .130 5.469 - - .077 9.42
HA O §.952 .273 5.6 0 9.45 8.69
TU .309 8.614 0 4.76 - - .037 9.02
HU .139 6.92 .378 7.66 .126 10.84 - -
TH .282 8.29 .866 10.96 .281 13.136 - -
«=1.5
MC .962 161.96 .981 237.785 .975 281.23 .974 315.9
AN 0.443 10.28 .078 4.8 .048 7.52 . 129 9.48
HA 5.668 .843 28.07 - 8.26
TU .457 10.538 O 4.42 O 7.16 . 120 9.39
HU  .283 7.91 .427 7.72 .32 11.78 .210 10.46
TH .310 8.209 .5585 9.931 .410  12.130 .252 11.05
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Disefio 1 Disefio 2 Disefio 3 Disefio 4

DEF DCM DEF DCM DEF DCM DEF DCM
a=1.1.

MC  .998 5232 .999 7681 .998 9200 1061
AN  .905 74.9 .878 372.2 .999 411296 3713
HA O 7.12 .530 16.889 .103 14.66 249.5
TU .907 76.7 .984 491.25 .99 411276 36235. 1
HU .988 142854 .999 419845 . 999 53836
TH .196 8.868 O 7.932 0 13.449

5. CONCLUSIONES

El método de minimos cuadrados se ve muy afectado cuando nos
alejamos de la distribucién normal, ain el caso a = 1.98 que estd muy
cercano a la normal.

El estimador robusto obtenido usando la funcién de Tukey resulta ser
bueno para valores de 1.8 < a = 2.0 y esencialmente en todos los modelos;

ademds, para a s 1.7 tiene un comportamiento adecuado en el disefio 2,
salvo en a = 1.1

A medida que nos alejamos de la normal o = 1.7, Hampel resulta ser
el mejor, exceptuando el disefio 2.

El estimador robusto cuya funcién ¢ es la tangente hiperbdlica
observé un comportamiento homogéneo en todos los casos y se comporta
extremadamente bien cuando a es cercano a uno.

Algunas consideraciones de nuestros resultados con los obtenidos por
Heiler(1981) son los siguientes:

Heiler considera el caso en que los errores ei se distribuyen como

una normal y la dispersién (varianza) es muy pequefia (bondadosa). En tal
situacidén el estimador de MC resulta ser el mejor, como era de esperarse.
En el presente trabajo no consideramos este aspecto, sin embargo nuestros
resultados son muy similiares a los de Heiler cuando se considera una
distribucién normal con varianza grande. En nuestro estudio resalta TU.

Para la distribucién de Cauchy, HU tuvo un comportamiento regular en
el estudio de Heiler, mientras que en el nuestro se vié muy afectado
cuando se estd cercano a la Cauchy. Aunque no tenemos referencia de
Heiler para HA, esta funcién fue la mejor en nuestro estudio para el
disefio 1 y regular para los otros. Sin embargo cabe resaltar que la
tangente hiperbdlica es el mejor estimador cuando los g siguen una

distribucién cercana a la Cauchy, caso no considerado por Heliler.

Por el momento no podemos comparar nuestros resultados con los de
Heiler de manera mas fidedigna porque nos falta considerar otros
estimadores de escala, ver expresion (2.2). Debemos tener en cuenta que
en este trabajo aun no estudiamos el caso no simétrico, lo cual forma
parte de una segunda etapa.
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METODOLOGIA DEL ANALISIS DE VARIANZA (UNO Y DOS CRITERIOS DE
CLASIFICACION> CONSIDERANDO MUESTRAS CENSURADAS DEL TIPO IL

Maria Cristina Ortiz Ledn
Facultad de Estadistica CLINAED
Av. Xalapa esq. A. Camacho
Xalapa, Ver., México.

RESUMEN:

En este trakbajo, se presenta de manera general el
censuramiento de tipo II, una prueba para decidir si la
muestra debe ser censurada o no en cada celda de un ANVA con
unco y dos criterios de clasificacidén. Se presenta 1la
metodologia basada en Estimadores de MAxima Verosimilitud
Modificados para muestras censuradas del tipo II, en los
casos del ANVA mencionados, asumiende modelos de efectos
fijos.

Este trabajo es de caracter divulgatoric y presenta, por
tanto, ejemplos ilustrativos.

INTRODUCCION:

El AnaAlisis de Varianza es una de las técnicas que con
mayor frecuencia se utiliza en la investigacién experimental,
ya que determina, el grado de variabilidad atribuida a un
conjunto de factores, llamados fuentes de variacidén. Esta
técnica de Inferencia Estadistica en el enfoque clasico esta
basada en alguna distribucidén paramétrica y considera ademas
un conjunto de supuestos tales como: Correcta relacidn
funcional, Aditividad, Homogeneidad de Varianza, Normalidad e
Independencia.

El incumplimiento en los supuestos se puede deber a
varias razones, siendo muy frecuentes las fallas por la
presencia de observaciones extremas o aberrantes C(outliersd.
Existen diversos enfogques para resolver este problema. Uno de
estos considera el censurar o quitar aquellas observaciones
consideradas aberrantes © extremas y después aplicar una

técnica estadistica modificada que considere el efecto del
censuramiento.

1. -CENSURAMI ENTO.

Se habla de censuramientoc cuande se =liminan cobservaciones
extremas en una muestra. Se considera una observacidén como
censurada cuandc se dice gque solo contiene la informacidén
parcial acerca de la variable aleatoria de interés.

I.1 CENSURAMIENTO DEL TIPO II.

Sean x‘.xz.....xh una muestra de tamaffo n de una cierta
pobl acién.
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Arreglamos estas n observaciones en orden ascendente de
acuerdo a la magnitud y censuramos la r, mas pequefia y la

r, mas grandes de las observaciones.

Las observaciones restantes:

. 4

X )'xCr +22" Cn-r D
1 2

Cr +4
1

constituyen una muestra censurada de tipo II de tamafio

n—r‘—rz. Nétese, que estas muestras censuradas se presentan

naturalmente en ciertas situaciones experimentales; lo cual
ilustramos con el siguiente ejemplo tipico:

Los siguientes datos muestran los dias en los cuales
los 7 primeros de una muestra de 10 ratones mueren después de
ser inoculados con un cultivo uniforme de tuberculosis humana
(Tiku y otros 1986, pag. 22): 41 44 46 54 58 58 60.

Aqui n=10, r’=0 y rz=3, y las observaciones restantes
constituyen una muestra censurada del tipo II de tamafio 7. El
censuramiento ocurre en este caso solo del lado derecho.

II.- PRUEBA PARA DETECTAR SI UNA MUESTRA DEBE SER CENSURADA
O NO

Para poder decidir, si una muestra debe ser censurada o
no en cada celda, se presenta la siguiente prueba:

Prueba de Ttr‘.rz)
En primer lugar se conjetura a cerca de ry rz en base
al an&lisis exploratorio de nuestros datos.
Las hipétesis planteadas desde un principio son:
Ho: La muestra contiene outliers.
vs

Ha:La muestra no contiene outliers.

El estadistico calculado es:

. ~
1 - = ] 4
n (-3
TCr ,r D=
1’ 2
4 -~
1- = o
donde:
A= n-r - r m= n-r -r_+r 3 +r _f3
1 2 1 2 174 " 2"2
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o= —
€ 2A
B =r aCX - K - r actX - K>
2 2 (N~-ra 1 1 rye+ 1
n-r
2
2 x(i.) M rtﬁlx(r,+ 1) * rzﬂzx(n-rg)
iz=zr,+ 1
K = m
n-r
= 2 2 2 - 2
% 2 xm * rxﬁlx(r.-v 1 M rzﬂzxrn-r,) mK
i=r + 2

estan dados en la

Los valores de Ca’..fi‘) y Caz.ﬂz).
tabla de Tiku y otros (1986 para n=10 y 20.

o es la varianza de la muestra sin censurar.

Si r.= rz. entonces se habla de censuramiento simétrico
y nuestras formulas se reducen a:

a=a=a, ﬂ’= ﬁz= f# y D=0,

m=n-2r + 2rf3

n-r
X +r + X
i) ﬂ(x(r*a) (n-r)
L= re g
K = m
A= n - 2r
B = ratX - X
n-r_ > r +1)
2 1
n-r
2 2 2 ~2
C= z X" + rpcx +X > - mu
[£%3 (r+) (n-r
i= r+ 8

o se calcula de 1a misma manera.
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Este estadistico se compara con uno de tablas calculado
de la siguiente manera:

n-s " 1 1
E = n-r -r -1 Ya * “Bn [1 * n—2r2+ 1 ]

donde ¥, es el 100°l percentil de la distribucidén beta con

n-r -r -1, r +r_3 grados de libertad.
1 2 1 2

Regla de decisién:

Si TCrt,rz) { E, se acepta Ho.

Ejemplo:

Consideremos las siguientes 10 observaciones (Tiku vy
otros 1986 pag. 274) BB8 S70 S70 S70 572 972 572 578 592 596
Y queremos saber si realmente la muesira debe ser censurada o
no.

Primero planteamos la siguiente hipétesis:

Ho. La muestra debe ser censurada.
vs.
Ha. La muestra no debe ser censurada.

De la figura 1 es claro que si censuramos tendria gue
ser por el lado derecho y serian dos observaciones. Asi
que: r‘=0, rzaa de la tabla 1 tenemos que a‘=0y ﬁ1=1 :

olz=0. 7493 ﬁz=0. 7914, A=10-0-2 =8

- 2
5 - 8131088+ ¥ c8.1310883% + 4CBXC117.9) | , so0s
c 28
o = 8.2559

€1 - >¢s.3808)
T€C0,2 = = = 0.548

1 - 1ce. 2850

-4 1 41

E =Z2co.m0 + £ [1 e ]=0.7as

Como 0.548 < 0.786 aceptamos Ho. y la muestra
efectivamente debe ser censurada.

III.-ESTIMACION DE PARAMETROS EN MUESTRAS CENSURADAS DEL
TIPO II1:
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Para la estimacién en muestras censuradas del tipo II,
se pueden utilizar dos métodos: el métode de Minimos
Cuadrados y el de Maxima Verosimilitud. Usaremos el segundo
siguiendo las recomendaciones de Tiku y otros (1986) pag. 33.

Sea la funcién de verosimilitud L basada en la muestra

censurada del tipo II de )(w i = r.* s.r‘+z.....n—r23 esta

dada por:

r

n! ~n-r —r 5[ 2 2
L r ! rz!a 12 [n fc 3(1):‘] [ch(r’“)] [1 Fc am—rz>>]

1 i=r 44
1
1>

Los estimadores de MaAxima Verosimilitud son las
soluciones de las ecuaciones.

3 log L _ dlog L
S a—==0 Ss2 =0

Para varios tipos de distribuciones las ecuaciones (&) no
admiten soluciones explicitas. Debico a esto, se requieren
métodos iteractivos adecuades; por lo tanto numerosos autores
han estudiado el tema entre los que podriamos mencicnar a
Cohen (1957> (19861>, Harter y Mocre (1968). Los métodos que
propusieron trabajan bien y las iteracciones convergen
bastante rapido a las scluciones verdaderas. Pero debido a la
naturaleza implicita de esas iteracciones, es dificil hacer
algdn estudio analitico del resultado de Maxima Verosimilitud,
especialmente para muestras pequefias. Por consiguiente se
modificara 2D Yy definiremos estimadores de mAxima
verosimilitud modi ficados como funciones explicitas de
observaciones muestrales <Tiku, <€1967), Tiku y Stewart,
€19773). La siguiente metodologia estudia Estimadores de
Maxima Verosimilitud modificados, segin Tiku y otros C18883.

IV. - ANALISIS DE VARIANZA EN MUESTRAS CENSURADAS PARA MODELOS
DE EFECTOS FIJOS CON UN SOLO CRITERIO DE CLASIFICACION:

Cuando se trabaja con muestras censuradas del tipo I1 y
sSe quiere realizar un analisis de varianza para un sdélo
criterio de clasificacidén; es decir, se han censurade las
muestras para cada tratamiento, la metodologia es 1la
siguiente:

Consideremos el modelo para un disefio completamente al
azar con un solo criterio de clasificacidn y de efectos fi jos:

i=,. ...k

j=4,. . .,n - -r_.
=4 L a2t

Y = H YT *E

ik

donde:
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H media general.
T, Efecto del i-ésimo tratamiento,

Eu Error Experimental.

La hipétesis a probar es:

Ho.T =t _=...=T
1 2

vs.

Ha. Al menos un Tj distinto.

El procedimiento a sSeguir para obtener la suma de
cuadrados consiste en considerar Ai, Bt’ Ci. moy l<,t de A,
B, C, m, K (definidos en la prueba de T(r‘,rz)) valores
calculados respectivamente del i-ésimo tratamiento.

Los Estimadores de Maxima Verosimilitud Modificados
obtenidos para L. ;i’ y o son:

T
it
=
-~
]
e
|
]
H
w
+
w
N
+
»
>
0

L 2v ACASTS
donde:
k
ZB m, K k
K = 4 i t , m =2 m
1
L §
k k '3
A= A, B= z B C= Z c.
Z‘t t =1 t =4 d

La suma de cuadrados de los componentes se considera
come sigue:

SCTRAT = 5 m CK. K. D2

=g
SCE = CA-ke) o°
SCTOTAL = SCTRAT+SCE

Con lo cual se construye la tabla 1.

Y rechazamos Ho. si Fe 2 Fa
k-1,A~k)

Ejemplo:

Consideremos los datos de la tabla 2.
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De aqui censuramos los 12 tratamientos con r.=r,= r=1

para todos los tratamientos de q = = 0.25. En este caso
tenemos que o =0.7834, /3=0.8049, tomando los valores en
tablas.

La tabla 3 nos muestra el AnAlisis de Varilanza
correspondiente:

ya que F 2. 79.

=
{14,12)0. O3%

Como Fe > F rechazamos Ho.
(11,42)0 . O5%

V. ~ANALISIS DE VARIANZA CON DOS CRITERIOS DE CLASIFICACION.

Para el casc de AniAlisis de Varianza en donde se quiere
determinar la variabilidad atribuida a 2 factores o fuentes de
variaciédn para muestras censuradas del tipo II se tiene el
siguiente modelo:

Yas v Pt By Copd .+ B

iZ8,...,4¢C

... X

t=g,. .. .r\i_j-r“"-x-z,‘j
donde:

Media general
Efecto del factor A en el nivel i
Efecto del factor B en el nivel j

]
aﬂ)u Efecto de la iterraccidén en el nivel (i,

W ReT

m N

U Error experimental.

El juego de hip&tesis a probar es:

1) Ho. a = 0O Vi vs Ha. a,‘# O para algdn i

2) Ho. Bjt o VvV vs Ha. ﬁjﬂ O para algun j

3D Ho. a{i,”_=0 ¥ ij vs Ha a{i‘jﬂo para algun par (i,

Se calculan los A‘J , Bll . CLJ' m.‘J- Y K‘-J
correspondientes a los A, B, C, m, K definidos anteriormente
calculados en la i,j-ésima celda.

Al igual que en la prueba anterior los Estimadores de
MAxima Verosimilitud Modificados obtenideos para ;z. 5'_‘. f?j.
C;.{A?),Lj y o son:
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>
"
Fay
Q>
i
ol
[
Rl
D
n
=l
1
ko]

o =
2y ACA-1D
donde:
c k
m K
— =4 =g Lj i
K. =
i. m..
c k
Z m,l, m, KL
g - f= R o i
i. m m
.3 i
k 3 e k
m L Z Zm., m L= Zml m = m‘
=g G=™ gl J fee M
k c k c k -
A= Y A, B= ) Z B, ¢c=) 3¢,
=4 ,|=£U =1 =1 ) =5 =4 i

La suma de cuadrados de cada uno de los componentes se
considera como sigue:

k e
SCA'Z’%C?&’E 52 sca:-ijci‘j-E)
W P ¥ . . ..

.. »
) 4 (3
SCAB =Z ; m . ¢K -K -K +K >?
ij [% B T
=4 J=1
SCE= CA—ko» o SCTOTAL = SCA + SCB + SCAB + SCE

Con lo cual se construye tabla 4.

Las reglas de decisién en este caso son:

v

1> Rechazamos Ho. si FCA Fouk-1,4-ke).
2) Rechazamos Ho. si Fc’ 2 Foauc-1,A-ke?

3) Rechazamos Ho. si FcA.?. Fouck-1)e-1),A-ke)

Ejemplo:
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Consideremos los datos de la tabla B.
En este caso se censuran las 12 celdas con r1=r2=r=1
para todos los tratamientos de qi=:—:—'=0. £28. Aqui tenemos que

ai_==0. 7834, ﬁ1= 0.8049, tomando los valores en tablas.

La tabla B nos muestra el Analisis de Varianza
correspondiente:

Reglas de decisién:

1D F > F Rechazamos Ho.
A 0. 05,2,42) 1

2> F > F Rechazamos Ho.
B 0.05,(8.12) 2

3B F > F Rechazamos Ho.
AB 0.09,(6,12) ]
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FIGURA 1. Grafica de cajas y alambres.

Tabla 1. AnAlisis de Varianza para muestras censuradas
del tipo II con un criterio de clasificacidn.

FUENTE oL sc cM FC
TRATAMIENTO | k-1 | SCTRAT | cMTRAT | SMIFAT
ERROR A-v | scE CME

TOTAL A-1 | SCTOTAL

Tabla 2. Datos tomados de Ortiz (1988 pag. 94D.

REPLICAS
1 2 3 4
T 1 0. 31 0. 48 0. 46 0.43
R 2 0.82 1.10 0. 88 0.72
A 3 0.43 0. 48 0. 83 0.76
T 4 0. 45 0.71 0. 88 0.62
A S 0.38 0.29 0. 40 0.23
M 6 0. 82 0. 61 0. 49 1.24
I 7 0. 44 0. 38 0.31 0. 40
E 8 0. 56 1.02 0. 71 0.38
N 2] 0.22 0. 21 0.18 0.23
T 10 0. 30 0.37 0.38 0.28
O 11 0.23 0.28 0. 24 0.228
S i2 0. 30 0. 36 0. 31 0.33
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Tabla 3. Anilisis de Varianza correspondiente a los datos
la tabla 2.
FUENTE GL sC CM FC
TRATAMI ENTO 11 1.749 0.18590 8.128
ERROR ie 0.233482| 0.0199683
TOTAL 23 3.861
Tabla 4. Analisis de Varianza para muestras censuradas

del tipo II con dos criterios de clasificacién.

FUENTE GL sc CM FC
CMA
A k-1 SCA CMA VE
CMB
B Cc-1 SCB CMB E
CMA
AB Cx-1>CC~-1>}| SCAB CMAB NE
ERROR A-kc SCE CME
TOTAL A-1 SCTOTAL
Tabla®. Datos tomados de Box y Cox (1984 p 2200.
B
A 1 E 3 4
3.23 1.20 3.33 2.22
3 2.22 0.1 2.22 1.41
O 2.17 1.14 1.59 1.52
2.33 1.30 1.32 1.61
2.78 1.08 2.87 1.79
g 3. 48 1.64 2.86 0.98
s 2.50 2.04 3.23 1.41
4.38 0.81 2. 50 2.63
T 4.55 3.33 4.38 3.33
R 4.76 2.70 4. 00 2.78
Ei 5. 56 2.63 4.17 3.23
4.35 3.45 4.55 3.03

de
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Tabla 6. Analisis de Varianza correspondiente a los datos
la tabla S.

FUENTE GL. SC CM FC
A 2 32. 8874 18. 4437 70. 4287
B 3 16.0771 8. 3580 22. 9528
AB 5] 1.1870 0.1928 0. 8288
ERROR i2 2.8018 0.2a32%
TOTAL 23 S2. 9233

de



CONVERGENCIA DE SUMAS DE VARIABLES ALEATORIAS:
EVIDENCIA EMPIRICA MEDIANTE SIMULACION.
Espinosa, V.M.

Centro de Investigacidn y Docencia Econdmicas, A.C.
km. 16.5 Carretera México—Toluca, Cuajimalpa 01210, D.F.

RESUMEN.

En este material se presenta el apoyo necesario para
utilizar, explorar y aprovechar el paquete de cdmputo CONVERGE que
pretende dar evidencia empirica de la convergencia de sumas
estandarizadas a la funcidén de distribuciédn normal estandar y de
resultados tedricos relacionados con e2sta convergencia.

1. INTRODUCCION.

En la siguiente seccidén se introducen los conceptos de sumas
de variables aleatorias, funcién de distribucién normal estandar,
funcisén de distribucién empirica, convergencia en distribucidn, 1la
cota de Berry—-Esseen, y la prusba de bondad de ajuste de
Anderson-Darling.

En la seccién numero 3, que constituye la parte central de
este documento, aparecen algunos ejercicios sugeridos para utilizar
el paquete de simulacién, resaltando en cada uno de ellos algun
resultado especifico de la correspondiente parte tedrica. E1
objetivo de esta seccidén es optimizar 21 uso de esta herramienta de
cémputo, y servir de apoyo al docente para relacionar el contftenido
de su curso con practicas que reafirmen los conceptos adquiridos
por el estudiante.

2.CONCEPTOS BASICOS MANEJADODS
FOR EL FARUETE DE SIMULACION.

El paquete se maneja mediante sencillos mends interactivos
que permiten seleccionar la o las distribuciones  a simular y los
valores de los pariametros involucrados.

Inicialmente aparece un cuadro que identifica la
distribucién a simular, la grafica de su funcién de densidad o de
probabilidades, y remarca el hecho de que las variables simuladas
son idénticamente distribuidas.

El cuadro central donde se presentan los resultados de la
simulacién se compone de la graficacién de ejes estandarizados,
la impresidn de titulos que identifican el caso que se esta
tratando, el dibujo de la distribucién normal estandar, la
simulacién y graficacién de la funcisdn de distribucidén empirica, Yy
el calculo y presentacién de la conclusién de la prueba de bondad
de ajuste de Anderson—-Darling.

Fara una mejor comprensisn de estos elementos, se presenta a
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continuacién una descripcién de cada uno de los conceptos
involucrados.

Distribucion Normal Estandar.

Se dice que una variable aleatoria X se distribuye como una
narmal estandar si su funcidn de densidad esti dada por

z
1 ~x /2 .
=] —0 % X

8

P(x) =

2T

mientras que la funcidén de distribucidn por no tener una expresion
elemental, adquiere la forma

X

2
§(x)=—1——_ et 72
VYan

dt.

La funcién de densidad tiene la particularidad de ser
simétrica respecto al eje de las ordenadas, por lo gue su media es
precisamente igual a 0, mientras que su varianza es igual a 1. Esto
se denota escribiendo

X ~ N(O,1)

Frecisamente esta distribucién juega un papel preponderante
en la Teoria de la Probabilidad, debido en mucho a los resultados
que aqui se abordaran.

Sumas de Variables Aleatorias.

Fuesto que los resultados que se obtendran seran referidos a
sumas de variables aleatarias, es conveniente definir lo siguiente:
Definicién. Sea una sucesidén Xi,..,X,n de variables

aleatorias; entonces una suma estandarizada de la sucesién esta
dada por

n
1
B .z xi An
n t=1
donde Ah Y Bn son constantes que sélo dependen de n. Usualmente, y

cuando existen, estas constantes se escogen como la media y la
desviacidén estandar de la suma de 1las variables. La forma de
calcularlas, bajo condiciones de independencia esta dada por el
siguiente teorema:

Teorema. Sea una sucesidn X1""X’n de variables

aleatorias independientes. Entonces
n

n
E _zxi = 'ZE (X,

1=1 L=1
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n —] n
var zxAl J = EVaw (X

1E4 1=

Funcion de Distridbucion Empirica.

En el proceso de simulacién la funcidén de distribucidn
empirica juega un papel importante por lo gue se anota aqui su
definicisn formal:

Definicidn. Sea ¥ ,..,X%X una sucesidn de variables
11 L] ’n

aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con funcidn
de distribucién F(X). La funcisén de distribucidn empirica esta dada
por

donde Im )(x) es la funcidén indicadora definida por

1 si X € (a,b)
1 (x) =
ta,b)

Q si x & (a,b)

b

entonces, la funcién empirica es mondtona no decreciente, de forma
escalonada y cumple con que Fn(—w) =0y Fn(m) = 1. Un resultado

importante es el teorema de Blivenko-Cantelli (ver Tucker, 1967)
que asegura que Fn(x) converge con probabilidad uno a la funcidn de

distribucién de las variables X‘,..,X,".

Convergencia en Distriducion.

La aproximacidén de la distribucion normal a la
distribucién de sumas estandarizas se da en el sentido de la
convergencia en distribucién, que se define como

Definicién. Sea X‘,..,X, una sucesidn de variables

n
aleatorias con funciones de distribucidn Fn(x) y X otra variable
aleatoria cualguiera con funcidn de distribucién F(x). Se dice que
la sucesisdn converge en distribucidn a X si

Iim F () = F{u) V x punto de continuidad de F(x)
no

FPor comodidad, se referira la convergencia en distribucidn
simplemente como la convergencia de la sucesién a la variable X.

Cota de Berry—Esseen.
Asociada con el concepto de rapidez de convergencia, la cota

de Berry-Esseen 2stablece la mixima diferencia gue puede
presentarse entre2 la funcidn de distribucidén empirica vy la
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distribucidén normal con parametros p = 0 y o = i, en todo el
recorrido de la variable aleatoria x; la cota gueda en funcidn del

tercer momento absoluto de x. A continuacidén se enuncia este
concepto formalmente:

Teorema (Berry, 1941 y Esseen, 1945). Sea ﬂi,xz,xa,... una
sucesién de variables aleatorias ind%Pendiente§ e idénticamente
distribuidas con E(xk) = 0, Var(xy) = o ¥y E(lxk| ) < w. Sea Fn(x)
la distribucidén de Sn/oVF, Sn =2 % y ®(x) la distribucién

n
normal estandar. Entonces s
c E(kal )
sup [F (%) — 3(x) | = 3
% " o n

donde C es una constante tal gue 1/Yzm = C < .8.

Por lo tanto, para casos especi ficos de variables
aleatarias, a medida que la cota es menor, se dice que su suma
estandarizada converge mis rapidamente a la distribucién normal
estandar (para la demostracidn consultar Shiryayev, 1979).

Prueba de Bondad de Ajuste de Anderson—Darling.

Para evaluar si la hipstesis de convergencia de una suma
estandarizada a la distribucién normal se cumple, se utiliza la
prueba de Anderson-Darling que esta dada por (consultar D’Agostino,
1986) :

©
A® = n I {Fh(x) ~ F()2%7 LIFGOILL-F GO Y1 dF GO
)

donde Fn(x) es la funcion de distribucién empirica, y F(x) es la

distribucidn bajo la hipdtesis.

Dada una muestra aleatoria, xi,...,xn, una forma alternativa

para Az que se utiliza para su calculo es la siguiente:
n

2o n-L g (21 1n 2z + 2n+1-2i) In (1-Z_) 3
n i=1 i W)

A

donde Zi = F(xi) y Z(i) son las estadisticas de orden de las Zv

2

La hipétesis de nulidad se rechaza si A > A el

«a-co”?
a—ésimo percentil superior de 1la distribucidn (1a cual esta
tabulada).

3.6UIA PARA EL USO DEL FARUETE DE SIMULACION.

Existen diferentes aspectos sobre la convergencia de sumas
de variables aleatorias que pueden ser estudiados mediante la
simulacién tales como la rapidez de convergencia, afectacion por la
variacisn de parametros, diferencias causadas por los distintos
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tipos de variables aleatorias involucradas, contrasjemplos, Vy
otros. Aspectos todos amalizados y sustentados tedricamente, pero
que pueden ser confirmados heuristicamente con 1a ventaija de
recurrir a elementos visuales y experimentales que coadyuven en 1la
comprensién del concepto.

A continuacidén se presenta un  conjunto de practicas
conducentes a experimentar mediante simulacién los topicos arriba
mencionadas, abordéndolos en una secuencia que coincide con el
avance tedérico que usualmente se da al tema. Ello permite que este
material pueda alternar con sesiones en que s presenten vy
demuestren formalmente 1los resultados con  las practicas que
reafirmen los conocimientos adquiridos y familiaricen al estudiante
con su significado.

Se recomienda seleccionar la practica que mejor corresponda
al avance del curso, de acuerdo al objetivo que se establece. al
principio de cada una. Fara su realizacién se proponen una o varias
actividades que implican la ejecucién de algunas simulaciones, la
observacisn de las condiciones en que se efectuan, recabacidn de
caracteristicas acerca de las distribuciones simuladas, y la
contestacién a interrogantes que conducen al estudiante a 1la

confirmacidn del objetivo planteado. Se incluyen ademas
conclusiones generales que seffalan los posibles resultados e
interpretaciones que el estudiante debidé obtener, asi como

referencias a los teoremas que apoyan tales conclusiones.

Resultaria provechoso que el usuario del paquete leyera
todas las instrucciones de la actividad que realizara antes de
comenzar, pues con ello podria planear mejor su  trabajo, estaria
atento a los detalles gue debe observar en cada simulacidn y podria
recabar en el momenta oportuno teoda 1la informacién gque se le
requiere. Se deja al criterioc del profesor o conductor del curso la
decisién de dar a conocer simultaneamente las conclusiones a que
debe llegar el estudiante, o si se prefiere proporcionarselas una
vez concluida la practica.

Para utilizar el paguete en una microcomputadora personal
deberi encenderse la maquina con el sistema operativo MS-DOS
instalado . Inmediatamente después de dar 1la fecha y hora es
necesario seguir los siguientes pasos:

1) Teclear

>a:z {cambia a la unidad de diskette)

2) Instalar el diskette del paguete en la ranura de la unidad de
disco flexible.

3) Teclear

>CONVERGE (entra al programa)

4) Teclear

OLD TCL.TRC (lee el archiva)

S5) Teclear

(corre el programa)
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En este momento pueden realizarse ya las practicas que se
deseen mediante la seleccidn aprepiada en los menus que aparecen.

+ Fractica Numero 1. Teorema de deMoivre—laplace y Rapidez de
Convergencia.
Objetivo:
Experimentar la convergencia a la distribucidn normal de la
suma estandarizada de ensayos Bernoulli. Observar el efecto que
causa la variacién del parametro de la distribucidén.

* Actividad (a):

Simular: "1.Control Caompleto de FParametros.", "l.bernoulli”
"Probabilidad de &xito? " .9
“Valor de N (5-1000)7 " 50
"Simulaciones (S-1000)7 " 5G

b JOue tipo de distribucidén es la Bernoulli? Es
continua o discreta? con p=1/2, JEs simétrica o no?
stiene dominio acotado?

» (Podria decirse que guarda algun parecido con la
distribucidén normal?

» JFareceria entonces ‘logico’ aproximar las
probabilidades de la suma de variables aleatorias
con distribucién Bernoulli vy p = 1/2 por medio de
la distribucidén normal?

» Reconociendo la curva suave al ejecutar la

simulacién propuesta como la funcidn de distribucidn
normal y la funcidén escalonada como la distribucidén
empirica de la suma de las variables Bernoulli, i Se
puede concluir que por este argumento grafico que en
efecto se puede aproximar la distribucidn de la suma
por medio de la normal?

P Una vez graficada 1la distribucidén tedrica de 1la
normal y la funcién de distribucién empirica, vy
antes de que aparezca el resultado de la prueba de

Anderson-Darling, pruebe visualmente: (Se puede
considerar que se aproxima a la distribucidn
normal? SEs muy alta la aproximacién?,

ssatisfactoria o decididamente deficiente?

» Acerca de las preguntas anteriores, y habiendo
anotado ya el resultado de la prueba de bondad de
ajuste, iCuil fue la conclusidn proparcionada? A
que nivel de significancia? isCoincide con la
apreciacidn hecha a priori? En caso negativo, A que
puade atribuirse?

Conclusién:
Desde 1730, Abraham deMoivre (De Moivre, 1738 establecid
que cuando el numero de sumandos en una suma de variables

aleatorias Bernoulli con parametro p = 1/2 -modelo asociado desde
los inicios de la probabilidad con el tendmeno del numero de
‘dguilas’ observadas en N lanzamientos de una moneda legal- su

funcién de distribucidén tendia a la distribucién normal. En  la
practica significa que es posible calcular de manera bastante
aproximada la probabilidad de que =21 ndamero de éuitos ses  igual o
inferior a un ndamero dado haciendo uso de la funcidén de
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distribucidn normal. La simulaci¢n efectuada debic confirmar de
manera empirica tan histérico resultado.

#*# Actividad (b):
Simulars: “1.Automatica: Variacién de NY, “i.bernoulli”

» Cual es =1 valor de p7, sCual es el numero de
simulaciones™
» JGué valores va tomando N7,

» Conforme aumenta N, iCuantos ‘“escalones" de la
funcidn de distribucidn empirica aparecen?, iA que se
debe?

» ;S5on equidistantes estos “"escalones"?, iFor que?

» Nuevamente, antes de observar el resultado de la
prueba de Anderson—-Darling, sCual seria la
apreciacidn visual acerca de la convergencia a la
distribucidén normal?

» Ahora, iCoincide la apreciacidn subjetiva con 1la
prueba estadistica? ;Debid corregirse?

» Como se va dando la aproximacién a la normal al
variar N7

Canclusidn:

Generalizando, de acuerdo al Teorema de deMoivre-Laplace
(ver Gnedenko, 197&), para una suma estandarizada de variables
Bernoulli con parametro p fijo, al tender el numero de sumandos N a
infinito, la probabilidad de gque la suma sea menor o igual a cierto
valor puede evaluarse con la funcién de distribucién normal
calculada en ese misme punto; esto debe reflejarse en las
simulaciones observando gue la distribucidn empirica y la
distribucién normal acumulativa estandar tienden a aproximarse a
medida que crece N, . Ha ocurrido eso?

* Actividad (c):
Simular: “3.Automatica: Varian Farametros“, "l.bernoulli”

» ,Cual es el valor de N¥, Cuantas simulaciones se
hacen para construir la distribucion empirica?

» .Que valores va tomando el parametro p?, jHacia que
valor tiende?

» A medida gue cambia el valor de p, iVaria la
conclusiédn acerca de la convergencia a la
distribucién normal? Reflexionando un poco, Rué
fendmeno podria ejemplificar este caso en que el
parametro p tiende a cero? ;Fodria llamarse de ‘los
eventos raros 7

» Recuerde: trate de establecer su propia conclusidédn
antes de conocer el resultado de la prueba de bondad
de ajuste. Si en algun casa no se ha dado la
aproximacién a la normal, jCémo puede explicarse la
diferencia? .Esta presente una discrepancia en los
extremos? Fuede considerarse determinante una
diferencia en la parte central?

» Qué comportamiento general peodria deducirse?

Conclusidn:
51 bien =21 teorema de deMoivre-Laplace asegura la
convergancia a la distribucidén normal de sumas estandarizadas de
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variables aleatorias Bernoulli con p fijo, la manera en gque se da
la aproximacién no es uniforme, comoc lo asegura el Teorema de
Berry-Esseen, por lo que con una N en particular, esta aproximacidn
puede sar satisfactoria para algunos valores de p y no serlo para
otros. Como comportamiento general, para valores de p cercanos a
cero (o a unoc, por simetria) la convergencia a la distribucidn
normal es cada vez mas lenta. For ello, en el caso de que la maxima
discrepancia esté dentro de limites aceptables signifigue un tamafio
muy grande de N, se cuenta como alternativa con la aproximacion de
la distribucisn Foisson a la binomial que pide que np -— A si n
tiende a infinito, por lo que en 1a practica, si se tiene uwuna p
pequefia,  con una N grande, o incluseo moderada, se puede aproximar
la distribucién de la suma (no estandarizada) por medio de la ley
Poisson (consultar Gnedenko y Kolmogorov, 1954). Es este otro
ejemplo de convergencia en un Ambito mas amplio, que corresponde a
las leyes infinitamente divisibles.

> Practica Numero 2. jeorema Lenttral del Limite para variables
aleatorias independientes con Varianza
Finita.
Objetivo:

Reconocer que por el Teorema Central del Limite Clasico la
convergencia de sumas de variables aleatorias a la distribucién
normal se aplica a sucesiones de variables aleatorias
independientes idénticamente distribuidas con varianza finita.

Reafirmar 21 concepto de rapidez de convergencia y
constatar que varia de acuerdo al tipo de variable gue se trata.

#* Actividad (a):
Simulars: "2.Automatica: Varia Distribucisén®,
“1 . Discretas con Varianza Finita”

» isCuasles son las variables aleatorias consideradas en
esta opcidén?

» 1Qué caracteristicas distinguen a las distribuciones
simuladas en este gtrupo?

» iSe puede considerar que la funcidn de distribucidn

empirica se apraxima a la distribucidn normal
estandar? iVisual y estadisticamente? (En todos los
casos?

» Es esta actividad una generalizacidn de la Fractica
Na. 17 (En qué sentido?
» (Qué se puede concluir?

Conclusidn:

Todas las variables aleatorias consideradas en esta
actividad son discretas con varianza finita y las simulaciones
realizadas debieron dar como resul tado una aproximacidn

satisfactoria a la normal estandar, por lo gque la convergencia a
esta distribucidn pﬁede extenderse, hasta ahora, de la distribucidén
Bernoulli a la familia de las distribuciones discretas con segundo
momento central finito (ver, por ejemplo, Harris, 1966).

* Actividad (bj:

Simular: "Z2.Automatica: Varia Distribucidn®,
"2.Continuas con Varianza Finita®
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» Oué variables Tueron simuladas?

P Respecto a la actividad anterior, SHhlue
caracteristica de las variables aleatorias cambid?
» Cuidles son las conclusiones acerca de la

aproximacion a la distribucidn normal estandar? Se
sigue cumpliendo la convergencia? JCoinciden dichas

conclusiones segun los criterios visual Yy
estadistico? .Se ha dado el peso correcto a las
discrepancias en la parte central de las

distribuciones y en los extremos?

» .Siguen siendo equidistantes los escalones de la
distribucidn empirica? LCual es la explicacidn®

» Cuanto vale 1a varianza de las distribuciones
simuladas? LEs alguna de ellas infinita®

Conclusién:
La experimentacidn sugerida en esta actividad conducz a

extender 1la convergencia de sumas de variables aleatorias
independientes idénticamente distribuidas a la normal estandar, al
caso en que las variables involucradas sean continuas (ver
Harris, 1266 nuevamente). For ello debe esperarse gue en todas las
simulaciones realizadas, la aproximacisn de la funcidn de

distribucién empirica a la distribucién normal se halla cumplido.

Las conclusiones alcanzadas en las actividades (a) y (b) se
deben a que 1 Teorema Central del Limite asegura gque cuando
se toman sumas estandarizadas de variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas, basta con Qqgue tengan
varianza finita para que su distribucién converja a la normal
estandar, sin importar gue otra caracteristica compartan con la
variable aleatoria normalmente distribuida, comn puede ser la
continuidad, la simetria o el dominio no acotado.

+ Practica Numero 3.Sumas de variables aleatorias
independientes con Colas Fesadas.
Leyes Estables.
Obj2tivo:

Verificar que existen casos en gque la distribucidén de sumas
estandarizadas de variables aleatorias independientes =}
identicamente distribuidas no se aproximan a la distribucidn
normal y resaltar que se debe a la carencia de varianza finita.

Mostrar gue la distribucién normal pertenece a su propio
dominio de atrzccidn, considerada como una ley estabr:e.

<« Actividad (a):
Simular: v2.Automatica: Varia Distribucion®,
“Z.Con Colas FPesadas".

P En las dos distribuciones simuladas, . Se aproxima la
funcidén de distribucion empirica a la distribucidn
normal?

» JEn gue TFalla?, Oue comportamiento opresentan
las simulaciones que sea distinto al esperado™

» Jllue caracteristicas tienen en comun con la
distribucion normal?, Lhon continuas, simétricas o
de dominio infinito™

» Cuanto vale la varianza en cada caso?
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» A que se puede atribuir la no convergencia a la
distribucién normal?

Conclusidn:

En efecto, existen sumas estandarizadas de variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas que no
convergen & la distribucién normal. Ello se debe a gue la

existencia de una varianza finita no sélo es una condicidn
suficiente, sino que también es necesaria. Cuando este atributo no
estad presente, la funcidén de distribucidn empirica muestra valores
mas grandes en términos absolutos que los correspondientes a la
distribucién normal, esto es, los “escalones" de 1la distribucidén
empirica, corregida por factores de localizacidn y escala, empiezan
antes y terminan después gue el intervalo seleccionado de * 4
desviaciones estandar. Este fendmeno se presenta cuando se trata de
variables aleatorias con "colas pesadas" y da lugar, como
generalizacién, al estudio de las distribuciones estables, gue es
la dnica familia a donde pueden converger sumas estandarizadas de
este tipo de variables, que no consideran necesariamente la
condicidn de varianza finita (para mayor referencia consultar
Gnedenko y Kolmogorov, 1954).

* Actividad (b):
Simular: "1.Automatica: Variacién de N", “S.normal"

> JQue valores de N se consideran® JInfluyen en 1la
convergencia?

» Se cumple la convergencia a la distribucidn normal?
Visualmente, ,Fue la misma apreciacién?

» Cémo explica que no coincida la distribucidn
empirica exactamente con la curva suave si se trata
de la distribucidn normal en ambos casos?

» JQue tan buena es la aproximacién observada?

» Intuitivamente, (Es ldégico este resultado?

Conclusidn:

Es sabido qgue la suma finita de variables aleatorias
normalmente distribuidas es también normal, por lo que, con la
adecuada estandarizacidn, su distribucidén es la normal con media
cero varianza uno, lo cual es mucho mas que sélo afirmar que
converge a ella (ver Harris, 1?66). Sin embargo, existen otros
argumentos, pues cabe sefalar que por contar la misma distribucidén
normal con varianza finita , el Teorema Central del Limite
(consultar Harris, 1966) asegura que la suma estandarizada de una
sucesion de variables aleatorias independientes distribuidas de
acuerdo a la ley normal, convergen asimismo a la normal estandar.
Refleja ademias, el hecho de que toda distribucién estable pertenece
a su propio dominio de atraccién (ver GBnedenko y Kolmogorov, 1954),
puesto que la misma distribucidén normal es un ejemplo de ley
estable, y por lo tanto, se asegura de nueva cuenta que a ella
converge una suma estandarizada de variables aleatorias normales.

+ Fractica Namero 4. Sumas Aleatorias de Variables Aleatorias
Objetivos
Verificar gue la convergencia a la distribucién normal de
sumas estandarizadas se sigue cumpliendo adn cuando el numero de
sumandos también sea aleatorio.
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* Actividad (a):
Simular: "4, Automatica: Sumas Aleatorias", "“Z.geométrica"
"4, Automadtica: Sumas Aleatorias', "é6.exponencial"

» Observe gue aparece un namero de variable aleatariajs

» Coincide ese numero con el valor de N?

» Como es el comportamiento de N?  Estrictamente
creciente™

» Termina cumpliéndose la convetrgencia a la

distribucidn normal estandar? (Continve ejercitando
su capacidad de observacidn: llega por su cusnt a
la misma conclusidén quea la prueba de
Anderson—-Darling™ sCoincide el gtrade de su
conclusidén con el nivel de significancia expuesto
por la prueba?

» Fodria decirse que ante la presencia de un numero
aleatorio de sumandos persiste la convergencia a la
normal estandar? sDeberia imponerse alguna
restriccidn en esa aleatoriedad?

Conclusion:

Supenga que se toman sumas estandarizadas de variables
aleatorias independientes idénticamente distribuidas con varianza
finita, donde el numero de sumandos es escogido aleatoriamente de
acuerdo a la distribucién de una sucesidén de variables que sdlo
toman valores positivos, y que la probabilidad de tomar valores
mayores a un numero fijo, tiende a uno si el numero de variables
consideradas tiende a infinito. Entonces, bajo estas condiciones se
puede asegurar (Rényi, 19746) que la convergencia de las sumas asi
formadas se realiza a la distribucidén normal estandar. Esto puede
explicarse porque si bien el comportamiento del namero de
componentes en la suma es erratico, finalmente termina por tender a
infinito para lograr la aproximacién deseada. jlas simulaciones
presentaron evidencia en ese sentido? JFueron sus conclusiones
correctas? JIntuyd la necesidad de la condicién impuesta al patrdn
aleatorio del numero de sumandos (las variables aleatorias con
valores positivos en el paguete son uniformes discretas con valores
de O a T, con T aumentando en cada simulacidén)?.

> Practica Numero 5. GCadenas de Markov.
Objetivo:

Mostrar ques en algunos casos, la convergencia a la
distribucién normal sigque cumpliéndose cuando las variables
aleatorias no son ya independientes. Ejemplificar cuando se
trata de Cadenas de Markov de dos Estados.

#* Actividad (a):
Simulars "i.Automatica: Variacison de N",
"i15.cadenas de Markaov"”

» En una cadena de Markav de dos estados, jCuantos
valores puede tomar la variable aleatoria? illue
probabilidades define la matriz de transicidén?

» Fara cada valor de= N, segun su apreciacidn visual ¥
la prueba estadistica, 5 cumple la convergencia a
la distribucidn normal? En terminos de rapidez,
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sPodria considerarse satisfactoria?

» JPuede considerarse cierto el postulado de que la
distribucidén notrmal puede aproximar a la
distribucién de la suma estandarizada de variables
aleatorias, aunque sean dependientes?

Conclusidns:

La convergencia de sumas estandarizadas de variables
aleatorias que forman una cadena de Markov a la distribucidn normal
se cumple en el caso general, cuando se tienen n estados. En el
caso particular de dos estados, por supuesto se sigue verificando
la convergencia (ver Rényi, 1976), incluso con una alta rapidez. Si
las probabilidades de transicién de éxito a fracase y viceversa
suman uno, se rompe la dependencia y se reduce al caso de las
sucesiones de ensayos Bernoulli. For ello, se puede considerar de
alguna manera este ejemplo como una generalizacion del teorema de

deMoivre—-Laplace, que ilustra ademas la convergencia a la
distribucién normal en el caso de variables aleatorias
dependientes.
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PROGRAMA CORAN, PARA EL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS EN
MICROCOMPUTADORAS IBM-PC Y COMPATIBLES.

MEJIA AVILA CARLOS.*
VARGAS CHANES DELFINOQ. **

RESUMEN

En este trabajo se presenta el programa CORAN el cual
permite realizar el Anadlisis de Correspondencias, con opcidén
para el calcule de coordenadas de variables o individuos
suplementarios vy obtiene graficas en dos dimensionnes. Este

programa se ha adaptade a microcomputadoras IBM-PC o]
compatibles, esta basado en el programa publicado por Lebart,
L. et. al. (1984). Se encuentra a la disposicién de las

personas interesadas en su aplicacion.

INTRODUCCION

El analisis de correspondencias es una técnica
fundamentalmente descriptiva multidimensional, que permite
analizar variables discretas., registradas mediante tablas de
contingencia o de tablas, cuyos elementos sean numeros
positivos. Al igual que otros métodos de andlisis de datos
multidimensionales, éste es un método exploratcrio en el

sentido de que impone a los datos un minimo de estructura en
cuanto a hipétesis y modelos probabilisticos.

Permite obtener representaciones geométricas que muestran
las proximidades entre renglones y columnas de una tabla
cruzada, como puntos en un solo espacioc con dimensidén menor.
Los renglones vy las columnas pueden convivir en este mismo
espacio para cbtener una grafica conjunta.

Debide a la gran cantidad de datos gue se maneja con el
andlisis de correspondencias es indispensable el auxilio de
algun programa computaciocnal para poder llevarloc a c¢abo. Ya
que esta tecnica es de uso reciente nco se encuentra incluida
en los paquetes de andlisis estadistico mas comunes como el
5AS o SPSS y solc se puede ejecutar construyendo MACROS en 3AS
(SAS3 Institute Inc. 1984) o utilizando programas de FORTRAN
que corren en computadores de gran tamafio.

* CENTRO DE INVESTIGACIONES FORESTALES Y AGROPECUARIAS DE
GUANAJUATO . Ardo. Postal # 112 Celava. Gto.

** CENTRO DE INVESTIGACIONES FORESTALES Y AGROPECUARIAS DE
TABASCO . Apde. Pestal # 17 Huimanguilla, Tab.
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Por lo anterior, y ante la necesidad que existia en el
INSTITUTO NACIONAL DE INVESTIGACIONES FORESTALES Y
AGROPECUARIAS de poder utilizar esta tecnica en sus propios
centros de trabajo, en donde solo se cuenta con eguipo
computacional compatible ceon la PC de IBM, se adapté el
programa gque agqui se presenta.

PRINCIPALES CARACTERISTICAS DEL PROGRAMA:

A} El programa esta escrito en FORTRAN IV, puede correr en
computadoras de tamafic medic o grande. La versioén gque aqui
se presenta fue compilado en una microcomputadora compatible
con la PC DE IBM. usando el compilador de MICROSOFT FORTRAN
77 V3.20 02/84.

B) Puede manejar grandes matrices de datos, sin limitacién
practica en el numero de renglones (la matriz de datos nunca
se almacena en memoria central). Cuenta con una subrutina de
diagonalizacién fuera de memoria, bajo la cual el numerc de
columnas a manejar puede ser también bastante grande; por
ejemplo una matriz de (5000,500) podria manejarse bajo esa
opcién utilizando 64100 posiciones de memoria. Mas adelante
se da una guia para determinar el monto de memoria requerido.

C) El programa es autocontenido vy cuenta con los
procedimientos graficos y numéricos necesarios.

D) Puede procesar tablas binarias tambien como tablas de

contingencia. Aunque su ejecucioén, en el caso de grandes
tablas binarias, no puede competir con un programa de
analisis de correspondencias miltiples, trabajando

directamente sobre una matriz codificada reducida.

PARAMETROS del FROGRAMA:

Para utilizar CORAN es necesario crear un archivo de
datos, vya sea usando un procesador de textos como WORD STAR o
SIDE KICK, o el editor de linea del sistema operativo EDLIN y
definir en &l los siguientes parémetros.

REG. 1.- TITULO. Titulec del Estudic en 80 caracteres.

REG. 2.- SEIS PARAMETROS con formato 6I14.
1. IEXA Numero de renglones de datos en el archivo.
2. NQEXA Numerc de columnas en el archivo.
(E1 identificador de renglon no se cuenta
como una columna)
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REG (&)

REG(3)

REG(S)

REG(5)

3. NVIDI Longitud del identificador de renglén.
Cada unidad en NVIDI representa 4
caracteres; maximo NVIDI=15, correspondiendo
a 60 caracteres (lcs primercs 4, 8 o 12
aparecen en la gréfica). Este identificador
es necesario y debe estar al principio de
cada renglén.

4. LFMT Numero de registros de formato
(S1i no se pone LFMT=1)

5. MODIG Modo de definir seleccién de renglones.
Hay dog formas de seleccidén v definicidén de
renglones para anadlisis.
Si MODIG=0 todos los renglones estan actives.
3i MODIG=1 hay registros de seleccidn.
Es decir alguncs renglones son suplementarios
o ignorados.

6. INDIM Indicader de forma de salida de resultados.
Si INDIM«»0 salida directa a impresora.
Si INDIM=0 salida al archivo CORRESPO.3AL

3. IDENTIFICADORES DE COLUMNAS.

Identificadores de cuatro caracteres son leidos en
formato fijo (20A4) para las NQEXA columnas originales
(antes de que las columnas sean seleccionadas).

Un registro por cada 20 nombres; por ejemplo si
tengo 24 columnas, se requieren dos registros.

4. SELECCION DE COLUMNAS
Se leen indicadores, en formato 80I, para las NQEXA
columnas de la matriz de datos, de la siguiente manera:
0 = columna eliminada del anali=zis.
1 columna activa.
2 columna ilustrativa.

nou

5. SELECCION DE RENGLONES

Cuando MODIG=0 no hay registro de seleccidn de
renglones: todos estan activas.
Cuando MODIG=1 los indicadores se leen, con formato 801,
para cada uno de los IEXA rengleones, con los siguientes
cadigos: O renglén eliminado del an&lisis.

1 renglén activao.

2 = rengldén ilustrative.
Si se tuvieran 350 renglones se requeririan cinco
registros de indicadores para el casc MODIG=1.

6. FORMATO DE LECTURA DE DATOS.
El formato se escribe entre paréntesis en LEFEMT
registros. Comienza con NVIDIxAY (longitud de
identificador de renglén). El resto se lee con formato
real(F) =2un para valores enteras.
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REG(S) 7. DATOQOS
Los datcs se leen de acuerdo al formato anterior.
Deben existir IEXA renglones, cada uno con NQEXA+1
columnas. Los registros pueden ser de més de 80
caracteres y un renglén puede ocupar mas de un
registro.
REG. SIETE PARAMETROS EN FORMATO 714
.NFAC Numero de coordenadas principales a calcular.
Solo imprime seis.
2.LIST3 Parametro para imprimir informacién de renglon:
0 = No se imprime.
1 = Se imprimen coordenadas y contribuciones de
renglones. La informacién de columnas siempre
se imprime.
3.NGRAF Numerc de graficas (NGRAF«11).
En esta versién los planos principales son
sucesivamente (1,2),(2,3),(3,4) etc..Todos
los puntos -renglones y columnas activos o
suplementarios - se muestran.
4  NPAGE Numero de paginas para el ancho de cada
grafica. (NPAGE <« 9).
S.NLING Numero de lineas por grafica. Se recomienda que
NLING = 60 x NPAGE -2.
Si NLING=0,se usa la misma escala en ambos ejes.
6.JBASE Dimensién del espacio para aproximacién en el
caso de lectura directa:
Si JBASE=0, la diagonalizacién toma lugar en la
memoria principal (seleccién usual).
Si JBASE=1 : se asume un valor de JBASE=NFAC+3.
En otro caso JBASE= Dimensién del espacic para
aproximacién.
7.NITER (Soclamente si JBASE«>»>0), es el numero de
iteracicnes en lectura directa. Si NITER=0 se
usa NITER=8.

[

REQUERIMIENTOS DE ESPACIO PARA -CORAN-.

El programa principal contiene un vector Q, cuya longitud
(Z)se define antes de compilar el programa, segun las
necesidades del usuario y la capacidad de la méquina en la gue
se correrad, que contrcla la asignacién de memoria de todo el
programa. La longitud del vector Q@ es funcién de las
dimensiones de la matriz de datos a analizar y de la
especificacién de parametros selecicnada (en particular el
modo de diagonalizacién).
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La 1longitud de Q@ se puede calcular usando la siguiente
ecuacidn:

Donde:
NVAR es <1 numero total de columnas, activas e ilustrativas.
ITOT es el numero total de renglones en el archivo de datcs.
NACT es el numerc de cclumnas activas.
NFAC es el numerc de ejes principales pedido.
JBASE es el parametro definido anteriormente.
N= max{NAVR x NFAC ; (ITOT + NVAR)x 2]
Primer casco: JBASE = 0.
Z »= NACT= 4+ 2 x ITOT + 9 x NVAR + Z x N
Segundo caso: JBASE<>0.
M= max[N ; NACT x JBASE]
Z >= JBASEZ 4+ Z x ITOT + 9 » NVAR + 3 = M
Ejemplo.- Si la matriz de datos es (1000,200), vy =i deseamos

extraer seis factores, con todas las columnas y renglones
activos:

NACT = NVAR = 200
NFAC = 6
ITOT = 1000

Entonces N= max( 200*6 ;3*(1000+200))=max(1200,23600)= 3600
en el primer caso

Z o= (200)24 2%1000 + 9%200 + 2Z*3600 = 51,000
en el segundo caso, asumiendo el valor de JBASE= NFAC+2= 9.
M = max[ 3600 ; 200*9 1 =3600

Z 5= (9)2 4+ 2*1000 +9*200 +3*3600 =14,681

NOTA.- La versidén que se presentdé en el III Foro de
Estadistica y que esta a disposicion de quien la solicite,
estad compilada con una longitud del vector Q de 10,000. Lo gque
nos permitiria analizar una matriz de (800,50) bajo la opcidn
JBASE=0; o una matriz de (700,120) con JBASE=1, pidiendo seis
ejes principales en ambos casos.
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REBULTADO

i

El progranmna genera las siguientes avudas para la
interpretacion del anélisis de los datos:

- Estudio de la tabla de valores propios. En esta aparecen
los porcentajes de varianza acumulada por los factores. En la
medida que estos se aproximen a 1 indica que la representacién
obtenida es de buena calidad.

Con base a estos valores se selecciocna el nudmeroc de
factores a interpretar.

- Mediante el analisis de contribuciones absolutas podemos
conocer, como una variable participa en la construccidn de un
eje. Si estas contribuciones absolutas son muy fuertes {del
orden del 40 al 50% por ejemplo) son en general dudosas ya que
expresan un cierto ''desequilibrio de la sintesis".

- Las correlaciones elemento-factor al cuadrado o
contribuciones relativas, son la parte tomada por un factor
en la "explicacién de la dispersion de un elemento, al centro
de gravedad.

- Estudio del plano factorial (graficas) para interpretacién

Dado que el Analisis de Correspondencias se realiza

generalmente en dos partes; 1la primera es el tratamiento
preliminar de 1los datos qgque consiste en inspeccionar el
caracter de las wvariables, si estas son activas o
suplementarias. La segunda consiste en realizar el andlisis

final con los elementos activos vy wubicar 1los elementos
suplementarios.

En este caso se correra la primera vez el progranma,
utilizandc la opcidn de grabar los resultados del analisis en
un archivo, el cual se podrad accesar utilizando un procesador
de palabras como SIDEKICK, para que en base a las avudas para
la interpretacién que ofrece el programa, podamos decidir
cuales son las variables activas y cuales suplementarias, asi
como el numero de factores a interpretar, para posteriormente
realizar la corrida definitiva imprimiendo los resultadces.

Para wverificar 1la exactitud del programa se compararon
corridas de datos analizados con una MACRO de SAS (Vargas Ch.
D. 1986) y una version del programa Qque corre en una
computadora IBM 370-135, usando FORTRAN con variables de doble
presicion. Los resultados obtenidos fueron muy satisfactorios
pues generalmente el tiempo de procesc fue moderado (dos
minutos) para matrices de 50 x 20 elementos, Vy la diferencia
numerica en los resultados obtenidos no fue relevante.
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CONCLUSION

Consideramos que el poder contar con este programa
facilitard el uso del Anadlisis de Correspondencias, ya que nos
permite efectuarlo sin necesidad de equipc computacional
grande, situacién que generalmente enfrentan las Universidades
y Centros de Investigacién en provincia.
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