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Presentacion

Durante la semana del 5 al 9 de octubre de 1998 tuvo lugar, en la ciudad de
Monterrey, Nuevo Le6n, el XIII Foro Nacional de Estadistica. En esta ocasién la
organizacién local corri6 a cargo del Instituto de Estudios Superiores de Monterrey
(ITESM). Como lo muestra el presente volumen, el programa del evento abordé temas muy

diversos sobre el desarrollo y las aplicaciones de los métodos estadisticos.

En esta Memoria se recopilan, en version resumida, algunos de los trabajos que se
presentaron, ya sea como Conferencia Invitada o como Contribucién Libre. Cabe
mencionar que cada uno de estos trabajos fue sometido a un proceso de revision editorial

pero no de arbitraje.

Agradecemos a Sigfrido Iglesias y Alberto Molina por su apoyo en la transcripcion
de los trabajos. En particular, deseamos destacar la valiosa labor de Alberto en la
manipulacién de las figuras. También expresamos nuestro reconocimiento al ITESM,
Campus Monterrey, cuyo esfuerzo y entusiasmo garantizaron el éxito del Foro. Finalmente,
la publicacién de esta Memoria no hubiera sido posible sin el generoso apoyo del Instituto

Nacional de Estadistica Geografia e Informética.

El Comité Editorial
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Mediciéon de la Calidad del Servicio Considerando
Expectativas de los Clientes y su Impacto sobre la,
Conducta

Pilar E. Arroyo Lopez  Aleksander Wojcik Rojek

Juan Gaytan Iniestra
ITESM, Campus Toluca

1 Introduccion

El interés por medir y asegurar calidad para los productos de una empresa ha sido un
tema que se ha cubierto en diversas areas como Administracién, Estadistica e Ingenieria
Industrial, desarrolldndose enfoques de administracién total para la calidad, herramientas
estadisticas para su control y procedimientos para la mejora y optimizacion de procesos y
productos. Todas estas herramientas y modelos desarrollados se enfocan hacia procesos de
manufactura y aspectos tangibles que reflejen lo adecuado de un producto para el usuario.
Actualmente, la contribucién del sector manufactura a la economia ha disminuido a favor
del sector de servicios, siendo también relevante dentro de este sector, el considerar el
aspecto de calidad del servicio. Dado que los servicios son intangibles, resulta dificil pro-
porcionar una medida verificable y objetiva de la superioridad de un servicio, requiriéndose
mas que un estadndar normativo, un juicio de excelencia y superioridad por parte de los
clientes. Ha sido en el 4rea de Mercadotecnia donde se han desarrollado los elementos para
medir calidad del servicio, entendiéndose que se pretende medir una actitud de los clientes,
lo giie implica no una medida del servicio entregado sino una percepcién (Gummesson,
1993). Adicional a lo intangible de los servicios, se tiene que no hay una separacién entre
el resultado del servicio y el proceso completo de entrega de éste, llevando a que calidad
del servicio se*considere un concepto multidimensional. Las dimensiones que componen el
concepto de calidad del servicio, consideran aspectos varios del proceso de servicio como
es el caso de la capacidad de responder a las demandas del cliente (respuesta), el trato del
proveedor del servicio (empatia) o la habilidad percibida por parte del cliente de que se
es capaz de entregar un buen servicio (confiabilidad). (Parasuraman, et al. 1988) iden-
tificaron hasta cinco dimensiones para el concepto y propusieron su operacionalizacién a
través del instrumento llamado SERVQUAL. Este instrumento esta basado en el modelo de
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“discrepancia” el cual considera que la evaluacion de la calidad del servicio es la diferencia
entre las expectativas y percepciones de los clientes para los diferentes componentes del
servicio. En la literatura de satisfaccién del cliente, este paradigma establece que entre mas
elevadas las expectativas en relacién al desempefio real, mayor el grado de disconfirmacién
y menor la satisfaccion del cliente en la transaccién especifica. A diferencia del concepto
satisfaccién del cliente, el cual es especifico a un encuentro de servicio, el de calidad del
servicio es un concepto acumulativo y dindmico que se ve afectado directamente por la no
satisfaccién en un servicio pero también indirectamente por las expectativas del cliente.
(Boulding et al. 1993) propusieron un modelo dindmico para calidad del servicio que con-
sidera la forma en que los clientes cambian sus percepciones sobre calidad y su conducta
seglin su experiencia en encuentros de servicio sucesivos y las expectativas que tienen al
inicio de cada encuentro de servicio. El modelo distingue entre expectativas de dos tipos:
normativas (should), las cuales se refieren a lo que deberfa ocurrir segin la informacién
del ambiente competitivo y predictivas (will), que refieren a lo que puede ocurrir segin
servicios previos y comentarios de otros clientes. El modelo fue validado empleando datos
transversales generados en el laboratorio y en el campo. Dado que no se realizaron medi-
ciones de expectativas a diferentes tiempos, varios supuestos se impusieron al modelo para
simplificarlo. Las expectativas de los clientes también se han empleado como una base
relevante para la segmentacién tanto del mercado del consumidor (Webster, 1989) como
del mercado industrial (Pitt et al., 1996). La identificacién de diferentes grupos de clientes
que asignan distintos niveles de importancia a las varias dimensiones del servicio, permite
definir estrategias para atender a los clientes segin los beneficios que demandan. El objeti-
vo de este trabajo es verificar la validez del modelo dindmico propuesto por Boulding et al.
(1993) empleando datos longitudinales respecto a la percepcién de la calidad del servicio
académico de una institucién de educacién superior. Asi como segmentar a la poblacién
de ingreso a la licenciatura respecto a sus expectativas para el servicio educativo. Final-
mente, se desea establecer la relacién que hay entre la percepcién de calidad del servicio
con mediciones sobre las intenciones de conducta de los clientes.

2 Metodologia

La primera etapa para este trabajo fue desarrollar un instrumento de medicién de la calidad
del servicio académico para instituciones de educacién superior basado en SERVQUAL y
proporcionar evidencia de su validez y confiabilidad. Esta etapa es necesaria ya que los
reportes del uso de SERVQUAL en diversos ambientes, indican en varios casos la necesidad
de adecuarlo al 4rea especifica de servicio (Bresinger y Lambert, 1990; Babakus y Boller,
1991; Cronin y Taylor, 1992). Para validar el instrumento, se aplicé una encuesta a una
muestra aleatoria de 100 estudiantes en cursos de verano. La segunda etapa fue realizar
una segunda encuesta que proporcionara datos sobre expectativas del servicio académico
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que ofreceria la institucién para dos periodos de tiempo, asi como datos sobre percepciones
e intenciones de conducta después de un encuentro de servicio. Para ello se aplicaron dos
cuestionarios (uno para expectativas predictivas o will y otro para normativas o should)
a 120 estudiantes de primer ingreso de licenciatura del ITESM campus Toluca elegidos al
azar empleando como marco de muestreo la lista del departamento de escolar. Después de
un semestre de estancia en el campus, se aplicaron los mismos cuestionarios de expectati-
vas, més uno adicional sobre percepciones del servicio el cual también incluyé preguntas
sobre intenciones de conducta. Estos datos se emplearon para comprobar la validez del
modelo dindmico de calidad del servicio propuesto por (Boulding et al. 1993). Ademaés la
percepcién global de calidad se relacioné con las intenciones de conducta que declararon los
estudiantes. En una tercera etapa, los datos sobre expectativas normativas, los cuales son
representativos de las demandas de servicio de los estudiantes, se utilizaron para segmentar
a la poblacién de primer ingreso.

3 Resultados

3.1 Diseno del instrumento de medicién

Para el disefio del instrumento se revisaron las preguntas de SERVQUAL en su traduccién
al espafiol (Zeithaml et al., 1996), modificindose las preguntas para adecuarlas al servicio
académico. Esta lista base de preguntas se enriqueci al incluir preguntas adicionales que
cubren aspectos importantes reconocidos en los instrumentos de evaluaciéon de profesores
por parte de los estudiantes (Brightman, et al. 1993). El instrumento final de 32 reacti-
vos, incluyé seis dimensiones, las cinco del SERVQUAL (respuesta, confiabilidad, empatia,
tangibles y aseguramiento) y una dimensién adicional denominada “involucramiento del
cliente durante el servicio”. El instrumento se evalué empleando datos de encuesta, en-
contrandose evidencia de su confiabilidad interna (alfa de Cronbach global igual a 0.86) y
de su validez a través de evaluar su validez facial, convergente y predictiva. Al realizarse
un analisis factorial (Hair et al., 1992) sobre los datos de la encuesta, la extraccion de seis
factores explicé el 63 % de la varianza total, siendo los valores caracteristicos de todos
los factores extraidos mayores que 1. Después de una rotaciéon VARIMAX se obtuvo un
agrupamiento interpretable de los reactivos en cada factor, identificindose las siguientes
seis dimensiones para el concepto calidad del servicio académico:

a) Aseguramiento, que refiere a percibir que el instructor es capaz de dar un buen
servicio. Resulté el primer factor extraido y explica el mayor porcentaje de la varianza

(16.1 %),

b) interaccién profesor-alumno, relacionado a dar una atencién personalizada al alumno,

c) tangibles, involucra aspectos fisicos del servicio,
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d) evaluacién, considera aspectos de disefio de tareas y examenes,

e) apoyo en la resolucién de problemas, que refiere a preocupacién por resolver apro-
piadamente problemas personales y académicos de los alumnos, y

f) servicios académicos, relacionado directamente con aspectos administrativos.

Las seis dimensiones se correlacionaron con un reactivo global sobre superioridad del ser-
vicio académico, para ello se calculé por cada dimensién un promedio ponderado de los
reactivos que la forman, utilizando como ponderaciones, las cargas (loadings) que el anali-
sis factorial asigné a cada reactivo. Todos los scores por dimensién dieron correlaciones
altamente significantes con este reactivo (menor coeficiente de correlacién igual a 0.63),
lo cual es evidencia de validez convergente. Se realizé también un andlisis de regresién
para identificar la importancia de cada dimensién como predictor de la opinién global. Los
resultados al aplicar Stepwise indicaron que el modelo de regresién miltiple mas adecua-
do es aquel en cuatro dimensiones (Aseguramiento, Interaccién profesor-alumno, Apoyo
en resolucién de problemas y Servicios administrativos). El coeficiente de determinacion
ajustado para este modelo fue de 78.21 %. Analizando los coeficientes de regresién parcial
y dado que todas las dimensiones estan en la misma escala, se determiné como la dimensién
maés relevante la de aseguramiento (coeficiente de regresién = 0.48), seguida de Interaccién
profesor-alumno (0.42).

3.2 Ajuste del modelo de Boulding

El modelo utilizado como base en el estudio considera expectativas de dos tipos, las cuales
se modifican con cada encuentro de servicio segiin se describe a continuacion.

Las expectativas normativas o “should”, se proponen no decrecientes y se incrementan
sélo si el servicio entregado las supera, segin la siguiente funcién de actualizacién

SEijt = SEiji—s + ,Bjt(k - DSijt) + e (1)

donde DS;;; se refiere al verdadero nivel de calidad del servicio entregado en el tiempo ¢
respecto a la dimensién 7 segun el cliente i. SE,;;; denota las expectativas normativas o
should y € es el componente aleatorio.

Las expectativas predictivas o “will”, cambian en el tiempo dependiendo del servicio
entregado, pero cada vez estdn menos influenciadas por él, y se actualizan de acuerdo a un
proceso de suavizamiento representado por la siguiente ecuacién, donde « esta entre 0 y 1.

WE;j: = ajiW Eiji—¢ + (1 — 1) DSije + €251 (2)

Integrando estas dos expectativas, la percepcién del servicio se representa de acuerdo a la
siguiente ecuacién

PSijs = ajWEiji—t + (1 — a;t) DSije + 7,15 Eiji—t + €35t (3)



Dado que el verdadero nivel de servicio entregado (DS) es no observable, éste se despeja de
la ecuacién 2 y se substituye en la 3, después de simplificar se obtiene el siguiente modelo

PSij = (1 — aj)WEiji + o2, W Eiji_s + 7S Eijr—t + €41 (4)

Para validar los supuestos del modelo, se compararon los datos correspondientes a
expectativas “should” con aquellos de expectativas “will”, empleando una t-Student para
datos apareados. Se declararon diferencias significativas en todas las dimensiones, lo cual
implica una apropiada distincién de ambos tipos de expectativas, asi como posibilidades
de mejora en todos los aspectos por parte de la institucién. Para comprobar la dindmica-
de las expectativas, se aplicaron los dos cuestionarios a estudiantes de 5. a 8. semestre. Se
declararon diferencias mayores entre expectativas “will” y “should” para los estudiantes
de 5. a 8 semestre respecto a los de primer ingreso. Las expectativas “should” fueron
comparables en ambos grupos, en tanto las “will” fueron significativamente menores para
tres dimensiones (prueba Z): aseguramiento, tangibles y resolucién de problemas. Estos
resultados apoyan las funciones de actualizacién propuestas para las expectativas. Para
verificar la estructura del modelo en la ecuacién 4, se realizé un andlisis de regresion,
considerando tres variables independientes y luego se probaron hipétesis respecto a que los
coeficientes se ajustaran a las restricciones implicitas en la ecuacién 4. Se ajusté ademas
un modelo no restringido, el cual se formuld como sigue: asumiendo que todos los clientes
recibieron un mismo nivel de servicio (DS) durante el semestre, las percepciones de calidad
para un estudiante dependerian solamente de las expectativas que se formé ante de entrar
al semestre y recibir el servicio académico en el tiempo t. A estas expectativas no se les
impone ningin proceso especifico de actualizacién como el sugerido en las ecuaciones 1 y
2, de donde el modelo no restringido tendria la forma de la ecuacién 4, en donde a los
coeficientes del modelo no se les impone ninguna restriccién

PS;jt = B1SEiji—t + BW Ejji—t + €554 (5)

Para todas las dimensiones, el coeficiente de determinacién ajustado para el modelo de
Boulding, fue mayor que para el modelo no restringido. El menor coeficiente de determi-
nacién para el modelo no restringido corresponde a la dimensién 6 (Servicios Administra-
tivos), el cual se incrementa a 0.818 al ajustar el modelo restringido de Boulding. Para
la dimensién 1 (Aseguramiento) se observaron los mayores coeficientes de determinacion:
0.890 para el modelo no restringido y 0.929 para el modelo dindmico de calidad propuesto
en la ecuacién 5. La hipétesis de que el coeficiente de la primera variable (W E;j;_;) es
igual a (1 - raiz cuadrada del coeficiente de la segunda variable) no fue rechazada para
ninguna de las seis dimensiones (¢-student desde 0.11 a 1.36), lo que apoya la estructura
del modelo en la ecuacién (4). A diferencia del estudio de (Boulding et al. 1993), el co-
eficiente para las expectativas “should” resulté ser positivo para todas las dimensiones, lo
cual estd de acuerdo con la estructura de las ecuaciones 1 y 2, ya que como se hace notar



en el trabajo de (Boulding et al. 1993), las expectativas normativas o should son iguales a
las expectativas normativas mas las demandas especificas que impone un individuo.

3.3 Impacto de las dimensiones de calidad del servicio a inten-
ciones de conducta

Se calculé un indice global de percepcién de calidad del servicio (OS) ponderando el score
total de cada dimensién, las ponderaciones usadas fueron los coeficientes de regresion
parciales estimados en la tltima etapa de validacién del instrumento (ver seccién 2.1).
Este indice de percepcién global de calidad se relacioné con las intenciones de conducta
(BI) declaradas en la encuesta, proponiéndose el siguiente modelo de relacién, donde ¢ es
el error aleatorio BIy = ¢OSy; + k.

El anélisis de regresién indicé que la percepcion global de calidad se relaciona significa-
tivamente (P = 0.000) con las intenciones de recomendar el campus para realizar estudios
a otras personas y de realizar estudios posteriores en el mismo campus. Los coeficientes
de regresién fueron de 0.1375 para recomendaciones y 0.1841 para estudios posteriores.
No se declaré una relacién significante entre percepcion global de calidad y la intencion
de no cambiar de campus (P = 0.512). Considerando que respecto prestigio de campus
y atractivo de la ciudad, el campus Monterrey es generalmente la primera eleccion de un
estudiante, se explica la no-significancia para esta intencién de conducta.

3.4 Segmentacion

Inicialmente, se forman segmentos a priori en funcién de la preparatoria de origen del estu-
diante de primer ingreso, considerando que esta variable estaba directamente relacionada
con expectativas. Al realizar un ANOVA en un sentido, no se encontraron diferencias
significantes en la medida de tendencia central para las expectativas de estos tres estratos
considerados a priori.

Con los datos de expectativas al inicio del semestre, se realizé un analisis de conglo-
merados empleando un algoritmo jerdrquico (método de Ward y distancia de Pearson)
agrupandose los 68 datos disponibles en tres conglomerados. Para verificar la segmenta-
cién en estos tres grupos, se realizé un andlisis de conglomerados no jerarquico (K-means
en MINITAB) empleando como semillas observaciones en el centro de los conglomerados
generados con el algoritmo jerdrquico. Al analizar los centroides de cada conglomerado, se
logré la identificacion de tres segmentos:

a) Alta Exigencia, que asigné altas expectativas a cada dimension de calidad del servicio.

b) Exigencia en Servicio Basico, con expectativas intermedias excepto en la dimensién
de evaluacién la cual no es fundamental en su evaluacién de calidad del servicio.



c) Preocupados por Evaluacién, con expectativas altas en una evaluacién objetiva y
justa.

4 Conclusiones y recomendaciones

El instrumento base para realizar este estudio tiene la validez y confiabilidad adecuadas
para ser utilizado rutinariamente en el proceso de mejoramiento continuo de la calidad,
identificando los puntos débiles del servicio al analizar cada dimensiéon. Habiéndose iden-
tificado como las dimensiones mas importantes que definen la calidad global del servicio
académico las siguientes: Aseguramiento, Interaccién profesor-alumno, Apoyo en resolu-
cién de problemas y Servicios Administrativos La percepcién de calidad depende signifi-
cativamente de las expectativas normativas (“should”) que tienen los estudiantes y fueron
considerablemente elevadas, no observandose el efecto negativo esperado sobre la percep-
cién de calidad. También hay dependencia de las expectativas predictivas (“will”), las
cuales al estar por debajo de las expectativas “should” en las dimensiones Aseguramien-
to, Tangibles y Resolucién de problemas indican un diferencial relevante para mejorar la
calidad del servicio. En particular las expectativas normativas fueron relevantes en la de-
finicién de segmentos a posteriori, Utiles para definir la estrategia de ensefianza segin las
demandas. La segmentacién a priori por preparatoria de origen no resulté significante. Los
datos longitudinales obtenidos se ajustan al modelo dindmico propuesto por (Boulding et
al. 1993) indicando que la percepcién de calidad es una funcién de expectativas norma-
tivas y predictivas, las cuales se modifican con cada servicio recibido. Aun cuando este
verdadero nivel de servicio no pueda ser medido objetivamente, las relaciones propuestas
con las expectativas permiten considerar su influencia en la percepcién global de calidad.
La calidad global del servicio influye directamente sobre las intenciones de conducta de los
estudiantes, en particular sobre las recomendaciones que haran del ITESM y la seleccién
posterior de la institucidén para estudios posteriores. No encontrandose una relacion es-
tadisticamente significante de la calidad global con la lealtad (no cambiarse de campus) a
la institucién, posiblemente debido a la fuerte imagen de prestigio de otros campus.
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1 Introduccion

En muchos contextos, particularmente en Ingenieria es de interés encontrar modelos que
describan el comportamiento estadistico de datos de tiempos de vida en presencia de cen-
sura y variables explicatorias (o covariables).

Se han usado varios modelos para explicar el efecto que tiene una variable explicatoria
sobre el tiempo de vida de una clase de articulos manufacturados. En general, se ha usado
un modelo para cada caso particular. En seguida se dan dos ejemplos:

En la explicacién del efecto de longitud, es decir del efecto que tiene la longitud sobre el
tiempo de vida de articulos manufacturados, se usa frecuentemente el principio del eslabon
mas débil (Galambos, 1978). Tal principio establece:

1. Si la longitud del articulo se divide conceptualmente en partes de cualquier tamao
de interés, se supone que los tiempos a falla de las partes son estocasticamente
independientes.

2. El articulo falla cuando cualquiera de las partes falla.

El modelo del eslabén méas débil puede expresarse matematicamente como

S(t;z) = (So(t))%,

donde S(t;z) es la probabilidad de que un articulo de longitud z sobreviva més alld del
tiempo t. So(t) es llamada la funcién de sobrevivencia de referencia, la cual se supone
que sea la funcién de sobrevivencia de un articulo de longitud £ = 1. Comunmente se
usa ‘como referencia a la funcién de sobrevivencia correspondiente a la densidad Weibull.
Si suponemos que So(t) denota la funcién de sobrevivencia de una densidad Weibull con
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parametro de forma 8 > 0 y pardmetro de escala o > 0, entonces el tiempo de vida de un
articulo de longitud = tendrd una funcién de sobrevivencia dada por

S1(t) = exp {_x (g)ﬁ} — e { _ (g—)ﬁ} ,

un modelo Weibull con el mismo pardmetro de forma, pero con paridmetro de escala
oy = az”/?, Bajo el modelo del eslabén més débil, el parametro de escala refleja el
efecto que tiene la longitud sobre el tiempo de vida.

Es claro que la independencia se cumple solo aproximadamente. Ademés, hay materia-
les, por ejemplo fibras de carbén al aire (Wolstenholme, 1995), para los cuales el principio
del eslabén més débil no se cumple. Una estrategia posible para tales situaciones, consiste
en suponer que la funcién de sobrevivencia corresponde a una distribucién mas general,
la cual contenga como caso particular a la densidad Weibull, y ademds, permitir que el
pardmetro de escala sea una funcién mds general de la longitud.

El modelo de Arrhenius (Nelson, 1990) es ampliamente usado para describir el tiempo
de vida de una clase amplia de productos como funcién de su temperatura. En tal clase
se incluyen productos tales como aislantes eléctricos, acumuladores, lubricantes y grasas,
plasticos y filamentos de lamparas incandescentes. Las suposiciones del modelo son:

1. Dependiendo del producto, para cualquier temperatura, la distribucién del tiempo a
falla es Exponencial, Weibull o Lognormal.

2. Si se supone que la densidad es Lognormal, la desviacién estdndar del logaritmo del
tiempo de vida se asume constante, mientras que la media se supone ser funcién de
la temperatura.

Si el modelo es Weibull, se supone que el pardmetro de forma es constante y que el
parametro de escala es funcién de la temperatura.

3. Sin importar la densidad de que se trate, se supone que el logaritmo del pardmetro
variable es una funcién lineal del reciproco de la temperatura absoluta.

En este caso, se asume que el efecto de la temperatura sobre el tiempo de vida es
reflejado por un parametro particular y de una manera especifica. Sin embargo, la seleccién
de la distribucién del tiempo de vida se hace empiricamente.

Como en el caso del modelo del eslabén més débil, el modelo de Arrhenius puede ser
incorporado en un marco mas general. Las técnicas estdndares de inferencia nos pemitiran
discriminar entre los modelos en competencia y, quiza, concluir que ninguno de los modelos
Weibull, Exponencial o Lognormal son apropiados.
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El modelo Gamma generalizado (GG) propuesto por (Stacy, 1962) es 1til en tal sentido.
La densidad GG es

=g (5) ool (@) fre

donde k > 0 y 8 > 0 son parametros de forma y o > 0 es un pardmetro de escala. Las
densidades Exponencial (3 = k = 1), Weibull (k = 1) y Gamma (8 = 1) son casos par-
ticulares de la Gamma generalizada. Més atin, la densidad Lognormal es un caso limite
cuando k — oo (Prentice, 1974). La familia de densidades (1) proporciona un “supermo-
delo” conveniente el cual incluye varios modelos en competencia como casos particulares.

2 El modelo propuesto

Para el estudio del comportamiento probabilistico del tiempo de vida T' como funcién de
una covariable z proponemos el siguiente modelo general en términos de la funcién de
sobrevivencia de T"

Sr(t;z) = P (T > t/a(e)), (2)

donde a(z) es una funcién continua .de z. Entonces, para cada t > 0 fijo, St(t;z) es una
funcién de z. Siguiendo la discusién de los ejemplos en la Seccién 1, proponemos una
extensién de la GG a un modelo de regresién en términos de la densidad de T de la forma

0= 23 (a(t@)ﬁk_l o {‘ (a(tx))ﬁ} focalt) )

En (3) se supone que solo «, el pardmetro de escala, refleja el efecto de la covariable
z sobre el tiempo de vida del articulo. Esto es, en el modelo general en (2) T tiene la
distribucién GG como en (1) con pardmetro de escala = 1.

Cuando no hay datos censurados en la muestra, el modelo (3) es numéricamente trata-
ble. Sin embargo, cuando la muestra contiene datos censurados, el proceso de estimacion
por méxima verosimilitud se torna dificil. Esto sucede por que en el caso de censura la
funcién de verosimilitud incluye términos que involucran la funcién de sobrevivencia para
cada uno de los datos censurados. Este hecho puede hacer que la funcién de verosimi-
litud se torne numéricamente inestable en el sentido de que los algoritmos usados para
estimacién por méxima verosimilitud no convergen.

Conforme a nuestra experiencia, una forma de aligerar tales complicaciones, sin perder
de vista el efecto que tiene la covariable sobre los pardmetros originales, es considerar el
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modelo de localizacién-escala Y = log T = u + oW, donde la distribucién de W estd dada
por
exp(kw — e¥)
fw(w) = —W—I(_m,w)(w).

Entonces, la densidad de Y = log T esta dada por

) = senn {1 (122 oxp () i) @

donde 1 = logar e(—00,0), 0 =1/ > 0y k > 0 son los pardmetros de localizacién,
escala y forma, respectivamente. La funcién de sobrevivencia correspondiente es

0~ [ (o (£52) -on (52

. __]'_ * zk—le—z p

() Jewp(i52) ‘
[ (k,exp {=£})
I'(k) ’

donde

F(k,a)z/ 2" le%dy,

y () es la funcién gamma. usual.
Ahora el modelo propuesto tiene la forma equivalente

i) = sgen {2 e (LM ). )

Cualquier resultado derivado en términos de (5) puede ser transferido facilmente a (3).

3 Metodologia de analisis

Para abreviar, se expondra la metodologia de analisis usando el modelo sin reparametrizar
para datos no censurados en (3). Sin embargo, lo que se expone es vélido para el modelo
equivalente en (5) el cual facilita los calculos cuando existe censura en los datos.

Para estimar los pardmetros del modelo es necesario asumir una forma funcional para
el pardmetro de escala . Para esto, suponga que se tienen m niveles de la covariable z.
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En cada nivel de la covariable hay, digamos n; tiempos de vida observados : = 1,2,...,m.
Suponga que T;; denota el j-ésimo tiempo de vida en el i-ésimo nivel de la covariable.
Suponga ademas que

TijNGG(aiaka)a i=1,2,...,m, j:1,2,...,ni

independientes. Hay entonces m + 2 parametros por estimar. La idea es encontrar los
estimadores de méxima verosimilitud (EMV) y buscar una relacién simple entre o y z,
usando por ejemplo minimos cuadrados.

Si l; denota el logaritmo de la funcién de verosimilitud para el nivel 7, ¢ = 1,2,...,m.
Entonces, bajo el supuesto de independencia, | = Y - [; define el logaritmo de la verosi-
militud global. Aqui se presenta el problema de que el método de Newton-Raphson (NR)
parece no funcionar para resolver las ecuaciones de verosimilitud. Se propone, entonces,
encontrar los EMV mediante el perfi] de méxima verosimilitud sobre 3. Con valores fijos
de 3, mediante NR, se obtienen EMV parciales para k y o;, © = 1,2,...,m. Los EMV
globales seran los que correspondan al valor de 3 con el cual se obtenga el valor maximo
de [. Las ecuaciones relevantes en el perfil de maxima verosimilitud son:

m t_; m B
np(k) + Z n; log = B Z n;logt; (6)
i=1 t i=1

of = (ntk> i=1,2,...,m, (7)
ng ni 48 7 ni 1ni m
donde ti = Zj:l tij’ tz' = (Hj:l tij/ yn= Ei:l n;.
El algoritmo es sencillo, para cada valor fijo de §, se resuelve para k, la ecuacién (6).
El valor estimado de a, para el valor fijo de 8 se obtiene directamente de la expresién
(7). El procedimiento se repite hasta encontrar el valor de # que maximice [. Para obte-
ner estimaciones iniciales de los pardmetros se pueden usar los estimadores de momentos
propuestos por (Stacy y Mihram, 1965).
Una vez obtenidos los EMV de las o;, i = 1,2,...,m, se puede construir un diagrama

de dispersién de loga; v.s. log z; para obtener una idea de la relacién funcional entre oy
z.

Una forma posible para o es la funcién potencia a(z) = cz®, o en forma equivalente

loga = logc + blogz = By + B, logz; donde B, = loge 'y B, = b. En tal caso, habrd 4
pardmetros por estimar. Las ecuaciones relevantes para el perfil de maxima verosimilitud
son ahora

1~ &
ke = n Z ﬁ’ (8)
1=1 1]
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(15 5) Sren- £ 0

m -

m ) . ti m

=1

donde #;, #; y n estdn definidas como antes.

Para este caso, el algoritmo es nuevamente muy simple: Para cada § fija, resuelva la
ecuacién (9) para b; con tales valores, resuelva la ecuacién (10) para k. Finalmente obtenga
el estimador parcial de ¢ de (8). Las estimaciones iniciales de ¢ y b pueden ser las obtenidas
del ajuste por minimos cuadrados de la recta loga = log ¢+ blogz. Como estimaciones
iniciales de k y 3 se pueden usar las provenientes del antes citado método de momentos de
Stacy y Mihram.

Para el caso en que la muestra contenga datos censurados se propone usar el modelo
reparametrizado en (5), y aunque las ecuaciones de verosimilitud se ven mas complicadas,
el método de (NR) no presenta problemas fuertes en su implementacién. El algoritmo de
analisis es similar; sin embargo, resulta mas conveniente realizar los perfiles de maxima
verosimilitud sobre el pardmetro & en vez de sobre el parametro £.

4 Aplicaciones

En esta seccién se analizan, usando el modelo propuesto,-dos conjuntos de datos.

4.1 Datos de tiempos a falla de hilaza

Estos datos fueron producidos por (Picciotto, 1970) al estudiar las caracteristicas de la
fatiga a la tensién de hilaza considerando varios niveles de longitud. Las longitudes fueron
30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 y 100 centimetros con tamafios de muestra 99, 99, 100, 99, 100,
100, 100 y 100, respectivamente

Al ajustar por minimos cuadrados la recta loga = S, + B logz se obtienen los es-
timadores 8, = 7.99 y B, = —1.1 con un coeficiente de determinacién de 0.98. Con lo
que es razonable suponer que a(z) = cz’. Ademds, efectuando una prueba de razén de
verosimilitud generalizada para validar tal hipétesis se obtuvo que —2log A = 6.60. Este
valor es mas pequefio que 12.59 el percentil 95 de una x3. Con lo que no rechazamos la
hipétesis nula a(z) = cz®. Este conjunto de datos ha sido estudiado con anterioridad por
(Cantii, et al. 1998) donde se encontré evidencia a favor del modelo de regresion Gamma.
Esto es 8 = 1 en (3). Con esto, resulta razonable probar la hipétesis 3 = 1. Nuevamente,
usando la prueba de razén de verosimilitudes generalizada se obtiene —2log A = 0.24; este
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valor es méas pequefio que el valor critico 3.84, el percentil 95 de una x2. Por lo tanto no
rechazamos tal hipétesis a un nivel de significancia del 5%. Para este tipo de datos, esta-
mos tentados a creer que se cumple el principio del eslabon mas débil. Entonces, probamos
la hipétesis nula k = 1 (el modelo de regresién es un Weibull). Para este caso, obtenemos
que 2log A = 22.84 el cual es mayor que el valor critico 3.84 al 5% de significancia. Por lo
tanto la hipdtesis k = 1 es rechazada.

Ajustando el modelo (3) con 3 = 1, obtenemos: ¢é = 2202.35, b=-1.0985y k = 3.438
con [ = —4080.35.

4.2 Datos de tiempos de vida de aislante de motores

(Nelson y Hahn, 1972) analizaron datos censurados provenientes de una prueba de vida
acelerada de aislante de motores. Su andlisis se basé en 30 tiempos de vida, 10 para
cada nivel de temperatura. Los niveles de temperatura considerados fueron 170, 190 y
220°C, con 3, 5 y 5 observaciones censuradas, respectivamente. Para el andlisis Nelson y
Hahn usaron el modelo de Arrhenius Lognormal. Esto es, supusieron que para cualquier
temperatura: la distribucién del tiempo. de vida es Lognormal, la desviacién estdndar del
logaritmo del tiempo de vida es constante y la media de el logaritmo del tiempo de vida es
una funcién lineal del reciproco de la temperatura absoluta (7). Es decir se supuso que
z = 1/T,. Ademds, por consideraciones de escala, consideraron conveniente trabajar con
z = 1000/7,. Con lo que los valores de la covariable son 2.256,2.159 y 2.028 para 170, 190
y 220°C', respectivamente.

Aplicando el modelo propuesto en (5), poniendo u(z) = By + 8, con = = 1000/T,
como covariable, se obtuvo k = 0.335, & = 0.143501, ,BO = —12.5258 y B; = 9.42932 con
| = —22.7364. Si fijamos k = 1, los estimadores correspondientes son: & = 0.361397,
B, = —11.9539 y B, = 9.06729 con [ = —22.9543. Note que los valores del logaritmo de la
verosimilitud maximizada para k = 0.335 y para k = 1 no son muy diferentes. Entonces
es razonable probar la hipétesis & = 1. Nuevamente, usando la prueba de la razon de
verosimilitud generalizada, se obtiene —2log A = 0.4353. Dado que 0.4353 es menor que el
valor critico 3.84, el percentil 95 de una x?, no rechazamos tal hipdtesis al 5% de nivel de
significancia.

5 Discusion

Es interesante notar que para el caso de los datos de hilaza, el principio del eslabén mas
débil no se cumple, esto es el modelo de Weibull no es el mas apropiado. Ademas, nues-
tro analisis de los datos de hilaza produce resultados que estan en desacuerdo con los
encontrados por (Arnold et al. 1996), donde ellos argumentan que tal conjunto de datos
puede ser descrito apropiadamente por un modelo de regresién Weibull con a(z) = Sx28,
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Tal modelo fué rechazado por nuestro procedimiento de seleccién de modelos. Aqui se
concluyé que el modelo més apropiado es el modelo de regresion Gamma.

El conjunto de datos de aislamiento también fué analizado con anterioridad. En su
estudio (Nelson y Hahn, 1972) usaron un modelo de regresién Lognormal. Conforme a
nuestro estudio, concluimos que el modelo mds apropiado es el Weibull; esto es £ = 1.
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Optimizacion de Multirrespuesta

 Romén De la Vara Salazar y Jorge Dominguez Dominguez

CIMAT, Guanajuato

1 Intfoducéién |

En la literatura de disefio de experimentos y de optimizacién de procesos se hace mucho
énfasis en ejemplos y problemas que consideran el estudio de una sola propiedad o carac-
teristica de calidad del producto o proceso, cuando lo tipico es que la cahdad del producto
dependa del valor que asumen mds de una de sus propiedades, ver por ejemplo (Myers &
Montgomery, 1995). Por ejemplo, un alimento tiene varias propiedades como: digestibili-
dad, textura, pH, sabor, aspecto, etc.,y todas tienen su importancia para que el alimento
sea bien aceptado por los consumidores. Muchas veces el optimizar una de las caracteristi-
cas del producto hace que las otras propiedades se vean afectadas y que el resultado sea
un producto con peor calidad global que antes. De aqui la importancia de contar con
técnicas que sirvan para optimizar de manera simultdnea todas las respuestas de interés, o
al menos localizar el punto de operacién del proceso en el que todas las variables tienen el

“mejor desempeﬁo posible “Asi pues, tipicamente lo que se obtiene con un método es una
solucién de compromiso, puesto que algunas caracteristicas se afectan un 1 poco en aras de
lograr mejores resultados en otra de las propiedades. i :

Se han propuesto varios métodos para optimizar de manera mmultanea mas de dos
respuestas, entre los que se encuentran: Derringer y Suich (1980), Khuri y Conlon (1981),
Ames, et al (1997) y el método gréfico. De éstos, el mas antiguo es el método gréfico y
el més utilizado es el de la funcién de deseabilidad de Derringer y Suich. Estos métodos,
as{ como referencias adicionales, se describen en De la Vara y Dominguez (1998). Todos
los métodos suponen que las k respuestas (Y3, Ya,..., Yi) a optimizar se pueden modelar
adecuadamente por un modelo polinomial de segundo orden en términos de p factores de
control (Xi, Xz, ..., X)), es decir, partimos de que se tienen los k modelos estimados dados
por REEARY , «

v, ﬂom+}jﬁmx+Zﬁmmxz+22ﬁ”mm o

1<J

donde m = 1,2,...,k, los cuales se ajustaron sobre datos experimentales y cada uno
explica de manera adecuada la respuesta que le corresponde. Ninguno de los métodos
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hasta ahora propuestos toma en cuenta todos los aspectos relevantes al problema como
son: la respuesta predicha, el error estdndar, la importancia relativa de las respuestas y
las especificaciones.

Por razones de espacio, aqui nos limitamos a describir el método grafico que considera-
mos que no ha sido apreciado en lo que vale, al resultar bastante competitivo en relacién
a los métodos analiticos existentes. El método grafico proporciona una idea intuitiva de
cémo es la multirrespuesta y siempre es recomendable utilizarlo como apoyo cuando se
quiere aplicar un método analitico, ya que minimiza la posibilidad de obtener una solucién
incorrecta o una solucién que es éptimo local y que no es la mejor dentro de la regién
experimental. Muchas veces se llegard a que la solucién gréfica supera a la solucién del
método analitico.

2 Descripcion del método grafico

Quizés lo primero que se ocurre al optimizar varias respuestas es superponer todas las
superficies sobre la regién experimental y localizar adentro de ella subregiones en las cuales
todos los modelos predicen valores aceptables para las respuestas. Cuando se tienen solo
dos factores de control (X; y X3) es bastante facil superponer las superficies de respuesta
en su forma de contornos sobre la regién experimental, que en este caso se puede dibujar
como un cuadrado o circulo centrado en el origen. El problema es que cuando se tienen
mis de dos factores las superficies no se pueden dibujar de una sola vez sobre toda la regién
experimental; aunque se pueden estudiar y superponer tomando dos factores a la vez y
fijando a los restantes. Por ejemplo, si son tres los factores de control la regién experimental
es un cubo (o esfera) centrado en el origen y se puede dibujar una superposicién de las k
superficies sobre cada corte del cubo, lo que implica fijar uno de los factores de control,
ver figura 1. En esta figura se fija el factor X, en X350 y los contornos que vemos sobre esta
l4mina son en realidad un corte de los contornos originales que estan en tres dimensiones.
Con maés de tres la situacién se complica, pero se preserva la misma idea.

El método grafico de optimizacién simultdnea se puede aplicar en el paquete Design
Ezpert el cual, a partir de los datos experimentales, ajusta los & modelos y es posible
sobreponer las superficies sobre diferentes cortes de un cubo o hipercubo. Por ejemplo,
para k = 3 en cada corte del cubo se dibujan dos curvas de nivel por cada respuesta que
corresponden a sus especificaciones y el software sefiala la subregiéon donde todas las res-
puestas predicen valores factibles, es decir, adentro de las especificaciones. Posteriormente
la regién factible se va reduciendo, estrechando poco a poco las tolerancias de las variables
més importantes, hasta tener una regién pequefia en la que todos los modelos predicen
mejores valores de las respuestas. Si las variables son igualmente importantes, sus toleran-
cias se estrechan en la misma proporcién, y cuando una variable es mas importante sus
tolerancias se estrechan en mayor proporcién, lo que acaba dando mds peso a esta variable.
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X1
Figura 1: Aspecto de los contornos de la hipersuperficie en Xy = Xy

Cuando esta pequefia regién es la misma en los tres posibles cortes del cubo, lo que se sabe
porque el valor que se fija en cada factor se mantiene a la hora de fijar otro factor, se
ha encontrado un punto éptimo simultdneo que es el centro de dicha region factible, ver
figura 2.

Muchos autores, ver por ejemplo, Del Castillo (1996), han criticado la dificultad de
aplicar el método grafico cuando se tienen mas de dos factores de control. En este trabajo
se muestra que el método es bastante facil de aplicar hasta con tres factores; con cuatro es
el doble de dificil pero todavia es posible. Ademads, la gran mayoria de los casos practicos
de optimizacién se hacen con cuatro o menos factores de control, siendo el caso de tres el
mas frecuente.

3 Aplicacién del método grafico

3.1 Ejemplo : Optimizacion de neumaticos

En esta seccién se analiza el método grafico utilizando del ejemplo de las llantas discutido
por Derringer y Suich (1980), que consiste en encontrar la combinacién éptima simultanea
de tres ingredientes de un compuesto de las bandas de llanta (silica (X}), silane (X3) y
sulfur (X3)), para cuatro variables de interés cuyos nombres y especificaciones son:

Y1 > 120, Indice de abrasidn
Y, > 1000, Mddulo 200%
400 < Y3 < 600, Elongacion
60 < Yy <75, Dureza.
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Si bien las dos primeras variables no tienen limite de especificacién superior, desde el punto
de vista practico se considera que no hay ninguna ganancia adicional en estas propiedades
s1 Y] y Y2 toman valores mayores a 170 y 1300, respectivamente. En este sentido se pueden
considerar estos ultimos ndmeros como los valores objetivo (targets) de dichas variables.
Por su parte las variables Y3 y Yy toman como valores objetivo el punto central de su rango
de tolerancia. Se supone que las cuatro variables tienen la misma importancia desde la
perspectiva de los clientes, asi que en todos los métodos se les dard (o tratara de dar) el
mismo peso, aproximadamente. La idea es observar el desempefio de los diferentes métodos
en cuanto a su habilidad para atrapar la combinacién éptima de los ingredientes.
Utilizando el paquete Design Ezpert se localiza la region que mejor cumple con los reque-
rimientos de las cuatro variables de respuesta y los resultados se muestran en la figura 2.
Esta region se logra dibujando dos curvas de nivel de la superficie descrita por el modelo
ajustado en cada respuesta, cuyos valores son

Y1 — 131-170
Y, — 1192 —1300
Y; — 464 — 536
Yy, — 64.8-70.2.

Esto equivale a una reduccién de 64% del tamaifio del rango de especificacién original,
excepto en la variable Y] donde solo se reduce 22%. Esto es, como las variables son igual-
mente importantes se trataba de reducir sus rangos en la misma proporcién para sacrificar
a todas por igual. Sin embargo, no fue posible reducir mas el rango de la primera variable
sin perjudicar fuertemente el desemperfio de las otras tres, en particular el de la tercera. En
otras palabras, en este ejemplo es necesario sacrificar a la variable Y] en aras de un mejor
desempefio de las demds variables; este hecho también lo registran los otros métodos.

Los resultados de una solucién grafica optima bajo las condiciones arriba descritas se
observan en la figura 2 y se resumen en la tabla 1. El punto 6ptimo simultaneo grafico es
la combinacién de niveles dada por (z10=-0.217, £20=0.400, z30=-0.725). En la Tabla 1
también se muestran los valores predichos para cada respuesta sobre el punto éptimo.

Tabla 1. Resultados de optimizacién por el método grafico

/1(X0) Yz(xo) Ys(Xo) K(Xo) Z10 T20 T30
131.61 1257.33 466.28 69.91 | -0.217 0.400 -0.725

4 Discusion

En la Tabla 2 se resumen los mejores resultados para el problema de los neumdticos, obte-
nidos con los cuatro métodos mencionados en la introduccién y reportados en De la Vara
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Figura 2: Optimizacién simultdnea por método grafico
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y Dominguez (1998). Con DS nos referimos al método de Derringer y Suich (1980); KCal
y KCa2 se refieren al método las dos funciones de distancia sugeridas por Khuri y Conlon
(1981) y restringiendo la region a las condiciones de DS; AMES es la solucién dada por
Ames et al. (1997) de este mismo problema y AMES] es la solucién que resulta al corregir
los valores nominales que utilizan los autores en la funcién de pérdida.

Las mejores soluciones son las obtenidas con los métodos de la funcién de deseabilidad
(DS) y el grafico (tabla 2), quedando muy parejas en el porcentaje de mediciones afuera de
especificaciones que se espera tener en el futuro sobre el punto éptimo correspondiente. El
método gréfico tiene la ventaja de ser més flexible puesto que se trabaja con las superficies
de respuesta originales y en la escala original. Las peores soluciones son las llamadas KCa2
y AMES, puesto que reportan predichos demasiado alejados de los valores objetivos en las
variables Y3 y Y, respectivamente (tabla 2).

Ninguno de los métodos considera, ademas de la variabilidad y la media de Y;, su
habilidad para cumplir con las tolerancias, de aqui que todas las soluciones dadas en
la tabla 2 sean susceptibles de mejora si se encuentra la manera de involucrar los tres
aspectos. Es decir, algunos de los métodos utilizan sélo la media, otros dnicamente la
media y la variabilidad, alguno més sélo la media y las especificaciones, pero ninguno
las tres cosas. Como resultado de esto, en los puntos 6ptimos simultaneos reportados se
predice un excesivo nimero articulos defectuosos en el futuro, en términos de algunas de
las variables. La idea entonces es determinar puntos 6ptimos que predigan un minimo de
defectuosos en las mediciones futuras de todas las respuestas.

Tabla 2. Resultados con los métodos originales

punto 6ptimo predichos
método | z10 20 T30 Y Y, Y3 Y,
Grafico | -0.217 | 0.400 |-0.725 | 131.61 | 1259.73 | 466.28 | 69.91
DS -0.540 | 0.150 | -0.869 | 129.43 | 1300.00 | 466.05 | 68.03
AMES | -0.460 | -0.284 | -0.525 | 122.73 | 1069.10 | 500.00 | 67.50
AMES1 | 0.060 | 0.536 | -0.545 | 139.90 | 1325.02 | 422.72 | 70.19
KCal |-0.179 | 0.864 |-1.137 | 127.41 | 1334.91 | 487.55 | 71.24
KCa2 |-0.187 | 0.279 |-0.121 | 139.00 | 1250.00 | 419.21 | 70.31

En otras palabras, no basta cumplir los requerimientos, sino que, para evitar articulos
defectuosos, idealmente, se debe cumplir que el intervalo de confianza para la prediccién
futura sobre el punto éptimo se encuentre completamente adentro de las especificaciones y
no sélo parcialmente como ocurre en algunas variables. Por ejemplo, la solucién DS predice
un valor de 129.43 para la primera variable, pero dado su error estandar, el limite inferior del
intervalo del pronéstico es de alrededor de 113, es decir, se predice un porcentaje importante
de defectivos. Lo mismo pasa con la segunda variable en esta solucién, que aunque toma
su valor éptimo de 1300 en promedio, el error esténdar de las futuras mediciones es de
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alrededor de 420, por lo que también se tendrdn defectuosos por este concepto. La pregunta
es: jcémo obtener el punto éptimo simultdneo con cada método, que, ademas, tenga el
mejor centrado del intervalo de prediccién dentro de las especificaciones?
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1 Introduccion

Los métodos para obtener una clasificacién mediante una particiéon optima de un conjunto
de individuos, pertenecen a la clase de los problemas de optimizacién combinatoria. El
problema de particionamiento se puede enunciar de manera general como: “Dada una colec-
cién de objetos, se desea clasificarlos en clases (grupos o conglomerados) bien diferenciados
entre sf, de forma tal, que las clases sean lo mas homogéneas (respecto a algin criterio pre-
establecido) entre si”. Este problema es de facil presentacion pero, en la practica existen
diferentes tipos de dificultades, tanto de indole matematica como computacional, respecto
a esto dltimo, podemos mencionar que el problema de clasificacién mediante particiona-
miento es del tipo NP-hard. En general, se puede observar que los métodos tradicionales
para obtener una clasificacién mediante una particion para conjunto de datos “grandes”,
obtienen soluciones suboptimales. Por lo que ha llevado a muchos investigadores a utili-
zar técnicas “inteligentes” que llamaremos de “programacion estocastica en optimizacion”,
como son entre otras: Busqueda Tabi, Recocido Simulado, Algoritmos Genéticos, Redes
Neuronales, etc. (De los Cobos et al. (1997), Murillo y Trejos (1996), Trejos (1996) y Piza
y Trejos (1996)).

Lo que consideramos es la idea de enfocar la atencién sobre las estrategias mas promi-
sorias e intentar encontrar una solucién “buena” sin explotar todas las posibles estrategias.

En este trabajo presentamos algunas ideas de una técnica para la solucion del proble-
ma de clasificacién mediante particionamiento, pero con conjuntos previamente clasificados
(que son utilizados para medir la eficiencla o “bondad” de la técnica propuesta) y utilizan-
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do hibridos de diferentes técnicas. Este estudio se motivo.por el trabajo De los Cobos et
al. (1997), donde nos preguntdbamos el porqué utilizando la misma métrica, pero diferen-
tes técnicas se obtenia el mismo valor de la funcién objetivo, siendo los particionamientos
resultantes diferentes, lo que nos llevo a plantear dos objetivos: a) ;Cémo identificar los
elementos prototipos (caracteristicos) de una particién?, y b) ;Cuéles son los particiona-
mientos mas robustos?.

En este trabajo se utiliza para la identificacién de prototipos de clases previamente
identificadas, un marco de generacién de vecindades de tipo aleatorio. Lo anterior se
realizé con el propésito dual de por un lado ver la bondad de la técnica Tabi para este
tipo de problemas con esta metodologia y como siguiente paso, el de proponer un tipo de
robustez del método para cualquier tipo de clasificacién. En este trabajo se presenta la
metodologia utilizada, asi como resultados promisorios.

2 Bisqueda Tabu

La técnica de la Biisqueda Tabi es introducida en su forma actual por Glover (1989 y
1990), la cual se ha utilizado para resolver problemas de optimizacién de gran escala. Di-
cho procedimiento, esta disefiado para guiar a otros métodos (o a procesos componentes)
para escapar de la optimalidad local. La Bisqueda Tabi tiene como antecedentes a varios
métodos disefiados para cruzar fronteras de factibilidad o de optimalidad local; sistemati-
camente impone y relaja restricciones para permitir la exploracién de regiones de otra
manera prohibidas.

En General, se puede decir que la filosofia de la Bisqueda Tabi est4 basada en manejar
y explotar una coleccién de principios para resolver problemas de manera inteligente, la
cual tiene como elemento principal el uso de memoria flexible. Desde cierto punto de vista,
el uso de memoria flexible involucra el proceso dual de crear y explotar estructuras para
tomar ventaja de la “historia”, por lo que, se combinan las actividades de adquisicién y
mejoramiento de la informacion. La Bisqueda Tabi se funda en tres puntos principales:

1. El uso de estructuras de memoria basadas en atributos disefiados para permitir cri-
terios de evaluacion e informacién de bisqueda histérica.

2. Un mecanismo asociado de control, mediante el empleo de estructuras de memoria,
basado en el interjuego entre las condiciones que restringen y liberan al proceso de
bisqueda (envuelto en las restricciones tabi y el criterio de aspiracién).

3. La incorporacién de funciones de memoria de diferentes lapsos de tiempo, para im-
plantar estrategias que refuerzen la combinacién de movimientos y las caracteristicas
de solucién que histéricamente se han encontrado como buenas, mientras que las
estrategias de diversificacién manejan la bisqueda dentro de nuevas regiones.
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Las estructuras de memoria de la Busqueda Tabu operan bajo cuatro dimensiones prin-
cipales: pertenencia, frecuencia, calidad e influencia. El papel de estos elementos en la
creacién de procesos efectivos para la resoluciéon de problemas son uno de los focos .de
atencion de este trabajo.

3 Desarrollo de la técnica

Inicialmente se realizé una clasificacion aleatoria de los elementos en cierto numero de
clases y las vecindades eran generadas de manera aleatoria respecto de esta primera bajo
la consideracién de tomar como elemento tabi la clasificacién obtenida, posteriormente se
utilizé el criterio de aspiracién clasico, llevandose un registro histérico del proceso, con-
siderando los puntos principales en que se basa la Busqueda Tabd y que se describen en
la seccién anterior. Al final del proceso del método propuesto (que denotaremos en ade-
lante como SC) y respecto de las estructuras de memoria, se utilizé la informacién de, en
cudl clase original se encontraba cada elemento como una forma de medir la eficiencia de
SC. Para tal propdsito se utilizaron los conjuntos de datos clasificados que se utilizaron
en Goddard et al. (1998) y obtenidos de Fisher (1938), Peterson y Barney (1952) y Yan
(1993), denotados como: IRIS, PETU y YAN respectivamente, en particular se utilizaron
parcialmente los datos dados en Yan (1993), para poder observar el comportamiento del
SC. Se propusieron como los elementos caracteristicos o prototipos o “agujeros negros de
clase”, aquellos que proporcionaban las mejores caracteristicas respecto de las estructuras
de memoria desarrolladas. Consideramos que el proceso para formular la representacion
inicial o para mejorar la representacién dada, atin no es bien comprendida. Pareciera que el
hallazgo de cambios deseables en la representacién de un problema, depende de la experien-
cia acumulada en los intentos por resolverlo, por lo que consideramos que esta experiencia
nos puede permitir descubrir la existencia de ciertos elementos o reglas simplificadoras.

4 Resultados

Se realizaron varias corridas sobre los tres conjuntos de datos con SC. La tabla 1 muestra
algunos de los resultados obtenidos.

Tabla 1. Clasificacién de los datos utilizando SC.

Conjunto | No. de datos | Clases Originales | Clases con SC | Eficiencia SC %
YAN 162 2 2 96.29
IRIS 150 3 3 84.66
PETU 184 2 2 96.19

Cabe mencionar que la cantidad de “pardmetros o caracteristicas” medidas para cada
dato de los conjuntos YAN, IRIS y PETU eran 2, 4 y 4 respectivamente. Los datos mostra-
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dos en la tabla 1, son los mejores que se obtuvieron después de realizar (en tres ocaciones)
2, 6 y 2 corridas respectivamente de los conjuntos de datos, realizando modificaciones en
los diferentes parametros descritos en la seccion anterior. En este punto es importante
mencionar que la informacién obtenida de los pardmetros para el caso de los datos de IRIS
no se utilizaron para el resto de los conjuntos de datos probados. Es interesante mencionar
que en algunas de las corridas de IRIS, se encontraron una o dos clases mas, pero éstas
contenjan a lo mdas dos elementos, por lo que consideramos que no eran representativas.
(no es el caso de los resultados presentados). Las graficas de diferentes conjuntos de datos
se proporcionan a continuacion.

Figura 1. Datos YAN

¢ Serie1
» Serie2

+ Serie1
u Serie2
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Figura 3 Datos YAN mal clasificados

o Seriet |
' Serie2'

5 Conclusiones

Es interesante observar que SC proporciona la cantidad exacta de clases para los conjuntos
de datos utilizados por lo que se podria pensar que se trata de un método eficiente para
cualquier conjunto de datos a clasificar. Puesto que el método no utiliza informacion
privilegiada, al parecer la eficiencia de SC depende del ajuste de sus parametros, por
lo que en esta direccion se tiene que realizar mas investigacion. Después de observar los
resultados, se aprecia que SC proporciona resultados promisorios para atacar los problemas
de clasificacién (automatica) y de reconocimiento de patrones de manera general, asi como
el de encontrar los patrones (agujeros negros de clase) para optimizar otros procesos como
seria entre otros, el de utilizar conjuntos minimos de entrenamiento en redes neuronales.
Finalmente si se considera que la metodologia propuesta proporciona particionamientos
robustos, la cantidad de elementos que deben de considerarse en los agujeros negros de
clase para una coleccion de datos en particular, es otra linea de investigacion.
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Un Modelo de Transferencia de Conocimientos Via
Internet

José Luis Garcia Cué y José Antonio Santizo Rincén

ISEI, Colegio de Postgraduados

1 Introduccién

En 1997 se constituyé el primer modelo de educacién a distancia en el Colegio de Postgra-
duados en el que se elaboraron textos didacticos, paginas WEB, programas tutoriales en
Visual Basic 4 y se instalaron servidores WEB y FTP para los cursos de Introducciéon a
la Estadistica e Introduccion a los Disefios Experimentales, se utilizo el servidor de correo
electrénico (E-mail) del CP para asesorias. En septiembre del mismo afio se probé el mo-
delo en el curso de Introduccién a los Disefios Experimentales, de acuerdo a los resultados
obtenidos y a la investigacidon educativa realizada, se propusieron, cambios para una mayor
interaccién entre el contenido de los textos y el usuario en las paginas WEB. El presente
trabajo plantea cambios en el modelo al través de nuevas herramientas computacionales,
lenguajes de programacion e inovacién en técnicas que permite la transferencia adecuada
de conocimientos a distancia en el &mbito de las ciencias agricolas.

2 Educacién a distancia

La educacién a distancia es una relacién formal de ensefianza, mediada por la tecnologia,
que rompe con las barreras del tiempo y el espacio para la transmision de conocimientos.

La nocién de educacién a distancia es un concepto en constante evolucion. Holmberg
(1986) la define como la separacién fisica del estudiante y el maestro en el tiempo y el
espacio. Por otra parte, Lauzon y Moore (1991) la describen a partir de las relaciones
entre la tecnologia y los medios es decir, canales de comunicacién (impresos, audios y
videos), medios de transmisién (correo, computadoras) y modo de transmisién (sincrénica
y asincrdnica)
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3 La comunicacién mediada por computadora (cmo)

El término Comunicacién Mediada por Computadora (CMC) se refiere a la que tienen dos
personas, cada una al través de una terminal computacional, en forma sincrénica o asin-
crénica. Well(1992) recomienda, cuando las computadoras se interconectan con propdsitos
pedagdgicos, usar el término “Comunicacién mediada por computadora CMC” porque
potencialmente implica el empleo de una variedad de servicios en redes via Internet que
incluyen: correo electrénico(E-mail), bancos de datos, bancos de imagenes, bibliotecas vir-
tuales, clubes de usuarios por especialidad en tiempo real y asincrénico, periédicos en linea,
grupos de noticias, revistas, pdginas con informacién y boletines electrénicos (home page
o html), foros de discusién, audio, video, software piblico y animaciones.

El origen del uso de la CMC via Internet como medio complementario para la educacién
a distancia se basé en sistemas tradicionales de video-conferencias, figura 1. Estos utilizaron
servicios disponibles como correo electrénico (E-mail), servidores de noticias (Usenet) y
grupos de conversacién (IRC) como apoyo en sus cursos.

Figura 1: Video conferencias
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Diversas instituciones académicas han propuesto alternativas para la transmisién de
conocimientos a distancia diferentes a las video-conferencias por los altos costos de inver-
sién de éstas y han sugerido la CMC via Internet. Se han propuesto el uso de programas
tutoriales, el correo electrénico (E-mail), conferencias en Internet (IRC), documentos escri-
tos, video, audiograficas, paginas electrénicas apoyadas de servicios telefénicos y facsimil
en todas sus combinaciones, figura 2.

Tinealde -
[amputsdorae

Figura 2: Comunicacion Mediada por Computadora (CMC)

4 Propuesta del modelo

En esta parte se consideran los elementos del modelo de transferencia de conocimientos
via Internet.
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4.1 Diseno instruccional

El modelo que se propone esta orientado a impartir cursos via Internet mediante las herra-
mientas de Correo Electrénico (E-mail), paginas electrénicas Web y programas en Visual
Basic.

4.2 Uso miiltiple de tecnologias y medios de transmisién

Las tecnologias y medios de transmisién se construyen en funcién de los recursos fisicos y
tecnolégicos disponibles; para el efecto en este trabajo se identifica el equipo disponible a
nivel institucional y el software que se puede utilizar.

Identificacion de equipo disponible.- Los equipos computacionales disponibles para este
proyecto son:

o Computadora marca DELL, CPU 486 DX50, 8 Mbytes en RAM, HD de 1.0 Gby-
tes IDE, disco flexible de 3.5 ”, memoria Cache de 256 Kbytes, monitor SVGA .28,
VRAM 512 Kbytes, tarjeta de sonido Sound Blaster Pro 16 bits, CDROM marca
Sanyo IDE, tarjeta de red Cabletrén E2100 con conexién par trenzado, acceso In-
ternet con la direccién (IP) 200.23.24.32 y conexidn al servidor de correo electrénico
192.100.178.1 6 colpos.colpos.mx

¢ Computadora Printaform, CPU 486 DX2 a 66, 16 Mbytes de RAM HD 1.2 G IDE,
disco flexible 3.5”, memoria cache de 512 Kbytes, monitor SVGA .28, VRAM 1
Mbyte, Tarjeta de Sonido GoldStar 16 bits, CDROM GoldStar 6000.

e Computadora marca SUN, 64 Mbytes en RAM, disco duro de 1.0 Gbytes SCSI, disco
flexible de 3.5 pulgadas, memoria Cache de 256 Kbytes, monitor SVGA .28, VRAM
512 Kbytes, CDROM, tarjeta de red con conexién par trenzado, acceso Internet
con la direccién (IP) 200.23.24.5 que se utiliza como servidor Web del Instituto de
Socioeconomia Estadistica e Informatica (ISEI) del Colegio de Postgraduados.

Identificacién del Software.- El software disponible para este proyecto es: Sistemas opera-
tivos MS Windows 95, MS Windows NT para PC y UNIX para SUN, lenguaje de progra-
macién Visual Basic 5.0, MS Internet Explorer V3.01 y 4.0 y Netscape Comunicator; Unix
Web Server y ZBS Web Server para Windows 95 y N'T.

4.3 Poblacién a la que va dirigido el programa educativo

La poblacién a la que va dirigida este programa educativo estd conformada por estudiantes
de las diferentes especialidades de rnaestrla y doctorado del CP tanto en la sede como en

los campus.
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4.4 Elaboracién de materiales de ensenanza

En la elaboracién de materiales de enseflanza se traté de ir en concordancia a la ensefianza
de cursos en la modalidad presencial y se aprovecharon los beneficios que ofrece el empleo
de la tecnologia computacional.

Documentos

Para la elaboracién de documentos y su uso en cursos de educacion a distancia se
propone para el manejo del modelo, definir los puntos didacticos siguientes:

e Objetivo general del curso. o Pre-test y post-test.

Para cada uno de los temas: Objetivos generales y especificos de cada tema; informacién
para cubrir cada objetivo especifico y ejercicios.

Elaboracién de programas de computo para cursos a ser transmitidos via Internet.
Después de seleccionar y analizar los lenguajes de programacion que van a ser utilizados,
se hace un diagrama general de los mddulos de instrucciones de computadora que incluyen
cada uno de los programas. En esta parte trabajan en conjunto el experto del curso y el
programador lo que evita confusiones.

Para este trabajo se propusieron tres diferentes lenguajes de programacion:

e Visual Basic.- Para la elaboracién de programas interactivos que puedan ser trans-
mitidos via WEB al través de Microsoft Explorer.

o HTML.- Se seleccion6 para la construccién de paginas Web con informacién a ser
consultada via Internet.

e Java Script.- Se seleccioné para construccién de paginas Web interactivas y transmi-
tidas via Internet mediante Netscape e Internet Explorer.

a) Programas en Visual Basic

La estructura general de un programa, se muestra en la figura 3.

Nombre del Proyecto

FORMAS MODULO

MOD.CAB

| MOD.DOB

PAG. WEB

Figura 3: Estructura de los programas elaborados en Visual Basic
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b) Programas de paginas electrénicas Web con HTML y Java Script

El desarrollo de los programas se basan en una estructura propuesta de acuerdo a
la figura 4. El formato contiene: una pagina Web con dos diferentes marcos uno
para el menu de opciones y otro que muestre los resultados segiin la seleccién. El
menu presenta diferentes partes:

e Pigina Web con la teoria.

e Péigina Web con los ejercicios

¢ Pé4gina Web con un programa Interactivo para trabajar con los ejercicios.
e Pdgina Web con instrucciones sobre el programa.

e Pigina Web que tiene el test del tema.

— Teoria
Memi — Ejercicios
PAG. WEB Programa
Ayuda
Resultados

I

Figura 4: Estructura de los textos para educacion a distancia

4.5 Interacciones establecidas en el modelo

Interaccién alumno-contenido.- El alumno inscrito en el curso tiene que cumplir su pro-
grama de estudios en un tiempo establecido. El alumno puede obtener informacién del
servidor del ISEI al través de los navegadores Microsoft Internet Explorer y Netscape.

Interaccién alumno-profesor.- En forma asincrénica: En esta parte el alumno comunica
sus dudas al través del correo electrénico y el profesor le contesta por este mismo medio y
escribe las respuestas a las dudas més comunes dentro de una pagina Web. En forma sin-
crénica: El profesor propone un horario de atencién para los alumnos y estos se comunican
al través del Netscape Comunicator en conexién de uno a uno.

Interaccién alumno-alumno .- Esta interaccién se hace en forma asincrénica mediante
el uso el correo electrénico (E-mail).

Interaccién entre los sitios enlazados.- La interaccién entre los sitios enlazados se hace
bajo el modelo de red cliente-servidor via Internet para los servicios de correo electrénico

(E-mail), FTP y paginas Web.
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5 Resultados

5.1 Instalacién del software para Windows 95

El software instalado que resulté del andlisis y prueba fue: Windows 95, Windows NT,
UNIX, Microsoft Visual Basic 5.0, Microsoft Office 97, Netscape, Microsoft Explorer, ZBS
Server para Windows 95 y Windows NT, y el UNIX Web Server para SUN.

5.2 Programas elaborados

e Programas en Visual Basic

Los programas creados bajo el lenguaje Visual Basic fueron: 3 proyectos llamados
Distfrec, Graftabz y Disbino, cada uno con sus correspondientes paginas Web y
formas.

e Péginas Web y programas en Java Script.
Se construyeron 10 péginas con instrucciones en lenguaje HTML y Java Script pa-
ra hacer interactivas las paginas del tema de Funcién de Probabilidad. Dentro de

estas paginas destacan Tablafx y Correla que calculan la E(X), E(X2), Var(X), la

Correlacién y la Covarianza.

6 Conclusiones

e Se investigaron nuevas herramientas basadas en los equipos de cdmputo con que se
disponian y se planteé la utilizacién de una versién modificada y superior de Visual
Basic, se incluyé Java Script y lenguaje HTML.

e La propuesta del modelo de transferencia de conocimientos via Internet obligd a
profundizar los aspectos relacionados con didéctica, educacién a distancia y su apli-
cacion.

e La propuesta del modelo llevé a identificar las herramientas como correo electrénicos
y paginas Web Interactivas.

e Internet Explorer 3.01 y 4.0 no leen correctamente las instrucciones de las péginés
realizadas con Java Script.

e El navegador Netscape Gold 3.0 no lee las paginas Web elaboradas en Visual Basic.
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Sobre la Estimacion de Densidades por Funciones
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1 Introduccion

Un problema que surge en la estadistica no paramétrica es, dada una muestra Xj, Xo, ..., Xn,
de una densidad de probabilidad desconocida f, encontrar un estimador para f sin suponer
alguna estructura funcional.

Histéricamente se han utilizado distintos métodos incluyendo: histogramas (Scott,
1992), series ortogonales (Cencov, 1962), nicleos (Parzen, 1962), secuencias de funciones
deltas (Walter y Blum, 1979), y mas recientemente ondillas (wavelets en inglés) (Vannucci,
1995).

La estimacién no paramétrica es interesante porque generalmente permite la estimacion
de cualquier densidad, a diferencia de la estimacién paramétrica que supone una forma
particular de la distribucién, y trata de estimar los parametros involucrados.

Para una estimacién pardmetrica, no importa el nimero de datos disponibles si la
forma de densidad escogida estd equivocada, nunca va a ser la correcta. En (Tarter y
Lock, 1993) se refiere a la completes de la representacién para explicar este fendmeno.
Desde esta perspectiva, la aproximacién de densidades por medio de series ortogonales,
también llamada estimadores de proyeccién, es particularmente atractiva.

Aplicando los resultados de los espacios de Hilbert, cualquier funcién en L?(D) donde
D C R puede ser representada por una serie que converge en la norma L?, cuyos términos
son de una base de funciones ortogonales.

En caso de que D = [0,1] podriamos tomar senos y cosenos, pero también existen
otras bases ortogonales como los polinomios de Legendre (Rees et al., 1981). De hecho,
en los dltimos afios se han desarrollado distintas familias de ondillas que también forman
bases ortogonales para diferentes subconjuntos D y que podrian ofrecer ventajas para este
problema (Vannucci, 1995).
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En este articulo introducimos una red neuronal que implementa un estimador no ses-
gado para el caso de bases ortogonales. La llamamos red neuronal por series ortogonales
(RNSO).

La implementacién es andloga a aquellas propuestas por Specht (1996), en la red neu-
ronal probabilistica (PNN del inglés probabilistic neural network) y en la red neuronal de
regresion general (GRNN del inglés general regression neural network), que implementan
un clasificador Bayesiano y una superficie de regresién general, respectivamente.

De hecho la RNSO, PNN y GRNN son “métodos basados en memoria”, debido a que
los datos se utilizan durante el funcionamiento del modelo. Las redes neuronales que
utilizan retropropagacién (Hassoun, 1995), y la red funcional de Pao, (1989) son “métodos
basados en modelos”, debido a que los datos se utilizan para fijar los pesos obtenidos en
el entrenamiento y usualmente eliminados para el funcionamiento del modelo.

Otra diferencia importante entre RNSO y los ultimos métodos mencionados es que
RNSO no requiere de los valores de la densidad sino de una muestra de ella, mientras que
los otros funcionan bajo una esquema de “aprendizaje supervisado” en el cual, los valores
correspondientes de la funcién a aproximar estan dados por el entrenamiento.

Para abordar esta necesidad utilizamos los valores de un histograma para realizar el
entrenamiento de la red funcional. Cabe sefialar que la red de Pao utiliza un entrenamiento
sin capas escondidas, lo cual la hace mas atractiva que retropropagaciéon por su tiempo
reducido de entrenamiento.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera: en la seccién 2 revisamos la estima-
ci6n no paramétrica por medio de funciones ortogonales. Posteriormente, en la seccién 3,
introducimos la implementacion del estimador como red neuronal. La seccion 4 retoma la
red funcional creada por Pao, y en la seccién 5 aplicamos una combinacién de los métodos
a un ejemplo concreto. Finalmente, presentamos algunas observaciones y conclusiones.

2 La estimacion no paramétrica por medio de funcio-
nes ortogonales |

La estimacion no paramétrica por medio de funciones ortogonales fue introducida por
Cencov (1962).

Se encuentran buenas introducciones a este tema en (Tarter y Lock, 1993) y (Silverman,
1986). Hace uso del hecho de que en L?(D), donde D C R, podemos aproximar cualquier
funcién por medio de una base ortogonal.

Para el caso de D = [0,1], sea {g;} una base de funciones ortonormales con respeto al

producto escalar:

< f,h >=/Df(w)h(w)da:,
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donde f,h € L?(D). La suma ), ¢;gj(z) con ¢; =< f,g; > converge puntualmente a f, si
f es continua.

La forma de un estimador no sesgado para la densidad f de L*(D) es:

y
fre(@) =) digi(a),

0

donde los coeficientes d; estan dados para una muestra de tamafio N por:
1‘ N
d; = = E i(x;).
J N o g]( )

Como se explica en (Tarter y Lock, 1993), se podria extender este analisis e incluir una
funcién de peso. El presente trabajo utiliza la base de senos y cosenos, pero se podrian
extender nuestros resultados al caso mas general.

Un problema que surge es cémo determinar el nimero de términos K para el estimador.
Para el caso de la base de cosenos y senos, (Tarter y Lock, 1993) sugiere la inclusién de
todos los términos hasta un cierto nimero ¢ que han fallado para satisfacer la siguiente

desigualdad:

Lo més comin es tomar ¢ igual a 1 6 2.

3 La RNSO

La RNSO es esencialmente una red neuronal disefiada para reproducir la funcién fx+(z).
La arquitectura de la red se muestra en la figura 1.
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Figura 1 Arquitectura de la RNSO

Figura 2 Arquitectura de la red funcional.

La red consiste de 3 capas: la capa de entrada, la de patrones, y la de salida. La capa
de entrada tiene el mismo nimero de unidades que los términos en el estimador fx+(x).

La capa de patrones tiene el mismo nimero de unidades que el tamafio de la muestra,
o sea N. Finalmente, la capa de salida tiene una unidad.

Los pesos entre la capa de entrada y la capa de patrones estan asignados por los valores
gj(z;). Es decir, si enumeramos las unidades en la capa de patrones, entonces para la
conexién de la unidad de entrada j a la unidad patrén i asignamos g;(z;).

Para los pesos entre la capa de patrones y la salida ponemos el valor fijo de 1/N.
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La salida de la i-ésima unidad en la capa de patrones es:
K
> gi()gi(wi).
=0

La salida final es:

1NK
5 2 2 9i(2)gi(:)-

=0 7=0

Reordenando los términos se tiene el estimador fxs.

4 La red funcional de Pao

En Pao (1989) describe una red que la llama red funcional. En este trabajo nos interesa
una versién de red que aproxime una funcién y puede ser definida por medio de la figura.
La red consiste de dos capas, de entrada y de salida.

La salida actual de la red de la figura 2 estd dada por:

hi(a) = Y- wigs )

En el caso actual, {g;} van a ser cosenos y senos.

La red esta entrenada con la regla delta, que minimiza el error medio cuadrado entre
el valor actual de la salida y el valor deseado de la funcién.

El propésito del entrenamiento es el encontrar un conjunto de pesos w; que realizan la
aproximacién deseada. Este tipo de entrenamiento es llamado “aprendizaje supervisado”
y requiere de los valores de la funcién que se quiere aproximar.

En nuestro caso no se tiene estos valores por lo que se utilizan los valores de las marcas
de clase del histograma generado por la muestra. Otro problema que surge es el de escoger
el nimero de términos K para la aproximacién. El criterio que utilizamos es el mismo que

para RNSO.

5 Aplicacion a una muestra

Hemos tomado una muestra de 500 puntos de una funcién gaussiana con media 0.5 y
desviacion estandar 0.16.

El ndmero de términos fue determinado por el criterio mencionado en la seccién 2 con
t = 2 (en este caso el mismo nimero de términos fue escogido también con ¢ = 1).

43



Para utilizar la red funcional de Pao, se requiere de valores deseados de la funcién y

también fijar el ndimero de entradas.
Hemos tomado los valores de la marca de clase de un histograma para la misma muestra

de 500 puntos con 22 subdivisiones.

6 Observaciones y conclusiones

En este articulo, se ha hecho varios cosas. Primero, se ha definido una red, RNSO, que
implementa un estimador no sesgado para el caso de bases ortogonales.

Posteriormente se ha utilizado RNSO para fijar la arquitectura de la red funcional de
Pao y entrena a esta con los valores de la marca de clase de un histograma de la muestra
original. ‘

La razén ha sido de utilizar RNSO para fijar el modelo y la red funcional para ajustar
los pardmetros del mismo.

Finalmente se ha ilustrado este esquema con un ejemplo sencillo. Es conveniente ob-
servar que tanto RNSO como la red funcional son aproximadores universales, en el sentido
de que, para las dos redes existen configuraciones de ellas que pueden aproximar cualquier
funcién de L?(D) en la norma L?. Serfa interesante considerar otras familias de funciones
ortogonales, como las ondillas, para realizar esta tarea de aproximacién.
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Analisis Estadistico de un Estudio de Rendimiento,
Egreso v Desercién Escolar

Arturo Gonzalez Izquierdo y Belem Trejo Valdivia
CIMAT, Aguascalientes

1 Introduccion

En enero de 1998, la representacién de la SEP en el Estado de Coahuila llevé a cabo un
estudio sobre el desempefio escolar a nivel licenciatura. Para ello se evalué el desarrollo de
estudiantes de un Instituto Tecnol6gico'a lo largo de su carrera. El objetivo principal era el
de modelar el patrén de comportamiento del desempefio escolar de dichos estudiantes junto
con el de evaluar el efecto que pudiera tener el tipo de escuela de procedencia asi como el
efecto de caracteristicas individuales de dichos estudiantes. Como objetivos especificos se
identificaron entre otros los siguientes:

~Describir el rendimiento de los estudiantes, con respecto a caracteristicas relevantes
de la escuela de procedencia.

—Identificar cuales caracteristicas de la escuela de procedencia y cuales caracteristicas
de los individuos influyen, y en qué medida, en la permanencia de los estudiantes.

No fue posible elaborar un disefio de muestra para estudiar el fenémeno mencionado
dado que la oficina de Control Escolar de tal instituto, sélo proporcioné la informacion co-
rrespondiente a las generaciones que ingresaron en 1992 y su seguimiento hasta el segundo
semestre de 1997. A pesar de esta restriccién se espera obtener una adecuada descrip-
cién del desempenio escolar debido a que no se tienen elementos para pensar que tales
generaciones sean distintas a las demas.

Una caracteristica de especial consideracion fue la duracién del programa de estudios
de la escuela de procedencia, de las cuales es posible identificar escuelas de dos y tres afios.
Otra caracteristica igualmente importante fue el tipo de sostenimiento, que divide a las
escuelas en piblicas y privadas. Ademads se incluyé en el andlisis el tipo de autorizacién que
obtuvo la escuela preparatoria para su creacién. Como el tipo de autorizacion depende del
organismo que la expide, quedan identificadas escuelas autorizadas por la SEP y escuelas
autorizadas por un organismo distinto.

1Por razones de confidencialidad no se mencionaréa el nombre de la institucién educativa bajo estudio.
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TIEMPOS DEL ESTUDIO
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Figura 1: Esquema de los tiempos del estudio

Por otro lado, se tienen caracteristicas de los estudiantes tales como el sexo, califica-
ciones obtenidas en materias del 4rea de ciencias bésicas (matemadticas finitas y célculo,
dibujo, quimica, fisica, etc.); asi como el tipo de examen en el que el individuo acredité la
materia (es decir, ordinario, extraordinario, etc.). También se tienen datos acerca del
nimero de semestres que el alumno permanecié inscrito. Esta caracteristica se midié como
un conteo de semestres hasta el tltimo en que el alumno se registré y obtuvo calificaciones
en las materias correspondientes. Por 1ltimo se cuenta con el estatus escolar de los indivi-
duos, el cual nos indica si el este se dio de baja definitiva, baja temporal, si es egresado o
ain permanecia vigente? hasta el segundo semestre de diciembre de 1997.

Debido a que existen dos periodos de ingreso, enero y agosto, la generacién que in-
gres6 en agosto de 1992 no tiene un doceavo semestre registrado en la base de datos. Asi,
los periodos de los cuales se tiene informacién se pueden ilustrar de la siguiente manera.

De esta base de datos se excluyeron a los estudiantes que debido a la ubicacién de la
escuela de procedencia, no pertenecian al area de influencia del tecnolégico. De esta forma,
la base de datos quedd estructurada con 577 casos.

El anélisis se enfocé a modelar tres fenédmenos educativos de importancia relativos al
desempefio escolar: el egreso, la desercién y el rendimiento. Este dltimo se refiere al grado
de aprovechamiento del alumno en el proceso de enseflanza- aprendizaje y es medido a
través de las calificaciones asignadas por los profesores al finalizar las materias. En este caso
s6lo se analizan las calificaciones de las materias del drea de ciencias bésicas. Por egresado
tendremos a aquel alumno que ha cursado y aprobado todas las materias del plan de
estudios. La desercién quedé establecida por aquellos alumnos que no terminaron la carrera
y que ya no eran susceptibles de reingresar. Esta se midié por medio del estatus escolar,
el cual nos indicaba que si un estudiante era dado de baja definitiva, podia considerarse
como desertor. En este trabajo se presentan resultados que indican cuales caracteristicas

2Fl término vigente es utilizado para identificar a aquellos alumnos que atn estdn inscritos en alguna
carrera.
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de la escuela de procedencia y del individuo influyen en su desempefio como estudiantes.

2 Metodologia

Para poder analizar el rendimiento de los estudiantes se decidié tratar de detectar agru-
paciones naturales respecto a las calificaciones de las materias de ciencias bésicas y pos-
teriormente realizar comparaciones entre tales grupos. Puesto que no se conté con un
criterio especifico de agrupacién y al enfrentarnos a la gran diversidad de materias por
alumno, se decidi6 utilizar el Analisis de Conglomerados (k- medias). Ademds, con esta
metodologia obtendriamos grupos mutuamente excluyentes y valores que nos permitieran
evaluar si tales agrupaciones son suficientemente diferentes como para considerarlas como
una clasificacién de rendimiento.

Con relacién al comportamiento de la permanencia de los estudiantes, se utilizé un
modelo dentro del llamado analisis de datos de supervivencia. Este tipo de modelos resultan
adecuados en situaciones en las que es necesario estudiar el comportamiento de un fenémeno
que involucra eventos de interés a través del tiempo. En este caso, el nimero de semestres
que el individuo permanecio en el Instituto como estudiante activo representa un tiempo de
supervivencia de tipo discreto. Sin embargo, aqui pueden medirse dos eventos de interés:
que el alumno deserte o que egrese. Esto nos lleva a estudiar por separado egreso y
desercidn, a través de los cuales podremos tener una idea general de la permanencia.

La desercion quedé establecida por aquellos alumnos dados de baja definitiva. Para el
analisis de éste fenomeno se consideré como variable respuesta al nimero de semestres que
el alumno permanecié inscrito. Como covariables se incluyeron las caracteristicas asociadas
a la escuela de procedencia y el sexo del individuo. La censura quedé definida por aquellos
alumnos con un estatus distinto, es decir, estudiantes dados de baja temporal o vigentes.
Aqui fue posible aplicar un modelo de riesgos proporcionales de Cox.

Al identificar que los egresados ya no son susceptibles de desertar, se dividié la base
de datos para estudiar por separado a éstos del resto de estudiantes. En ellos hubo que
analizar el comportamiento del egreso a través de los semestres optativos 8, 9, 10, 11, 12;
por lo que se tienen como variable dependiente al nimero de semestres que el estudiante
tard6 en egresar. Se consideraron las mismas covariables que en el estudio de la desercidn.
Como los egresados no presentan ningun tipo de censura fue posible aplicar el modelo de
riesgos proporcionales de Cox y un modelo log- lineal. Ambos nos permitieron evaluar la
bondad de los resultados.

3 Resultados

El anélisis de conglomerados con las calificaciones semestrales del area de ciencias basicas,
sugirié la formaciéon de tres grupos, los cuales pueden ser referidos como el formado por
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Figura 2: Comportamiento de las medias de los grupos de rendimientos, segun el agrupa-
miento k- medias

los estudiantes de rendimiento bajo, de rendimiento medio y de rendimiento alto. Tal
clasificacién puede apreciarse claramente en la figura 2, donde se aprecian comportamientos
diferenciados.

Sin embargo, del andlisis del efecto que podrian tener las caracteristicas de la escuela
de procedencia, en tales grupos, se obtuvo que el rendimiento de los estudiantes no es
afectado, en general, por dichas caracteristicas.

En lo que se refiere al fenémeno de desercién, mediante el modelo de riesgos propor-
cionales de Cox, no se encontré suficiente evidencia para concluir sobre la existencia y el
tipo de factores que podrian influir en la tasa de desercién. Lo cual quiere decir que la
susceptibilidad de desertar se presenta de la misma manera para hombres y mujeres, y
ademés no se ve influenciada por el tipo de escuela de la cual proviene el individuo.

Contrariamente, el ajuste estadistico de la informacién mostré que la influencia sobre
la tasa de egreso es por parte de las variables sexo del estudiante y sostenimiento de la
escuela de procedencia. El modelo ajustado para el riesgo de egreso es:

h(t I .’L‘) — ho(t)eﬁz — ho(t)e—0.359.S'EXO+0.242.S'OSTENIM
a partir del cual es posible conocer las curvas de supervivencia de individuos con carac-
teristicas que afectan el egreso.

En figura 3 podemos observar que la variable sexo tiene una gran influencia en el
fenémeno del egreso; como se puede notar, se presentan diferencias significativas en las
curvas correspondientes a hombres y mujeres. Ademds es posible distinguir que las mujeres
egresan con mayor rapidez que los hombres. Por otro lado, también existe diferencia entre
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Figura 3: Curvas de supervivencia de los egresados. 1) Mujeres de escuelas privadas. 2)
Mujeres de escuelas piblicas. 3) Hombres de escuelas privadas. 4) Hombres de escuelas
publicas.

los individuos que provienen de escuelas publicas y los de escuelas privadas, siendo estos
ultimos los que egresan con mayor rapidez.

Cabe mencionar que el analisis anterior es una aproximacién ya que la variable bajo
estudio es discreta. Esto produce que las pruebas de diagndstico asociadas al modelo
no produzcan resultados totalmente confiables. Asimismo, como las observaciones de los
estudiantes egresados no presentan censura se pudo ajustar adicionalmente un modelo log-
lineal para sustentar los resultados antes obtenidos con el modelo de Cox. El modelo
resultante es el siguiente: .

log(Frecijx) = p+ i + B; + 75 + (aB),;

donde F'rec;ji es la frecuencia observada de la ¢jk-ésima casilla en la tabla de contingen-
cia correspondiente al cruce de las variables nimero de semestres, sexo del individuo y
sostenimiento de la escuela de procedencia,

p es la media general,

a; es el efecto de la i-ésima catergoria del sexo (i = 0,1),

B; es el efecto de la j-ésima categorfa del semestre (5 = 8,9,10,11),

~, es el efecto de la k-ésima categorfa del sostenimiento (k = 0,1),

(apB);; es el efecto ij de la interaccion entre las variables sexo y semestre.
El ajuste del modelo anterior se realizé utilizando el paquete de cémputo GLIM, cuyo
resultado se muestra en la siguiente tabla.
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Pardmetro Efecto estimado | Efecto estandarizado
Media 1.040 2.3085

Sexo (masculino) 0.3365 0.575
Semestre (9) 2.054 4.3269
Semestre (10) 0.6932 1.2679
Semestre (11) 0.3365 0.57115
Sostenim. (Privada) —0.2654 2.0167
Sex(masc)Sem(9) 0.2195 0.3547
Sex(masc)Sem(10) 1.624 2.4052
Sex(masc)Sem(11) 1.050 1.4548

Este modelo nos indica que el comportamiento del egreso es de la siguiente manera.
La mayor parte de las mujeres egresan en los semestres 8 y 9. Ademas, los hombres
egresan mayoritariamente en los semestres 10 y 11. Cabe sefialar que es precisamente en el
décimo semestre donde el egreso de estudiantes de sexo masculino se presenta de manera
acentuada. Por otra parte, es muy baja la proporcién de egresados provenientes de escuelas
privadas.

A partir de los residuos de Pearson asociados al ajuste anterior y dados en la siguiente
tabla, podemos tener una idea sobre la confiabilidad de estos resultados. Como puede
observarse, el modelo ajustado muestra satisfactoriamente el patrén de valores observados.

Frecuencia | Frecuencia | Residuo de
Celda | observada | ajustada Pearson
1 2 2.830 -0.493
2 20 22.072 -0.441
3 3 5.660 -1.118
4 5 3.962 0.522
5 4 3.962 0.019
6 34 38.485 -0.723
7 44 40.183 0.602
8 21 15.847 1.294
9 3 2.170 0.563
10 19 16.928 0.504
11 7 4.341 1.276
12 2 3.038 -0.596
13 3 3.038 -0.022
14 34 29.515 0.826
15 27 30.817 -0.688
16 7 12.153 -1.478
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4 Conclusiones

En resumen, el analisis estadistico nos permite concluir que:

1. El rendimiento de los estudiantes asi como la tasa de desercion, en general, no estan
influenciados por las caracteristicas del bachillerato de procedencia.

2. Las discrepancias entre los rendimientos posiblemente se deban a la influencia de otro
tipo de factores que no fueron incluidos en el andlisis. Por esta razén, es recomendable
para futuros estudios que se obtenga informacion de los individuos tal como tiempo
de dedicacién al estudio, métodos de estudio, nivel socioeconémico, etc.

3. Del modelo de riesgos proporcionales de Cox, se desprende lo siguiente:
(a) Las variables Sexo y Sostenimiento afectan el comportamiento del tiempo de
egreso.
(b) La variable Sexo tiene el efecto mas significativo sobre el tiempo de egreso.

(c) Las mujeres tienden a egresar mas rapido que los hombres a lo largo de los
semestres.

(d) Estudiantes de escuelas privadas tienden a egresar en semestres mas tempranos
que los de escuelas publicas.

(e) Ademsds, el orden de egreso es: mujeres de escuelas privadas, mujeres de escuelas
ptblicas, hombres de escuelas privadas, hombres de escuelas publicas.

4. Del modelo log-lineal:

(a) Se confirman las tendencias observadas con el modelo de riesgos proporcionales.
(b) La mayoria de las mujeres egresan en los primeros semestres (8 y 9).

(c) La mayoria de los hombres egresa a partir del décimo semestre.
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Suplementos Antioxidantes y Salud Respiratoria de los
Boleros de la Ciudad de México con Relacién a su
Exposicién al Ozono. Un Anélisis Bayesiano

Leticia Gracia-Medrano y Silvia Ruiz-Velasco

IIMAS-UNAM

1 Antecedentes

El efecto de la exposicidn al ozono en la salud respiratoria ha sido un tema de investigacion
en epidemiologia, diversos estudios se han llevado a cabo, particularmente en poblaciones
de alto riesgo.

La exposicién al ozono se ha relacionado con inflamacién del tracto respiratorio que
puede llevar, entre otras cosas, a decrementos en las funciones pulmonares y aumento en
sintomas respiratorios. El efecto bioldgico del ozono se ha atribuido a su habilidad para
causar oxidacién o peroxidacién de biomoléculas por medio de reacciones de radicales libres.

Por otro lado se conocen las propiedades de los siguientes suplementos antioxidantes:

La Vitamina E es un lipido soluble antioxidante que representa la principal defensa
contra dafos en la membrana de tejido humanos inducidos por oxidacion.

La Betacarotena es un precursor de la vitamina A, su accién acumula tejidos en las
membranas y es un purificador del radical 0%~

La Vitamina C contribuye a la actividad antioxidante y a la regeneracién de membrana
de los tejidos.

2 Estudio

Un grupo de boleros, que trabajaban en el centro de la Ciudad de México, fue reclutado
para participar en un ensayo clinico cuyo objetivo era determinar el posible efecto protector
de suplementos antioxidantes en la salud respiratoria. Este estudio fue dirigido por la Dra.
Isabel Romieue del Instituto Nacional de Salud Publica, en 1997.

Los criterios para elegir a los integrantes del fueron:

1. Hombres entre 18 y 58 anos.
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2. No fumadores o fumadores moderados (menos de 10 cigarrillos diarios).
3. Trabajar a menos de 2 Kimn del monitor ambiental de la Merced.

A cada uno de los integrantes se les hizo un cuestionario para recabar datos acerca de
aspectos socio-demograficos, de salud respiratoria y de habitos alimenticios.

El estudio fue del tipo doble ciego y cruzado generando observaciones repetidas acerca
de la salud respiratoria, estas observaciones no son necesariamente equiespaciadas dentro
de cada periodo. Se registraron también variables exdgenas como la temperatura y los
niveles de contaminacion; y para cada periodo se asigné una variable para determinar si el
individuo recibia tratamiento o placebo.

La primera fase del estudio fue de marzo 13 a mayo 30 de 1997 y la segunda fase del
estudio del junio 18 a agosto 8 de 1997, el periodo de “lavado” fue de al menos dos semanas,
dado que no todos los boleros fueron evaluados el mismo dia.

Los participantes acudian al centro de salud dos veces por semana a realizar una es-
pirometria, al final de su dia de trabajo y en ese momento se recolectaba la siguiente

informacién:
1. la hora del dia en que empezaron a trabajar.
2. la presencia de algun sintoma respiratorio durante el dia.

3. si habia fumado durante el dia.

Como medida de exposicion a los contaminantes se construyeron tres variables, por
cada contaminante, en este caso ozono y bioxido de nitrégeno.

1. la exposicién acumulada del dia (del momento en que comenzaron a trabajar a la
hora de la espirometria).

2. la exposicion del dia anterior (utilizando de la hora que habitualmente empieza a
trabajar y la hora que habitualmente termina).

3. la exposicién acumulada del mismo dia y del dia previo (1+2).

3 Modelo propuesto

En este trabajo consideramos como variable respuesta, la presencia de algin sintoma de
los siguientes: tos, flemas,catarro, disnea, irritacion de ojos; el dia de la visita al centro de

salud.
[Las variables explicativas consideradas fueron: la edad, si fuma o no, si fumé ese dia,

la temperatura minima, y niveles de contaminacién por ozono: ademas de considerar el
efecto del tratamiento y de acarreo.
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Si se supone que la probabilidad de que la respuesta binaria y;;; sea positiva (sintoma
presente, en cl individuo 7, en el periodo j y en la repeticién t) puede ser modelada por la
funcioén

P(yijt =1 ' bt) = (D(:L':]tﬁ + bi)’ (1)

donde b; representa un efecto aleatorio con una distribucién normal con media cero y
varianza o2 desconocida.
I.a contribucién del i-ésimo individuo a la verosimilitud estd dada por:

2 Ny
/ TTI] @B + b [1 — ®(is8 + bi)]l_y"'exp(—g;—z)fldbi
j=1 t=1

l.,a manera cldsica de resolver el problema es integrar el efecto aleatorio y maximizar la
verosimilitud.

Aun desde el punto de vista Bayesiano, la distribucion aposteriori es dificil de trabajar.
Fl modclo que se utilizé esta basado en el propuesto por Albert y Chib, 1996. La idea que
estos autores presentan es introducir una variable no observada (latente), z;;; tal que

zijt | bi ~ N(zijeB + bi, 1)

y hacen que la variable respuesta observada y;j; indique si la variable latente fue positiva

o negativa:
)1 sizy >0
¥i=3 0 si zi <0

Es claro que estas y;; satisfacen la ecuacién (1). De esta manera la instrumentacion del
algoritmo de Gibbs se simplifica. Y puede pensarse que la variable respuesta es continua
y que si rebasa cierto umbral,sc dicotomiza.

Los autores entonces modelan el valor esperado de las variables latentes de la siguiente
manera:

E(zij | b)) = Bo + Biz + Bytije + B,pije + Becije + Bywije + bi

Donde z representa un vector que contiene las variables que no cambian a través del
estudio, t;;;, piji ¥ Ciji representan variables indicadoras del tratamiento, periodo y efecto
de acarreo y wj;; representa un vector que contiene las variables de exposicion al ambiente.
Para completar el modelo bayesiano se asigna una distribucién a priori uniforme a By una
GI(v,d) a o

Utilizando el algoritmo de Gibbs, podemos obtener muestras de la distribucion conjunta
de ({zij}. 8, {b:},0?), simulando sucesiones de valores de las distribuciones condicionales.
Fn este caso consideramos
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Figura 1: Coeficiente del ozono

1. La distribucién de {z;;;} dados Y, {bi}, es una normal truncada,

N(—oo,O)(x:'jt/@ + bi7 1) si Yije = 0
Nooo)(2i;B + b, 1) siyij =1

2. La distribucién de 8 dados {2ij:}, {b:} es una N,(3,B~!) con 8 = B-' 3", Xi(zi —
ub) y B= 31, XiX:.

3. La distribucién de {b;} dados {zi;;}, 02y 8 que es N (b;, V'Y con b = V7! >ty (zii—
zi;B) y Vi = nij + 072

4. La distribucién a posteriori de de la varianza de los efectos aleatorios o2, dados

e, (b} es una GI(v + 3,5+ Zigth,

3.1 El modelo elegido para los boleros de la Ciudad de México

El estudio const6 con una muestra de 34 individuos, haciendo un total de 729 repeticiones.

Las variables explicativas incluidas en el modelo final fueron la media general, la varia-
ble que indicaba si fumaba o no, la edad de la persona, el tipo de tratamiento que estaba
recibiendo, la medicién del ozono, la interaccion del ozono con el tratamiento, la tempera-
tura minima del dia de la medicién, la época, la variable indicando si existe o no efecto de
acarreo, y el nimero de horas trabajadas.

En el algoritmo de Gibbs, la solucién de maxima verosimilitud se eligié como punto
inicial, y se hicieron un total de 2000 iteraciones. Para las distintas (s se hicieron graficos
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de autocorrelacién para verificar su convergencia. En esta ocasion los gréficos para los
coeficiente que multiplican a la variables ozono, interaccién del ozono con el tratamiento
y la temperatura minima muestran ya convergencia para estas 2000 iteraciones.

Desafortunadamente el coeficiente correspondiente al tratamiento con suplementos an-
tioxidantes y el resto de los coeficientes no alcanzaron convergencia y seran necesarias
mas iteraciones para poder hablar acerca de su contribucién al modelo. De los tres coefi-
cientes que alcanzaron convergencia sélo el histograma del ozono aparece centrado en un
valor distinto al cero (cercano al 0.9), ver figura, significando esto que la presencia de este
contaminante provoca un aumento en la probabilidad de presentar algin sintoma.

El manejo de los datos se hizo a través del cédigo S-Plus, en una pentium, con un
tiempo de computo aproximado de 6 horas.

Referencias

Albert, J. H. y Chib, S. (1993). Bayesian Analysis of Binary and Polychotomous Response
Data. JASA Theory and Methods. vol. 88, 422.
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Prediccién Via Bootstrap Bayesiano

Eduardo Gutiérrez Pena

[IMAS, UNAM

1 Introduccion

Considérese el siguiente problema: dada una muestra aleatoria de una distribucién desco-
nocida I, se desea hacer inferencias sobre el valor de una observacion futura proveniente
de dicha dlstrlbumon. En este trabajo se introduce un procedimiento Bayesiano para ata-
car este problema. Dicho procedimiento se basa en un criterio Bayesiano de seleccién de
modclos y hace uso de técnicas de Monte Carlo para llevar a cabo los calculos necesarios.

2 Bootstrap: ideas basicas

Sea X, = z;,...,X, = =, una muestra de observaciones independientes e idénticamente
distribuidas de una funcion de distribucién desconocida F' definida sobre IR. Supongamos
que se desea hacer inferencias sobre el parametro § = H(F'), donde H(:) es una funcional
de I'; por ejemplo, H(F) = [zdF(z) 6 H(F) =inf{t € IR: F(t) > q} para algin valor
0<q<l

Sea F, = 15" I(z; < z) la funcién de distribucién empirica de la muestra
Tiyeo. y Tps donde I(-) denota la funcién indicadora. Entonces, bajo ciertas condiciones
bastante generales, § = H(F,) es un estimador consistente de 6.

Efron (1979, 1982) introduce un método, llamado bootstrap, cuyo propdsito es aproximar
la distribucién muestral del estimador . En términos generales, el método de Efron
consiste en lo siguiente:

Parar=1,....B,
L. (Jcnorar:c() e R ()

Jalcular @ g H(F,Sr)), donde F{") denota la funcién de distribucién empirica de la

r
muestra rgr), . ,:t£l ),

«(1) ~(B) ) e
[.a muestra 6 . .0 es usada entonces para aproximar la distribuciéon muestral de
8. En particular, estc método proporciona una aproximacién numérica del error estandar
de 0 cn situaciones donde no es posible calcularlo de manera analitica.
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Rubin (1981) discute un procedimiento que puede ser considerado como la versién
Bayesiana del método de Efron. La idea de este procedimiento, denominado bootstrap
Bayestiano, puede describirse de manera sencilla a través del siguiente algoritmo:
Parar=1,...,B,

1. Generar (wﬁ’), ... ,wi,')) ~ Diry(1,...,1), donde Dir, denota a la distribucién Dirichlet
n-variada.

2. Calcular

F)(g) = war) I(z; < z).

=1

3. Calcular §7) = H(F{").

La idea es utilizar la muestra 81, ...  §(B) para aproximar la distribucion final de 6 y
de esta manera hacer inferencias sobre el parametro de interés.

3 Descripcion del problema

Supongamos ahora que se desea hacer inferencias sobre el valor de una observacién futura
Y = X,41 de la distribucion F. El bootstrap Bayesiano sugiere entonces el siguiente
algoritmo:

Parar=1,...,B,

1. Generar (wir),. .. ,wslr)) ~ Dirp(1,...,1).

2. Generar y(r) ~ ﬁ'ﬁr)(y) = ?=1 wfr) I(z; < y).

La muestra y!), ... ,y(®) es usada entonces para aproximar la distribucién predictiva
final de Y. De esta forma es posible hacer inferencias aproximadas sobre el valor de la
observacion futura Y.

Tanto el bootstrap clasico de Efron como el bootstrap Bayesiano de Rubin son casos
particulares del llamado bootstrap ponderado (ver, por ejemplo, Prastgaard y Wellner,
1993). Un inconveniente de este tipo de procedimientos es que asignan probabilidad cero
al evento de que una observacion futura no tome uno de los valores observados en la muestra
original z;,...,z,.

El procedimiento propuesto en la Seccién 5 “suaviza” las probabilidades asignadas a los
distintos valores de X, eliminando asi el problema de los métodos de bootstrap ponderado.
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4 Un Criterio Bayesiano de seleccion de modelos

Sea M = {M, : A € A} una colecciéon de modelos paramétricos, donde

M) = {px(z|8,),px(6:)}.

Los modelos en M se eligen generalmente porque son relativamente sencillos de analizar
y/o porque facilitan la comunicacién de resultados, y tienen el propésito de describir el
comportamiento de una variable aleatoria X.

Desde el punto de vista Bayesiano, el problema de elegir un modelo en M puede
plantearse como un problema de decisién con los siguientes elementos (Gutiérrez-Pefia y

Walker, 1998):

Espacio de decisiones.

Fspacio de estados de la naturaleza.
F = {F : F es una funcién de distribucién con soporte apropiado}
Distribucion inicial.
F ~ DP(ap, Fo).

donde DP(ay, Iy) denota un proceso Dirichlet con media Fy y pardmetro de escala o
(Ferguson, 1973).
Funcion de utilidad.

U\ F) = / log f(y; ) dF (y),

donde

F5i0) = [ (a1 p(0:) o
es la distribucién predictiva final bajo el A-ésimo modelo, dada una muestra Xi,..., X,
de F.

La distribucién final de F' esta dada por
[Fle] ~ DP(an,Gh),
donde a, = ap+n y

(10F0+Tan

ap+n

G, =
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(ver Ferguson, 1973).

En caso ap = 0 se interpreta generalmente como no informativo. En este caso, la
utilidad esperada final esta dada por

00 = [ log fys ) dFa(y) = = 3 og £z ),

Fl modelo éptimo corresponde entonces al valor A, que maximiza U()).

5 Procedimiento propuesto

Supongamos ahora que, en lugar de maximizar la utilidad esperada final U()), generamos
una muestra 1:",(,1),. . ,F,SB) de la distribucién final de F', es decir, del proceso Dirichlet
DP(n, F,). Esto puede hacerse facilmente a través del siguiente algoritmo:

Parar=1,...,B,
1. Generar (wgr),... ,wﬁ,’)) ~ Dir,(1,...,1).

2. Definir F{(y) = 3%, ) I(2; < y).

El método que proponemos consiste en:

(a) Maximizar, para cadar =1,..., B,

n

0O0) =Y Wl log f(z:; 2,

=1
obteniendo valores A, ... A(B),

(b) Generar, para cadar =1,...,B,
y") ~ fly; AD).

Los valores y(V), ..., y(®) forman una muestra bootstrap de la distribucién predictiva
final de la observacién futura Y = X, ;. Cabe sefialar que este procedimiento hace uso
de los modelos paramétricos considerados por el analista como posibles candidatos para
modelar la distribucién de la variable aleatoria X. Como consecuencia, a diferencia de los
métodos de bootstrap ponderado, las muestras de “observaciones futuras” no necesaria-
mente toman valores sélo en el conjunto definido por la muestra original zy,... ,Zn.
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Si @) = 0 es un parametro comun a todos los modelos en la clase M y px(6) = () (donde
§(+) es la medida de Dirac), entonces

UD(N) = log L())

donde L()) es la verosimilitud ponderada para A propuesta por Newton y Raftery (1994).

Estos autores utilizan la muestra A, ... ,AiB) para hacer inferencias sobre 6.

Ejemplo. Los datos para este ejemplo consisten en n = 30 observaciones de tiempos de

falla correspondientes al equipo de aire acondicionado de una muestra de aviones (Proschan,
1963).

Se consideraron los siguientes dos modelos:

Modelo 1. M, = {p:(z|0:),p1(61)},
donde

pi(z]6)) = 07" exp{~z/6:} y pi(61) < 1/6s.
Modelo 2. M2 = {pg(zll)g),pg(%)},

donde 0, = (u, 0?),

1
pa(2102) = paleli o) = (2n0) ™ exp { ~ s (ogz — )

pa(82) = pa(p, 0%) x 1/,
En este caso A € {1,2}.
Las densidades predictivas finales para cada uno de los modelos estan dadas por
n(nz)"
1) =
f(y1 ) (y+n—a—:)n+l
donde & = 59.6, y

) =togst (v 18 |21 720 1)

con

n

o1 2 _ 1 2 _
tzgglogxi=3.36, T =;z(10g$i—a = 1.74,

1=1
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y donde log-St denota una densidad log-Student.

Las utilidades esperadas finales correspondientes son
U(1)=-5.08 y U(2)=-5.06,

por lo que el modelo éptimo es el Modelo 2.

Se obtuvo una muestra bootstrap y(V, ... ,y®) (de tamafio B=10,000) de la distribucion
predictiva final de Y con base en el siguiente algoritmo:

Parar=1,...,B,
1. Generar (w&r), ey w) ~ Ding (1,0, 1).
2. Calcular

U'(r)(l) = sz(r)[n log{n (n%)} — (n + 1) log(z; + nZ) ]

7(r) (9) = - (M oo arfrtll e
U(2) ;w, logSt(w,|t,[n_1 T n—1
3. Si UM (1) > U)(2), generar y) ~ f(y;1).

Si UM(1) < U0)(2), generar y) ~ f(y;2)

En este caso es posible encontrar una expresién analitica para la distribucion de la
muestra bootstrap, que corresponde a la mezcla

Fy) = 0.36 f(y; 1) + 0.64 f(y; 2).

Notemos que las utilidades esperadas finales son aparentemente muy similares entre si,
aunque no es facil juzgar esta similitud debido a que se carece de una escala de referencia.
Sin embargo, los pesos relativos asignados a cada uno de los modelos en la distribucién de
la muestra bootstrap sugieren que hay evidencia sustancial a favor del Modelo 2.
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Un Modelo de Pronéstico para un Sistema de
Transporte de Valores

Luis F. Hoyos Reyes y José C. Romero Cortés
UAM-Azcapotzalco

1 Introduccion

Ante la creciente inseguridad las compafifas de transporte de valores buscan no solo diver-
sificar sus servicios, sino también hacerlos mas eficientes.

Entre los clientes mas importantes se encuentran los bancos. Un sistema de transporte
de valores estd integrado por dos componentes: la compaiifa de seguridad que transporta
los valores y los bancos. En nuestro caso particular el transporte se limitard a dinero en
efectivo.

Las interacciones de flujo de efectivo son de dos tipos: cuando el efectivo es transportado
de la compafifa al banco (dotaciones) y viceversa, el efectivo va del banco a la compaiifa
(concentraciones).

Los bancos tratan de operar con un minimo de efectivo que garantice operatividad es
decir, que exista suficiente circulante para cubrir todas las operaciones de ventanilla, como
pagos de cheques, compra y venta de divisas, por mencionar dos ejemplos.

Esta necesidad surge de la relacién riesgo - monto de efectivo, que efectivamente es
proporcional, a mayor monto de efectivo mayor es el riesgo. Sin embargo si el banco no
tiene efectivo incurre en costos de oportunidad, ya que la capacidad del banco de retener
a sus clientes y atraer méas ahorradores disminuye (ver Ross y Westerfield, 1996).

Existen modelos de administracién de efectivo muy estudiados como los propuestos por
Baumol (1952) y Miller y Orr (1966). Ambos modelos evalian la necesidad de disponibi-
lidad de efectivo en términos del monto actual.

El objetivo de este trabajo consiste en proponer un modelo de regresién dindmico a
partir de los montos correspondientes a las dotaciones y concentraciones por unidad de
tiempo con la finalidad de estimar la dotacién del futuro inmediato.

69



015
04
005

o
13

PRREPUTY U % 1% PPN § I PSRN . RO & PR I PP
L=LONR S LI L lLll LY | AL LI |
ojljnlit o «Un vl O <«

0.05 __D—F—‘_—‘__‘_— —_CN (N

01 4
015 1
02

Figura 1: Autocorrelaciones de los Residuales

2 Construccion del modelo de regresion dinamica

El modelo propuesto es un modelo dindmico de regresién con una parte correspondiente a
una funcién de transferencia entre las variables y cuyo residual presenta una forma ARMA.

Para identificar la funcién de transferencia para nuestras variables:

Y; = dotacién en el tiempo ¢

X; = concentracién en el tiempo ¢

Primero hubo que diferenciarlas como:

DIFY; =Y: — Y

DIFXt = Xt - Xt-—k

Y sobre estos se calculé la funcién de autocorrelacioneé cruzada, presentando sélo una
diferente de cero, identificandose la relacion

DIFY; =c+ 3,DIFX;_n + B,D + ¢

Dicha funcién se ajusté y analizando la funcién de correlacién cruzada entre los residua-
les y los a; (input sin ruido blanco), el modelo resulté adecuado (ver Pindyck y Rubinfeld,
1990).

Cabe aclarar que D es una variable dummy que toma el valor de 2.3 si X; > 1.5 unidades
y cero en cualquier otro caso. Esto especificamente para cada sucursal.

Este modelo tiene asociado una R? = 0.394 , el coeficiente de Durbin-Watson es 2.065,
S. = 374.36 y las variables resultaron significativas.

Analizando los residuales del modelo estimado como una serie de tiempo en base a
las autocorrelaciones y autocorrelaciones parciales se identificé un modelo ARMA que
agregamos al modelo anterior, y tenemos:

DIFY, = ap+ ey DIFX;_p, + 02D + agasy + a4 DIFY, | + as DIFY;_(144) + €

El modelo se ajusté y los residuales asociados son esencialmente ruido blanco segin
se observa en las figuras 1 y 2. Ademds las pruebas de Box-Pierce y la de Ljung-Box
(ver Box et al., 1994) resultaron no significativas. Por otra parte, este modelo tiene un
coeficiente de determinacién multiple de 0.994, Durbin-Watson igual a 1.97, S, = 38.86 y
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con significancia en las variables.

Debido a la gran cantidad de sucursales consideradas sélo hemos presentado la técnica
en general, los lags m,l y s dependen de las operaciones de cada banco.

Cabe mencionar que en ocasiones los coeficientes estimados estuvieron cercanos a 1 para
el término de media mévil, sin embargo hubo convergencia en la estimacién en aproxima-
damente 60 iteraciones usando TSP o ETS de SAS, eliminando este término donde pudiera
haber problemas de invertibilidad el modelo continuo manteniendo bondades similares a
las senaladas.

El modelo ademds de parsimonioso resulta adecuado en muchas sucursales de diferentes
regiones y bajo horizontes de tiempo grandes.

Una vez identificado, estimado y verificado, el modelo fue usado para estimar la dotacién
de efectivo del dia siguiente, tanto puntualmente como por intervalo.

3 Conclusiones

El modelo se comporta adecuadamente bajo un punto de vista tedrico: el coeficiente de
determinacién multiple es 0.9943 y el estadistico de Durbin-Watson es cercano a 2 y las
variables resultan significativas.

Sin embargo en la perspectiva de un problema general ain falta mucho por hacer. Es
posible construir un modelo de interacciones en red con 2 tipos de nodos: sucursales ban-
carias y sucursales de proteccién de valores. Posteriormente podemos analizar para cada
sucursal las condiciones que garanticen la existencia de una politica éptima de operacion
del modelo de control de flujos de efectivo en la red.

La optimalidad la entenderfamos en el sentido de minimizar el monto de efectivo en
cada sucursal con la restriccién de dicho monto debe satisfacer las necesidades operativas.
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La Incorporacion de la Estructura de Covarianzas en la
FEvaluacién de Servicios a Través de Escalas

Eduardo A. Izquierdo Gutiérrez y Olivia Carrillo Gamboa
ITESM, Campus Monterrey

1 Introduccion

Es frecuente encontrarse con encuestas donde las respuestas se presentan como valores en
una escala de nimeros enteros. Tales encuestas se utilizan con frecuencia en la evaluacion
de servicios, presentando para cada &rea a evaluarse un nimero variable de preguntas
acerca de los rubros o aspectos a calificar. En este trabajo se presenta una alternativa de
analisis realizada en una encuesta de este tipo, la cual se aplicé en un departamento del
Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey (ITESM) con el objetvo de
medir la calidad de los servicios que prestan.

La encuesta es aplicada a una muestra aleatoria de alumnos del instituto, los cuales
evalian la calidad de cada uno de los diferentes servicios que presta la Direccién Adminis-
trativa y de Planta Fisica (DAPF). Los servicios o dreas son veinte, los cuales son evaluados
a través de entre cuatro y siete rubros especificos. Por ejemplo, uno de los servicios es el
denominado AULAS, en el cual se evalian los rubros limpieza, nivel de iluminacién, con-
diciones del mobiliario, ventilacién y condiciones del mobiliario. Todos estos rubros estan
bajo la autoridad de dicho departamento. En este trabajo se presenta el calculo del indice
de calidad (media ponderada) y el cdlculo de su margen de error bajo la consideracién de
las interdependencias naturalmente encontradas entre las evaluaciones proporcionadas por
un mismo alumno a los diferentes rubros.

Es decir, es de esperarse alguna dependencia entre las respuestas para los diferentes
aspectos dentro de un misma érea, debido al hecho de que, para un drea con k rubros
a evaluarse, los datos obtenidos forman vectores de k dimensiones, cada uno de estos
comprendiendo las respuestas de alguno de los encuestados en particular y es natural
suponer que las respuestas provenientes de una misma persona estén correlacionadas, lo
cual es confirmado por el andlisis aqui mencionado.

El articulo presente propone una manera de obtener, bajo la presencia de estructura,
la media general para cada 4rea y la varianza de esta media, lo que da lugar a la posibi-
lidad de calcular intervalos de conflanza y tamanos de muestra. Se presenta aplicada la
metodologfa propuesta a datos provenientes de la encuesta aplicada por la DAPF, en abril
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de 1998, para conocer la opinién de los alumnos y empleados acerca de la calidad de los
servicios que brinda. Resaltan dos supuestos en el momento de efectuar el desarrollo y los
calculos: (a) que las respuestas dadas para diferentes preguntas por una misma persona
se encuentran correlacionadas, pero no asi las respuestas para dos diferentes personas, es
decir, las respuestas de algun individuo A son independientes de las de algiin otro individuo
B, y (b) la estructura de dependencias entre las respuestas de los encuestados es la misma
para todos los encuestados.

2 Indice de calidad y su margen de error

Los resultados para las encuestas aludidas presentan para cada una de la dreas a evaluar
una estructura similar a la siguiente:

Encuesta No. | (pregunta No. 1) | (pregunta No. 2) (pregunta No. k)
1 Iy Iz Ik
2 T21 T2 T2k
n T'ny Tn2 Tnk

Donde las respuestas rij toman valores de una escala de nimeros enteros, para el caso
particular de la encuesta cuyos datos seran analizados, estos valores son 1,2,...,7.
Las medias de las respuestas para cada item seran

- 4™
Xlzgl" Ti1
=1
1 X
Xe=5- D Tik

Notese que el numero de datos utilizados para el calculo de las diferentes medias puede
variar de una pregunta a otra debido a la existencia de no respuesta. La media global
sera entonces

froond k J—
X=) X
=1
donde
k
m=>y m;
=1

Las varianzas y covarianzas muestrales de las respuestas vendran dadas por :
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s e— z=Z:1 (ria — X1)
1 my 2
s? S z:zl (rie — X&)
y
1 . —
cov(Xp, X)) = —— (rih - Xh) (m - X‘) = Sn

g —175

respectivamente, donde la sumatoria para la obtencién de las covarianzas se extiende sobre
todos los pares de respuestas r, ri en los que ninguna de ellas es dato faltante, y qu
representa el nimero de tales pares de respuestas utilizados en el calculo. Las varianzas
para las medias se obtienen de la manera usual:

s
s% = —
1 ml
2
2 _ Sk
37 —_—
k myg
y para la covarianza entre medias,
S — 1 Mh 1 m 1 mp my
cov (Xh,X,) =cov| — > rip,— D Tyt | = cov | S i, Do Tl
Mh = my = mpmy i=1 j=1

apelaremos a los dos supuestos mencionados en la introduccién. Asi, y mediante las reglas
conocidas para la covarianza, la ultima ecuacién dada se reduce a

v v qhl
cov(Xh,XI) = — mshz
]

Provistos ya con las covarianzas entre las medias de las respuestas para cada pregunta,
la varianza de la media global resulta ser

— k m;— 1 k 2 )
var (X)=var IEX,- =3 iglmisl-l-zzzflijshl

== 1<J
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3 Aplicacién

Las formulas arriba expuestas se utilizaron primeramente para el calculo del tamafio de
muestra para diferentes niveles de precisién bajo un nivel de confianza del 95%. La en-
cuesta aplicada a alumnos por la DAPF en el ITESM consta de veinte dreas a evaluar,
de las cuales se seleccionaron para el andlisis siete, que fueron catalogadas como las més
relevantes por el personal de la direccién, a saber: aulas, servicios sanitarios, seguridad
del campus, laboratorios, estacionamientos, centros de copiado y “Locatec”. Cada una de
estas dreas comprende entre cuatro y siete preguntas. Como ya se mencioné anteriormen-
te, las respuestas dadas como nimeros enteros entre uno y siete, indicando el niimero uno
excelente y pésimo el siete. Se tomaron de base para los célculos los datos de una encuesta
previa la cual fué aplicada a 618 alumnos.

El nimero de respuestas efectivas para cada pregunta resulté ser muy variable de un
area a otra y por el tipo de servicio en algunas el porcentaje de no respuestas era conside-
rable, hasta 400 o més del total de los 618 cuestionarios. Es decir, los altos indices de no
respuesta a la naturaleza misma del drea que se evaluaba en particular por ejemplo, una de
las areas era laboratorios: no todos los alumnos de la institucién hacen uso de laboratorios
durante su carrera y algunos de los que si, sélo durante algunos semestres de la misma.

Para el analisis de los datos se utilizaron los paquetes STATGRAPHICS versién 5.0 y
EXCEL 95. Se procedié primero al célculo de las covarianzas y los coeficientes de correla-
cién entre las respuestas de las diferentes preguntas dentro de cada drea y se encontré que
estos ultimos eran todos sensiblemente diferentes de cero, como lo esperdbamos, ademas
resultaron positivos todos. A continuacién presentamos las medias globales y las varianzas
asociadas a ellas para cada una de las dreas mencionadas.

Area Media global | Varianza de la media global
Aulas 2.653236 0.001396
Servicios sanitarios 2.581634 0.002103
Seguridad del Campus | 2.410072 0.001506
Laboratorios 2.801469 0.006731
Estacionamientos 2.801469 0.003398
Centros de copiado 2.635493 0.002618
“Locatec” 2.570144 0.005135

4 Determinacion de los tamanos de muestra

Para la obtencion de tamafios de muestra, especificada una tolerancia D para las medias
globales por &rea, se consideraron tnicamente las tres primeras dreas (aulas, servicios
sanitarios y seguridad), debido a que, de entre las siete dreas criticas por su naturaleza
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eran las tnicas que se esperaba contestaran la totalidad de los encuestados. Dada la
imposibilidad de despejar el tamafo de muestra de la formula usada para la varianza, se
procedié a usar la férmula modificada

var (f) = # Lésf-\‘-szsij},

1<j

la cual se diferencia de la anteriormente dada en el hecho de que no contempla la presencia
de datos faltantes. Para utilizar esta formula se recalcularon las varianzas y covarianzas,
usando ahora solo aquellos registros que no presentaron datos faltantes para ninguna de
las preguntas dentro de cada area. Asi para una precisién D dada y a = 0.05, tenemos

}1/2

de donde despejamos m. El tamafo de muestra efectivo (el nimero de personas entrevis-
tadas, n) vendra dado por

11 |&
D_196\/_E{E|J__§SQ+QZZSU

i<

_om

n—1“¢
donde ¢ es la proporcién de registros con datos faltantes en esa area, estimado de los datos
desponibles de la muestra anterior.

Para el caso de la encuesta particular aqui considerada, de las tres dreas tomadas para el
célculo de n, se encontré que servicios sanitarios era la que presentaba mayor variabilidad,
Var(media global)=0.002183, con una proporcién de registros incompletos ¢ = 0.0874, lo
que para una D = 0.1 nos da un n de 568.
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Indices de Capacidad del Proceso para Poblaciones
Asimétricas

Ana Isabel Landeros y Graciela Gonzéalez Farias
ITESM, Campus Monterrey

1 Introduccién

Existe mucha controversia acerca del uso de los indices de capacidad del proceso (C,) para
monitorear la calidad de un producto. La controversia incluye temas como la validez de
los indices y su consistencia en el monitoreo del mejoramiento del proceso, el abuso de los
usuarios al utilizar los estimadores como medidas de eficiencia y el qué tan apropiado es
utilizar un indice en situaciones particulares donde la distribucién de la caracteristica de
calidad de interés no es normal. A pesar de esto, los industriales siguen calculando estos
indices porque sus clientes lo siguen solicitando para que se les proporcione una garantia
de la calidad del producto.

Para medir la capacidad del proceso, su comportamiento esperado se especifica en
términos de una caracteristica de calidad la cual a su vez puede estar en funcién de un
valor objetivo o nominal, un rango de aceptacién o tolerancias, o ambos. Kushler y Hurley
(1992) proporcionaron la siguiente definicién general:

Definicién 1.1 Un indice de capacidad del proceso es una funcion de los pardmetros de
la distribucion de la caracteristica de calidad y las especificaciones establecidas por los
requerimientos del proceso.

En el enfoque de cualquier discusién acerca de los C),’s la motivacién original - monitoreo
de la proporcién esperada fuera de los limites de especificaciones - se mantendra presente.
Entonces, la pregunta que surge es jPor qué no investigar directamente la proporcion
observada fuera de los limites de especificaciones? Esta seria una medida de calculo mas
simple y més comprensible para los usuarios, como sefialan Kotz y Johnson (1993).

Notacién a utilizarse en la definicién de los indices: USL Limite de especificacion supe-
rior; LSL Limite de especificacién inferior; 4 Media del proceso; o Desviacion Estandar del
proceso;T Valor objetivo; m Promedio de los limites de especificaciones; @ (+) Distribucién
normal acumulada.

El primer indice, Cj, fue introducido como el cociente entre los limites de tolerancia de
un producto y la variabilidad del proceso. Se han estudiado ampliamente sus propiedades,
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bajo normalidad y bajo el supuesto de observaciones idénticamente distribuidas e indepen-
dientes (Pearn et al., 1993). El indice se calcula como: C, = YSL=ESL  Con el supuesto de
que g = m = %(U SL+ LSL) y suponiendo distribucién normal, la proporcién esperada
de productos NC es 2® (—3Cp). Cuando C, = 1, la proporcién esperada-de producto NC
es 0.27%.

Si se cambia el concepto de proporcién NC 'y sélo se toma en cuenta el valor directo del
indice, C, fallaria al identificar que el proceso esta fuera de los limites de especificaciones.
El indice Cy fue introducido para dar al valor de p influencia directa en el valor del Cp y
tomar en cuenta que la media del proceso p no se encuentra centrada en los limites de espe-
cificaciones, es decir, (4 # m). Este indice fue definido como: Cp = min (Q“ZI(;—"“ M)

s . USL-LSL L . 3¢
La definicién original de Cpy, es: Cpm = ——;‘T———F El propodsito de este indice es
6/ o°+{(pu—T1

medir el grado de centrado del proceso con respecto al valor objetivo 7. La ubicacién de
T con respecto a los limites de especificaciones no tiene un efecto directo en el valor de
Cpm. En este {ndice los limites de especificaciones solamente son utilizados para reescalar la
funcién de pérdida (desviaciones cuadradas), (Kusheler y Hurley, 1992). Las propiedades
de este indice han sido estudiadas para normalidad por diversos autores (consultar en
Pearn et al., 1992).

Los indices robustos fueron disefiados para no tener que preocuparse mas de la forma
de la distribucién y poder seguir utilizando estos {ndices en ausencia de simetria. El
indice robusto propuesto por Pearn, Kotz & Johnson (1992), Cy garantiza la deteccién de
aproximadamente un 1% de NC para cualquier distribuciéon. En su articulo selecciona el
valor de 8 = 5.15 para reemplazar al miltiplo 6 del denominador del indice (Pearn et al.,
1992).

Clements, (1989) propuso un método en el cual se utilizan unas tablas especiales pa-
ra construir C,’s basados en los Sistemas de Curvas de Pearson (PS). El método de
construccién estd basado en el supuesto de que la distribucién del proceso pueda ser
representada adecuadamente por un miembro de esta Familia. La idea esencial es re-
emplazar el miiltiplo 6 en el denominador de C, por un nimero, digamos 6, tal que
P (,u —30po <X <p+ %0130') = 0.0027. Para un valor dado de los coeficientes de sesgo
y curtosis, las tablas de las curvas de Pearson (Clements 1989) proporcionaran los valores
de 0p tal que P (X <p-— %950) =0.135% = P (X > ut+ %Gua) . Donde 6, y 6, son los
valores de los percentiles 0.135 y 99.865, respectivamente, se toma el valor de 8, = 8, — 0,
en vez del 60 que aparece en el denominador de los indices originales. Para distribuciones
normales se tiene que el valor 8, = 60, obteniendose el indice original.

2 Porcentaje de producto fuera de especificaciones

Retomando el enfoque original con el que fueron disefiados los primeros indices se presenta
una generalizacién de la relacién que existe entre el porcentaje de productos fuera de
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especificaciones y el valor de los C,’s. Aunque una medida mas sencilla de calculo seria
simplemente expresar esta probabilidad en términos de los parametros de la distribucion
y los limites de especificaciones:

Pnec=Fx (LSL;0)+1— Fx (USL;0) (1)

Sin embargo, se presenta esta generalizacion para visualizar el efecto que tiene el valor
de los indices en el porcentaje de productos fuera de especificaciones.

Sean X;, X3,...,X, variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
con funcién de distribucién acumulada Fx (z; 6) donde el vector 6 contiene a los pardme-
tros de la distribucion continua.

Para construir la generalizacién del concepto, se estandariza la variable para ver como
queda en términos del supuesto sobre la media de la distribucién que implica cada indice
de capacidad. Se utiliza la variable aleatoria y que es la variable de calidad estandarizada

y se utiliza la relacién Fy (y) = Fx (E (X) +y/V (X);O), donde E (X) es la media
de la distribucién y V (X), su varianza, las cuales estan definidas para cada distribucién
particular en términos de sus momentos.

El indice C), hace referencia indirecta sobre la media del proceso al suponer que debe
estar centrada en el intervalo de especificaciones i.e. E(X) = p = m (Kotz y Johnson,
1983). Al realizar el desarrollo bajo este supuesto, el célculo del Pnc para C, queda
determinado por:

Pne, = Fx (p—3Cp0;0) + 1 — Fx (1 + 3Cp0;0)

Para el caso de la distribucién normal estdndar el porcentaje de producto fuera de
especificaciones queda determinado por 2® (—3C,) y cuando C, = 1, este porcentaje es
0.27%

Para el caso de Cp donde no se hace referencia acerca del valor de la media del proceso,
el cdlculo del porcentaje queda expresado como la funcién de probabilidad (1), y se puede
reescribir en términos de C, y Cpg

Pncpk = Fy (—-3 (20,, — Opk) ;9) +1-—-Fy (3Cpk; 0)

Notar que para el caso de una distribuciéon normal estandar cuando C), = 1 este por-
centaje ya no es igual a 0.27%.

De igual forma se generaliza una funcién para C,y, con el supuesto de que EX = 7+46
con T =m.

Prncp, = Fx (u— (30,,-}-%) 0;6) +1-—Fx <y+ <3CP+§—> a;B)

donde § = (u — 1)

De estas tres ecuaciones es claro que para cada valor de un indice, éste no representara el
mismo porcentaje de producto fuera de especificaciones a menos que 4 = 7 = m y ademas
cuando C, = 1, el valor de Pnc dependera del valor de los pardmetros de la distribucién.
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3 Metodologia

Partiendo de la definicién general de indice de capacidad el problema de estimar indices
en situaciones asimétricas presenta dos enfoques. 1) Primero llevar a cabo la identificacién
de la distribucién de la variable de calidad de interés y la estimacion de los valores de sus
parametros para establecer la relacion que existe entre el comportamiento del proceso y
sus requerimientos, permitiendo reflejar esta funcién en términos de un indice de capacidad
del proceso. 2) Disefiar un indice robusto a la forma de la distribucién del proceso. Como
siempre, se asume que el proceso estudiado estd bajo control.

En términos de lo anteriormente expuesto se especifica el método de estimacién de
indices bajo no-normalidad utilizando el primer enfoque. Se llev6 a cabo una simulacién
para establecer la precisién de los estimadores de los indices de capacidad cuando la distri-
bucidn de la variable de interés presenta asimetria y el comportamiento de los estimadores
de los indices para muestras pequefias con los indices estimados de la forma usual y con
el método propuesto por Pearn, Kotz y Johnson (1992). Para el método propuesto por
Clements se propone una mejora utilizando estimadores de percentiles con el método de
Méxima Verosimilitud, asimismo se realizaron pruebas para otras familias diferentes de las
de Pearson.

Para la realizacién de las simulaciones se asume que los datos provienen de un proceso
bajo control estadistico y que se ha identificado a qué familia de distribuciones pertenecen
los datos, ya sea mediante exploracién grifica o algin método de bondad de ajuste. Se
generaron 1000 muestras aleatorias de tamafio 10(10)50,70,100 para tres miembros de la
distribucién Lognormal con g = 1 y con los valores para o presentados en la tabla 1. Para
cada poblacién Lognormal particular se utilizaron diferentes especificaciones, ver tabla 2.
Para cada poblacién estudiada sus especificaciones se obtienen los valores de los diferentes
indices.

La estimacién de los pardametros de la distribucién ajustada para cada caso particular
se realizé con métodos numéricos implémentados por William Meeker ! en SPLUS 4.5.
Se fijaron los pardmetros de cada distribucién para cuatro poblaciones diferentes. Cada
poblacién presenta diferentes grados de sesgo y curtosis, ver tabla 1. Las especificaciones
se establecieron de manera que se considera el caso en el que el valor objetivo esta centrado
en el intervalo de especificaciones, lo cual favorece al indice Cy,,. Por completez del estudio
se realizé el calculo de los otros dos indices para observar su comportamiento en el caso de
que se escogiera un indice inadecuado para la situacion.

IDr. William Q. Meeker, Jr Professor of Statistics Iowa State University,
http:// www.public.iastate.edu/ " wqmeeker
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Tabla 1. Valores de los parametros Tabla 2. Valores de las especificaciones.

o | Sesgo | Curtosis lsl {usl| m
110.2] 1.516 7.345 11220 4 3.1
0.6 | 3.466 | 30.083 21190 10 | 5.95
3| 1.4 10584 | 450.133 311.15| 15 | 8.075

4 Conclusiones

En el presente articulo se describe una metodologia de analisis que consiste en seleccio-
nar el indice mas adecuado a la situaciéon dependiendo de, los valores de 7,m y u. El
procedimiento comienza con la identificacién de la distribucién que describa mejor el com-
portamiento de la variable de calidad, la estimacién de los parametros de la distribucién
con el método de Maxima Verosimilitud y luego se procede a calcular los indices.

Se llevé a cabo una simulacién para establecer la precisién de los estimadores de los
indices de capacidad presentando una modificacién para el calculo de los indices propuestos
por Clements.

Se utilizo a la distribucién Lognormal para la ejemplificacion de estos comportamientos.
Los resultados obtenidos sugieren que el tamafo de muestra n > 70 provee las mejores
estimaciones para los casos considerados en el estudio.

Se observa que el valor de la curtosis y el sesgo afecta el valor del calculo de los indices
bajo el modelo lognormal, el comportamiento general observado es que a mayor valor de
sesgo y curtosis se presenta mayor sobreestimacion en los indices asi como, menor preci-
sién. El indice Cpy,, como era de esperarse, fue el que present6 la estimacion mas precisa
(n > 70) y como en todos los casos, su variabilidad aumenta cuando la curtosis es grande
(450). Otras simulaciones realizadas para los modelos: Weibull y Gamma, las cuales aun-
que no fueron exhaustivas presentan los mismos comportamientos para todos los indices.
Para los tamafos de muestra pequefios se observo que todos los indices presentan una
sobreestimacién asi como mucha variabilidad. El indice que presenté mayor variabilidad
para las tres poblaciones consideradas en el estudio fue el de Clements. Se observa que el
indice C, present6 un sesgo positivo el cual se increment6 a medida que se incrementaba
el valor del sesgo y curtosis de la poblacién lognormal. Para todas las poblaciones conside-
radas en este estudio se observa que el estimador con menor variaciéon fue C,,, indicando
que es fundamental seleccionar al indice apropiado, ver figura 1 para una ilustracién de los
comportamientos descritos.

Se contruyeron intervalos de confianza asintéticos para los indices Cp, Cpr y Cpm bajo
distribuciones no normales (Chang et al., 1990), se extendieron estos resultados para los
indices robustos propuestos por Johnson, Kotz y Pearn (Cy) y se estudié su comporta-
miento bajo simulaciones Monte Carlo, pero no se reportan los resultados en este trabajo,
ver Landeros (1998). Es necesario realizar nuevas investigaciones para determinar como se
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Figura 1: Resultados para los diferentes indices para la poblacién Lognormal con =1y
o = 0.6. Para cada indice se presenta el diagrama de caja, la linea blanca representa a la
mediana. La linea punteada indica el valor poblacional de cada indice.
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comportan los indices en el caso de que 7 no se encuentra centrado en el intervalo de espe-
cificaciones. Es claro que el tamafio de muestra debe ser grande (n > 70) para garantizar
los comportamientos deseables de los mismos, esto es, la reduccién de sesgo y variabilidad
asi como, selecciénar el indice apropiado dependiendo de los valores de m, 7 y pu.
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Analisis de Capacidad del Proceso para Datos con
Distribucion No-Normal

Lorena Lopez Losada

Facultad de Estadistica e Informdtica, Unwersidad Veracruzana

1 Introduccion

Los indices de capacidad son universalmente empleados en la relacién de las empresas con
los proveedores y con los clientes. Estos indices ayudan a enfatizar la necesidad de mejoras
para reducir la variabilidad del proceso. También facilitan la comparacién del desempenio
de distintos proveedores o procesos y proporcionan una idea aproximada del porcentaje de
articulos que no cumple con las especificaciones establecidas.

Existen diferentes procedimientos para monitorear la calidad del proceso de produccion.
Sin embargo, una vez que el proceso esta bajo control estadistico surge la pregunta, “;a
qué nivel el proceso satisface los requerimientos u objetivos ingenieriles o administrativos?,
o en términos mas generales, la pregunta es, “;qué tan capaz es el proceso en cuanto a
producir articulos dentro de los limites de especificacion?. La respuesta a esta pregunta
requiere teoria estadistica, pero el problema en si mismo no es académico. El mejoramiento
de calidad empresarial intenta estandarizar, y como evidencia de capacidad esto se ha con-
vertido en un requerimiento para los proveedores y compaifiias que estan reconsiderando el
valor y la fiabilidad de iinicamente resiimenes numéricos para el comportamiento de proce-
sos complejos. Algunas organizaciones han introducido sus propios indices de capacidad,
mientras otras todavia consideran restringido el uso de los indices descubriendo después
que su desconsideracién es un obstaculo para el mejoramiento.

Se presenta una descripcién del método percentil que ha sido propuesto por Clements
(1989), procedimiento que se basa en la obtencién de percentiles para generar indices de
capacidad en datos que tienen distribucién no-normal. En la ultima seccién se ilustra el
método con un ejemplo de aplicacién a un caso real en la industria.

2 Estudio de capacidad

El primer paso hacia un proceso de alta calidad es conducirlo bajo control estadistico. Diaz
(1994) recomienda que antes de iniciar el control del proceso mediante algin grafico de
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control se haga un andlisis exploratorio de la caracteristica de calidad para determinar su
naturaleza y poder elegir adecuadamente el tipo de grafico. Ya que en muchas ocasiones,
el conjunto de observaciones con que se cuenta para realizar un analisis de capacidad
tiene una distribucion sesgada y/o con observaciones extremas, lo que implica utilizar un
método apropiado en la obtencién de los indices de capacidad que en este caso seria para
distribuciones no-normales.

2.1 Analisis inicial

Si el analisis de capacidad esta basado en una distribucion normal o en alguna otra dis-
tribucién, una prueba de bondad de ajuste es util para verificar el ajuste del modelo
distribucional. Las pruebas estadisticas recomendadas para este propdsito se basan en la
funcién de distribucion empirica como son: Kolmogorov-Smirnov, Lillifors, y la prueba de
bondad de ajuste Chi-cuadrada.

La distribucién ajustada también puede verificarse graficamente utilizando los gréficos
Q-plot y P-plot. Ambos graficos pueden ser obtenidos tanto para la distribucién normal
como para una distribucién no-normal. El Q-plot no es tan conocido como el P-plot en los
procesos ingenieriles, pero estos ofrecen ventajas que ameritan su aplicacion en analisis de
capacidad. Chambers et al. (1983) proponen observar la distribucién de la caracteristica de
calidad contra la distribucién tedrica ajustada a través de estos graficos para la distribucién
estandarizada respectiva.

El Q-plot es un diagrama de dispersién de los valores observados de la caracteristica
de calidad contra los valores esperados (estandarizados), dando la distribucién respectiva
y el P-plot es un diagrama de la funcién de distribucién acumulada observada contra la
funcién de distribucién teérica acumulada para los mismos valores. En estos diagramas de
dispersién, primero se ordenan los datos en forma ascendente y si los valores observados
caen sobre la linea recta, es decir, siguen la distribucién teédrica, entonces indica que hay
un buen ajuste a los datos.

El método grafico mas cominmente utilizado para analisis de capacidad es el histogra-
ma. Sin embargo, muchos usuarios ignoran que la interpretacion de un histograma depende
de cémo estan distribuidos los datos, donde el nimero de barras esta determinado por un
buen algoritmo. En todo estudio de capacidad de proceso se debe hacer el intento de cono-
cer las fuentes de variabilidad en el proceso y una herramienta grafica altamente efectiva
para este propdsito es el histograma, comparando la distribucién de los datos con el mo-
delo ajustado. El histograma acompanado ademas por el indice de capacidad, provee una
clara visualizacién y una mejor comprension del comportamiento del proceso, y ademas es
facilmente entendido por los operadores, ingenieros del proceso, y directivos.

Hahn y Shapiro (1967) detallan las curvas de Johnson quien describe un sistema de
curvas que representa transformaciones de la curva normal estandar, y que es una alter-
nativa al ajuste de curvas para calcular percentiles que quiza no son tan necesarias si el
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objetivo sélo es estimar un indice de capacidad en datos que tienen distribucién no-normal.
También describe el sistema de distribuciones propuesto por Karl Pearson, que consiste
de sicte soluciones (de las doce originalmente enumeradas por Pearson) para una ecuacién
diferencial, la cual también se aproxima a un amplio rango de distribuciones de diferentes
curvas.

2.2 Meétodo percentil

Generalmente los requerimientos imponen un rango de valores aceptables que son el Limite
de Lispecificacién Superior ( LES ), el Limite de Especificacién Inferior ( LEI ) y a la
diferencia entre estos limites se le llama rango de especificacion. El indicador mas simple y
conciso de capacidad de proceso es el indice Cp y esta definido como la razon del rango de
especificacién al rango del proceso. El indice equivalente al Cp, es la razén de capacidad
( C,) que se calcula como 1/Cp es decir, el inverso de Cp.

La definicién de los indices de capacidad para distribuciones no-normales ya ha sido
desarrollada; Clements (1989) describe el procedimiento a detalle para el caso no-normal.
Este desarrollo se basa en el hecho de que para la distribuciéon normal estandar la cantidad
de 30 es para la distancia de la media (mediana) al percentil superior 99.865 ( z, = +3
) y la distancia del percentil inferior 0.135 ( z; = —3 ) a la media (mediana); y que
tanto los limites £30 como la media ( zpr = 0 ) pueden ser remplazados por los valores
correspondientes, dando los mismos percentiles 0.135 y 99.865 bajo la curva no-normal.
De ésta manera, se puede estimar que el 99.73% aproximadamente de todos los productos
estan dentro de estos limites. Para calcular los indices de capacidad con percentiles se
tienen las ecuaciones siguientes:

C,= (LES — LEI)/(Ps — Py)

Cpi:(PM_LE])/(PM_PI) Cpuz(LES_PM)/(PS_PM)
Cpx = Min(Cpi, Cpy)
donde

Pys representa el valor del percentil 50, Py s

P; corresponde al valor del percentil inferior 0.135, Po.oo13s

Ps corresponde al valor del percentil superior 99.865, Fo 99865

El comportamiento de las distribuciones continuas también puede resumirse suficiente-
mente a través de los primeros cuatro momentos. Si al histograma de la caracteristica de
calidad se le ajusta una distribucién que tenga la misma media (primer momento), varian-
za (scgundo momento), asimetria (tercer momento) y curtosis (cuarto momento) de los
datos observados, entonces se puede hacer una muy buena aproximacién a la forma de la
verdadera distribucién; este procedimiento es mas aplicable a distribuciones sesgadas. Una
vez que se hace el ajuste de una distribucidn, se pueden calcular los percentiles esperados
bajo la curva ajustada (estandarizada), y estimar la proporcion de articulos producidos
por el proceso que caen entre los limites de especificacion.
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El valor del indice C, proporciona una idea de la variabilidad del proceso, pero siempre
se debera interpretar con precaucion. Si C, > 1, indica que el proceso es capaz de cumplir
con las especificaciones; si C, < 1 se dice que el proceso no es capaz. Lo ideal es que el
C), sea mayor que 1, ya que aquellos procesos con C, alrededor de 1, deben ser vigilados,
porque entre mas descentramiento respecto del valor nominal pueden ocasionar un nimero
elevado de productos defectuosos.

Kl indice C, se puede considerar como una medida implantada en el programa de
aseguramicnto de calidad en una empresa; por ejemplo, en la década de los ochenta la
industria japonesa adopté un C, = 1.33, mientras que otros establecieron C, = 2 (Prat
et. al, 1994).

3 Una aplicacion

El estudio de capacidad del proceso se debe incluir como una parte esencial de un programa
de mejora continua. Este tipo de estudio estadistico tiene un gran valor para disenar
programas de monitoreo y auditoria, para seleccionar y adquirir equipos, para estudios
ccondémicos, para establecer contratos con proveedores y clientes, pero sobre todo para
tener un mayor conocimiento de la habilidad y capacidad de procesos y subprocesos de un
sistema y organizacion, todo con el propdsito de establecer metas realistas de mejoramiento.

Por esto tltimo es que se pretendié instrumentar este tipo de estudios en una empresa,
en la que se hizo el estudio considerando tres caracteristicas de calidad para evaluar el
producto final del proceso que se entrega por dia a su cliente. Se obtuvieron acumulados
por dia para una de las caracteristicas y promedios para las otras dos caracteristicas.

Fn este trabajo sélo se reporta el anélisis para una de las caracteristicas y no se describe
de manera especifica por privacidad de la empresa. Esta caracteristica de calidad es una
variable que puede oscilar desde un limite inferior de 406 (LEI) a un limite superior de
418 (LES), no tcniendo en este caso un ideal ya que esto es dependiente siempre de las
condiciones que prevalezcan en un momento dado, en el sistema; como valor medio de este
rango sc tiene simplemente 412.

La informacién utilizada para realizar el andlisis de la capacidad del proceso fue reco-
pilada de registros periédicos de monitoreos de cada cuatro horas realizados en la empresa
y en los puntos de salida utilizando equipo instalado para tal propédsito; los datos que se
utilizaron corresponden del 6 de enero al 16 de agosto de 1997.

Fl andlisis se hizo a través del software Statistica, ya que es con el que cuenta la
empresa y ademas contiene los procedimientos descritos en las secciones anteriores. En la
primera fase se realizé un analisis exploratorio de la distribucién de la caracteristica de
calidad y se identificaron valores atipicos del proceso, los cuales no se removieron porque
no hubo justificacién para eliminarlos de la serie de datos; se encontré que su distribucién
es sesgada. A través de la prueba de bondad de ajuste Chi-cuadrada se concluyé que los

90



N = 223

Estadisticas

datos tienen una distribuciéon no-normal.

Basandose en las estadisticas descriptivas, la media del proceso es de 411.531, con un
valor de 1.325 para la asimetria, lo que indica que los datos se concentran mas hacia el
lado izquierdo de la curva (por debajo de la media) y con el valor de 3.533 para la curtosis,
que significa que la distribucién es més “picuda” o elevada que la curva normal.

En el Q-plot se observa que con excepcion de los puntos que caen en el extremo superior,
los demas puntos caen sobre la linea ajustada.

Nuevamente se observa que los datos observados caen sobre la linea ajustada. El P-plot
es consistente con el supuesto de que los datos tienen una distribucién con media 411.531,
varianza 3.104, asimetria 1.325 y curtosis 3.533.

El proceso tiende a producir 0.448% fuera de las especificaciones, lo cual es un nimero
muy pequefio y representa a una sola observacién. Sin embargo, el hecho de que el valor del
C, sea aproximadamente 1 implica que se debe tener cuidado con el proceso, ya que si por
alguna causa se sigue descentrando, el porcentaje de defectuosos incrementara rapidamente.

En el histograma se puede observar que la distribucion ajustada de la familia de las
curvas de Pearson se aproxima razonablemente bien a los datos.

4 Conclusiones

El método percentil es tan sencillo de aplicar como el método bajo el supuesto de normali-
dad; funciona muy bien cuando se tienen valores extremos y ademas existe software idoneo
para su aplicacién. El software Statistica contiene los procedimientos para realizar analisis
de capacidad en ambos casos: datos con distribucién normal y no-normal.

Para este proceso, el indice de capacidad muestra la posibilidad de que el proceso puede
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Valores obsevados

Funcién de Distribucién Acumulada Obsenvada

Grafico Q-plot con ajuste por momentos
Media: 411.531 Varianza: 3.104 Asimetria: 1.325 Curtosis: 3.533
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Grafico P-Plot con ajuste por momentos
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Funcidn de Distribucién Acumulada Teébrica
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Histograma con ajuste por momentos; Media: 411.531, Varianza: 3.104
Asimetria: 1.325 y Curtosis: 3.533
indices de capacidad: Cp=.9858 Cpk=.7407
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Nota:Los limites estan indicados con los valores equivalentes a los percentiles

producir dentro de las tolerancias; es decir, el indice indica la capacidad potencial de que
puede cumplir con las especificaciones.
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Aplicacion de Modelos Lineales Generalizados en
Graduacion y Tarificacién

Evangelina Martinez y Alejandro Alegria
Departamento de Estadistica, ITAM

1 Introduccién

Los modelos lineales generalizados surgen como una generalizacién natural de los modelos
lineales cldsicos. En este trabajo se presentara una breve descripcién de lo que es un
modelo lineal generalizado, y se ejemplificard el uso de estos modelos en el problema de
graduacion y en la tarificacién del seguro de automdéviles. Los datos que se usaron en este
analisis corresponden a la experiencia del sector asegurador en México para los afios 1996
y 1997. Se considera que el uso de estos modelos presenta ventajas sobre los métodos
tradicionales, y se presentan los resultados obtenidos. Los calculos y estimaciones de los
modelos se obtuvieron haciendo uso del paquete S-Plus.

2 Modelos lineales generalizados

Los modelos lineales generalizados (Nelder y Wedderburn, 1972) son una extensién de los
modelos lineales clasicos y se definen de acuerdo a tres componentes. Por un lado, la distri-
buciéon de las variables respuesta del modelo Yy,...,Y,, pertenece a la familia exponencial.

En segundo lugar, las variables explicativas del modelo, X;, Xs, ..., X, ya sean covaria-
bles o factores, producen un predictor lineal n7=(n,,n,,...,n,), donde 7, = 1 Bi X
8T = (,61, B,, ...,,Bp) es el vector de parametros a estimar.

Finalmente, el predictor lineal puede expresarse como una funcién conocida del va-
lor esperado de Y;, es decir g(p;)=g[E(Y:)]= n;= ’;:1 B;Xi;, donde g(-) es una funcion
mondétona y diferenciable llamada funcidn liga. Cuando g(u;) = 6; = n;, la funcién recibe
el nombre de liga candnica.

Una vez especificado el modelo de acuerdo a los tres componentes anteriores, los parame-
tros B3, B,,..., 3, se estiman a partir de los datos haciendo uso del método de maxima
verosimilitud.

Para medir la bondad de ajuste del modelo resulta de utilidad la devianza, la cual mide
la discrepancia entre el modelo ajustado y el modelo saturado con n parametros. El hecho
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de que la diferencia de devianzas tenga una distribucién x?, resulta ttil al momento de
elegir la estructura del predictor lineal del modelo que mejor se adecue a los datos.

Los residuos de devianza, se definen en términos de la contribucién individual de cada
observacién a la devianza del modelo. De acuerdo con Pierce y Schafer (1986), la distribu-
cién de los residuos de devianza es aproximadamente normal. Graficas de residuos contra
valores ajustados y covariables resultan de gran utilidad para detectar observaciones atipi-
cas, para determinar si el modelo describe adecuadamente los efectos de las covariables
en él consideradas e incluso para determinar si es necesaria la introduccién de términos
adicionales al predictor, o mds covariables al modelo.

3 Aplicaciones en graduacién

3.1 Descripcion de los datos

-Formatos S.E.S.A. 3.1A y 3.2B (Asociacién Mexicana de Instituciones de Seguros, 1996):
total de pélizas y siniestros de la operacién del seguro de vida individual del sector asegu-
rador para 1996, respectivamente.
. Pélizas clasificadas de acuerdo a la covariable edad, x, de los 0 a los 100 aflos y a los
siguientes factores:

Hébito(h): fumador o no fumador, y Examen(e): con examen médico o sin examen
médico

Para cada factor, se introducen las siguientes variables indicadoras:

__ 41, fumador __ /1, sin examen
V= (0, no fumador y w _<0, con examen

- 404 unidades o celdas especificadas como u={x,h,e}.

- Variable respuesta: A,, total de muertes registradas en la celda u.

- Ri: expuestos iniciales al riesgo de muerte = total de pélizas por celda.

. R¢: expuestos centrales por celda = RY + (A,/2) (Forfar, et al, 1988).

. Total de muertes registradas = 1,141.- Expuestos centrales totales = 719,311.5.
- Total de pélizas o expuestos iniciales = 718,741.

3.2 Graduacion de q,

Para la graduacién de la probabilidad de muerte qq, la variable respuesta del modelo, es
decir las muertes registradas en la celda u, A,, se asume que provienen de la distribucién
binomial de acuerdo a la cual E(A,) = R q,.

Después de ajustar modelos secuencialmente a partir de predictores anidados (Renshaw,
1991 y 1994a) para diferentes ligas, se eligi6 la liga canénica, es decir la funcién logit. De
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acuerdo con la Tabla 1, la estructura del predictor junto con la férmula de graduacién para
q. estan dadas por

log(—l_z_uq:) =1, = Bo + 12y + Bowy + G322 + Bzuwy, g, = 1-(:_,:;“'

En la Tabla 2 se presentan las estimaciones de los pardmetros del modelo junto con el
valor de la estadistica t. De acuerdo con esta tabla, todos los valores son significativos y
no hay evidencias para suponer sobredispersién en el modelo.

En las graficas de los residuos de devianza con respecto a la edad y a los niveles de los
factores, no se observé patrén alguno ni diferencias considerables, por lo tanto las gréficas
son consistentes con la estructura del predictor adoptada, es decir, el predictor no requiere
términos adicionales. En el histograma de residuos y la grafica normal de los mismos no
se observa una seria desviacion al supuesto de normalidad aproximada de los residuos.

Tabla 1. Perfil de devianzas, liga logit

Variable | Devianza (D) | gl. | Agl.| AD | x4,00s | Se incluye
1 1,238.56 | 314 1

+X 389.32 | 313 1| 849.24* | 3.8415 St

+e 340.26 | 312 11 49.058* | 3.8415 St
+x? 335.57 | 311 1]4.6908* | 3.8415 St
+x:e 307.79 | 310 1|27.783* | 3.8415 Si

Las demas variables resultaron no significativas

Tabla 2. Pardmetros estimados, graduacién de q,
B, = —6.548046(—41.46499) | B, = 1.453632(2.497771)
B, = 1.020791(6.364416) B3 = 1.076227(2.706257)
B4 = 3.134784(5.303061) ¢ = 0.992867

Finalmente, por medio de simulaciones de variables Bin( , ), se construyeron bandas
al 95% dentro de las que se esperaria observar a los residuos del modelo ajustado, si el
supuesto distribucional de la variable respuesta es razonable (Everitt, 1994). La gréfica
obtenida mostré evidencia en contra de dicho supuesto.

En las Figuras se presentan las probabilidades de muerte observadas y ajustadas para
las celdas con examen y sin examen, respectivamente.
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3.3 Graduacion de g,

Para la graduacién de la fuerza de mortalidad se supone que la variable respuesta del
modelo A, se distribuye Poisson tal que E(A,) = Rp, = my,.

Se eligié a la funcién logaritmo como liga del modelo pues es la liga candnica. La
estructura del predictor lineal y la férmula de graduacién estdn dadas por

Ny = ln(RZ)_ + Bo + B1zu + Bowy + 53533 + B4TuWy, fy, = exp{nu - ln(RZ)}.

Los valores observados y ajustados de la fuerza de mortalidad (en escala logaritmica)
presentan un comportamisnto similar al de las Figuras.

4 Aplicaciones en tarificacion en el seguro de autos

4.1 Descripcién de los datos

- Pélizas emitidas entre 1996 y principios de 1998, datos proporcionados por una Institucién
de Seguros: total de pélizas (e, ), las reclamaciones reportadas (N,) y el monto promedio

pagado por la aseguradora (Z,).
- Pélizas clasificados de acuerdo a la edad del asegurado, x (18.5 a 73 aflos) y a los siguientes

factores:

Cobertura(c): i=1, Dafios Materiales (DM); i=2, Responsabilidad Civil (RC); i=3, Robo
Total (RT)
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Marca (m): j=1, marca A; j=2, marca B; j=3, marca C; j=4, marca Dj; j=5, marca E
Sexo (s): k=1, femenino (F); k=2, masculino (M)

- Total de celdas especificadas de acuerdo a la edad y a los niveles de los factores =300
- Total de pélizas = 1592.- Total de reclamaciones = 761.

- Monto total superior a los $19,000,000.00.

4.2 Modelo para la frecuencia de reclamaciones

La variable respuesta del modelo N, el nimero de reclamaciones provenientes de la celda
u, proviene de una distribucién Poisson de acuerdo a la cual E(N,) = V(N,) = my =€y,
donde e, son las unidades expuestas en la celda u y A, es el nimero esperado de reclama-
ciones dentro de la celda u (Renshaw, 1994b).

Como funcién liga se eligié al logaritmo, liga candnica para la distribucién Poisson, es
decir, n,=In(e, A\, )=In(e,)+1n(A,). El término In(e,) en la expresién anterior, denominado
offset, forma parte del predictor lineal y es constante para cada celda.

Tras ajustar modelos secuencialmente con predictores anidados, el modelo elegido queda
especificado como sigue:

My = ln(eu) + Bo + Byaz + B,as,

donde ay=1 para RC y a;=0 e.o.c.; az=1 para RT y az=0 e.o.c.
Los valores estimados de los pardmetros y sus correspondientes valores de la estadistica
t se presentan en la Tabla 3, de acuerdo a la cual todas las estimaciones son significativas.

Tabla 3. Pardmetros estimados.
B, = —0.93222(—18.89926) | 3, = 0.75256(8.54735)

B, = —0.19190(—1.90176) | & = 0.90017

La gréafica de los residuos de devianza contra el factor cobertura y la grafica normal
de dichos residuos resultaron consistentes con la estructura del predictor y el supuesto de
normalidad de residuos, respectivamente. La gréfica normal de los residuos con bandas al
95% no apoya el supuesto distribucional del modelo.

4.3 Modelo para el monto de reclamaciones

La variable respuesta del modelo Z,, el monto promedio de reclamaciones provenientes de
Ja celda u, se asume que proviene de una distribucién Gamma sobredispersa de acuerdo a
la cual E(Z,)=w, y Var(Z,)=cw?/n,.

Se consideraron diferentes funciones liga, eligiéndose finalmente la funcién reciproco
(liga candnica) y la siguiente estructura para el predictor (Tabla 4):
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wt't‘l = ﬂo + 6;a; + z/)jbj + 5¢ja,~bj + aijaibjwu, 1=2,3, 7=2,3,4,5
donde b2= ((l): e.E.cJ b3= ((1): e.S.c.? b4=<(1): e.]c:u).c.ﬂ b5:<(l): e.E.c.’

Tabla 4. Perfil de devianzas, liga reciproco

Variable | Devianza (D) | g.l. | Ag.l. AD Xagi00s | Se incluye
1 1005.6100 | 219 '

+c 334.2545 | 217 2 671.3555* | 5.9915 St
+m 309.9769 | 213 | 4 24.2776* | 9.4877 St
+c:m 286.9016 | 205 8 23.0753* | 15.5073 Si
+cm:x 249.9634 | 190 | 15 36.9382* | 24.9958 Si

Las demds variables resultaron no significativas

En el andlisis de los residuos de devianza, no se observaron patrones ni diferencias
significativas en los residuos con respecto a las variables explicativas del modelo, por lo
que son consistentes con la estructura del predictor adoptada. La grafica normal de los
residuos result6 ser congruente con el supuesto de normalidad de los mismos, mientras que
la gréfica con bandas al 95% no mostré evidencia en contra del supuesto distribucional del
modelo.

Una vez estimada la frecuencia y el monto promedio de reclamaciones, la prima de riesgo
para la celda u, P,, estd dada por P, = A, @, donde )\, es la frecuencia esperada ajustada
de reclamaciones y i, es el monto esperado ajustado de reclamaciones provenientes de la
celda u.

5 Conclusiones

La graduacién de la mortalidad de la experiencia de un grupo de personas, asi como la ta-
rificacién en el seguro de automdviles por medio de los modelos aqui presentados, presenta
ventajas frente a otros métodos, tales como la aplicacién de los resultados inferenciales de
dichos modelos a las estimaciones obtenidas, y la inclusién de diferentes variables explica-
tivas, ya sea factores o covariables, a través de un predictor lineal.

Pasando a consideraciones mds especificas acerca de los modelos ajustados en este
trabajo, cabe comentar que a pesar de que es usual que el factor habito (fumador o no
fumador) esté considerado en modelos de graduacién como los aqui presentados, el efecto
de dicho factor no resulté significativo de acuerdo a los datos analizados. Por otro lado,
el problema que ocasiona tener muchas celdas sin muertes registradas, podria resolverse
agrupando las edades por quinquenios.

En los modelos ajustados para la tarificacién del seguro de automéviles, se presentaron
también algunos problemas. Por un lado, en el modelo para la frecuencia de reclamaciones
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sélo se consideré el efecto del factor cobertura y la gréafica normal de los residuos con
bandas no resulté como se esperaba, mientras que no todos los parametros estimados en
el modelo de los montos resultaron significativos.

Es posible que los problemas anteriores se deban en parte a la estructura y a la calidad de
los datos analizados, ya que para implementar los modelos aqui presentados es importante
contar con bases de datos amplias y confiables.

Es importante sefialar que existen otros temas actuariales en los que se han aplicado
satisfactoriamente los modelos lineales generalizados, entre los que se encuentran distri-
buciones de pérdida y reservas para siniestros ocurridos pero no reportados (Haberman y
Renshaw, 1996).

Quedan ain muchas cosas por hacer, entre las que se encuentran la implementacion de
estos modelos desde el punto de vista Bayesiano y la posibilidad de modelar conjuntamente
la frecuencia y el monto de reclamaciones en el seguro de automéviles.
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