LA REVISTA DIE LA CARRERA DIE ESTABISTICA

VARIANZA

Universidad Mayor de San Andres
Facultad de Ciencias Puras y Naturales

Instituto de Estadistica Teorica aplicada

Octubre 2006






VARIANZA

REVISTA VARIANZA
Numero 5, Ano 05
Octubre del 2006

DIRECCION
José Anibal Angulo A.
Director IETA

Colaboradores
Juan D Godino
Rubén Belmonte
David Barrera
Edgar Osorio
Anibal Angulo
Dindo Valdez
Carlos E. Silva
Juan C. Flores

Verdnica Cuenca

PRESENTACION

El material de la quinta Version de la revista
“Varianza” publicacion anual de la Carrera de
Estadistica de la Facultad de Ciencias Puras
y Naturales, muestra el interés de docentes y
estadisticos asociados a esta revista para hacer
conocer el aporte ante la comunidad y por
ende a la sociedad, temas de actualidad del
ambito estadistico.

Esperando que los lectores de la presente
publicacion nos honren con sus comentarios
y aportes a los temas expuestos, felicito a los
lectores como al personal que hace posible la
presente edicion.

Lic. Raul Delgado Alvarez
JEFE CARRERA DE ESTADISTICA

CARRERA ESTADISTICA

INSTITUTO DE ESTADISTICA TEORICA Y APLICADA
FACULTAD DE CIENCIAS PURAS Y NATURALES
UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRES

La Paz - Bolivia
Edificio Antiguo. Planta Baja PB 05
Telefax: 2442100




VARIANZA




VARIANZA

INDICE DE CONTENIDOS
I QUE APORTAN LOS ORDENADORES A LA ENSENANZA Y Pag.
APRENDIZAJE

Lo INEEOAUCCION ottt ettt et b ettt b et e et e s bt et eate s bt et e estesbeenbesaee e 1
2. Ordenadores y Objetivos Educativos
3. Analisis Exploratorio de Datos
4. Programas Utilizables en la Ensefianza
5. Bibliografia

II. APLICACIONES DE MODELOS DE SUPERPOBLACION A LA

ASIGNACION OPTIMA
1. Modelo de Superpoblacional ...........cccoociiiiiiiiiiiiieiieee ettt s es 8

2. Comparacién de los Pesos Optimos
111 DISTRIBUCION DE ITEMS Vs. CALIDAD

Lo TOETOAUCCION ..ottt ettt ettt e et et e et e s abeesbeessaeensaessbeenseessseenseensseanseensnesnseas 11
2. Distribucién de los Anos de Escolaridad
3. (Porqué Explicar los afios de Escolaridad?.
4. Conclusiones
5. Bibliografia
IV LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD
Lo TNEOAUCCION ..ottt ettt et ettt et e e e bt e eabeesseessbeensaeenseenseesnseenseesnseenseennnes 18
2. Estudio de Cohortes
3. Incidencia
4. Riesgo
V LOS SONDEOS ELECTORALES
| 0315 0T L eTor T ) o OO SRRSO 21
2. Lamuestra no es Representativa
3. La Intensién de voto va Cambiando
4. La falta de Sinceridad en las Respuestas
5. A Modo de Resumen
6. Bibliografia
VI HERRAMIENTAS PARA EL CONTRO DE CALIDAD
Lo TNEEOAUCCION ..ottt ettt ettt ettt e et e et e eabeesseeesbeenseesaseenseesnseensaesnseenseennns 25
2. Fases de Proyecto de Control de Calidad
3. La Piramide de las Metas
4. FEl Diagrama de Espina de Pescado
5. Creaciones del diagrama de Espina de Pescado en MINITAB

VII CLASIFICACION DE METODOS MULTIVARIADOS

L. INEEOAUCCION. ....eiieiiiieec e e e e e e e e e e et e e e eenaaeeeeeeateeeeeeeaneeeeeennneeeean 32
2. Definicion del Analisis Multivariante.
3. Tipos de Técnicas Multivariantes
4. Etapas de un Analisis Multivariante
5. Validacion del Modelo
6. Bibliografia
VIII MEDICION DE LA POBREZA ASPECTOS TEORICOS Y METODOLOGICOS

| R 315 (e Yo L LeTes () s RO ST PR 37
2. Resumen Historico

3. Elementos del Analisis Estadistico de la Pobreza

4.  Cuantificacion






VARIANZA

Curvas [ID/TIO(Jenkins y Lambert)
Axiomatica

Otros Axiomas

Indicadores Simples de Pobreza
Medidas Basadas en Déficits de Pobreza
0. Familias de Medidas de Pobreza

1. Complemento de Axiomas

mEYXawn

12. Bibliografia

IX REGRESION APARENTEMENTE NO RELACIONADOS

INEEOAUCCION. ... et e e et e e e e e e e e et eeeeeeeeeesataareeeeeeeeesnaaaaeeeeeeeens
Modelos Sur

La Especificacion del Modelo General

Estimacion con Matriz Conocida

Estimacion Con Matriz Desconocida

Ejemplo de la Aplicacion del Modelo Sur

Conclusiones

Bibliografia

S A o







VARIANZA

¢ QUE APORTAN LOS ORDENADORES A LA ENSENANZA Y

APRENDIZAJE DE LA ESTADISTICA?
Juan D. Godino

1.-INTRODUCCION

En la actualidad se reconoce la importancia de la ensefianza de la estadistica en los
diferentes centros educativos a los estudiantes sobre ideas probabilisticas y estadisticas
y su mutua interdependencia.

La interpretacion, representacion y tratamiento de la informacién, tratamiento del azar en
la formacion profesional y en las universidades los cursos sobre estadistica aplicada se
incluyen practicamente en todas las especialidades.

Este fendbmeno no es exclusivo de los paises desarrollados. La ensefianza de los
contenidos referidos a la estadistica y probabilidades se incrementa en los nuevos planes
de estudio de diferentes paises. Un indicador significativo del interés por la formacion
estadistica a todos los niveles es el hecho de que el ultimo congreso internacional sobre
ensefanza de la estadistica, hubo un grupo de trabajo especial dedicado a “El curriculo
estadistico”

Este interés se explica por la importancia que la estadistica ha alcanzado en nuestros
dias, tanto como cultura basica, como en el trabajo profesional y en la investigacion,
debido a la abundancia de informacién a la que el ciudadano, el técnico y el cientifico
deben enfrentarse en su trabajo diario. El rapido desarrollo de la estadistica y su difusion
en los Uultimos afios se ha debido a la influencia de los ordenadores, que también han
contribuido a la acelerada cuantificacion de nuestra sociedad y al modo en que los datos
son recogidos y procesados.

Hasta hace pocos afios, el analisis de datos reales estaba reservado a estadisticos
profesionales, quienes debian escribir sus propios programas de ordenador para realizar
los calculos. Posteriormente, el uso de los paquetes potentes de anadlisis de datos
requeria el conocimiento de los comandos y sintaxis de los mismos. Esta situacion,
aparentemente, ha sido superada

Por un lado aparecen los entornos operativos” amistosos”, que permiten acceder
directamente al manejo de cualquier de los modulos de un paquete estadistico y, con la
ayuda del “raton”, explorar sus posibilidades. Por otro lado, existen programas’de consulta”
a los cuales se pude recurrir para obtener un “consejo” sobre el método de analisis que
se debe aplicar en funcidn del tipo de datos y nuestra hipotesis sobre los mismos. ¢Quiere
esto decir que hemos resuelto definitivamente el problema de la estadistica? ¢se debe
reducir esta ensefanza a los alumnos el usos de este tipos de programas informaticos?
Si no es asi, (Como debemos reconsiderar los contenidos, objetivos y metodologia de
aprendizaje en funcion de las nuevas tecnologias?

En este trabajo discutimos estas cuestiones, aportando nuestra respuesta sobre las
mismas: por un lado, la capacitacion estadistica incluye hoy en dia el conocimiento del
modo de procesar datos mediante un programa estadistico, por los que deberiamos, en
la medida de los posible, ofrecer a nuestros alumnos un primer contacto con este tipo de
programas.

Por otro, el ordenador no es soélo un recurso de calculo, sino un potente util didactico,
que nos permite conseguir una aproximacion mas exploratoria y significativa en la
ensefanza de la estadistica

2.- ORDENADORES Y OBJETIVOS EDUCATIVOS

Como hemos razonado, la creciente disponibilidad de programas de ordenador para el
analisis de datos nos obliga a una reflexion sobre sus implicaciones en la ensefianza de
esta materia. 1
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En primer lugar, el ordenador puede y debe usarse en la ensefianza como instrumer,ﬁo
de calculo y representacion grafica para analizar datos recogidos por el alumno o
proporcionados por el profesor. Nos enfrentamos a diario a la necesidad de recoger,
organizar e interpretar sistemas complejos de datos y esta necesidad aumentara en el
futuro, debido al desarrollo de los sistemas de comunicacion y las bases de datos. Uno
de los objetivos que debiera incluirse en un curso de estadistica es capacitar al alumno
para recoger, organizar, depurar, almacenar, representar y analizar sistemas de datos de
complejidad accesibles para él. Este objetivo comienza por la comprension de la idea
basica de sistema de datos.

Este término es mas adecuado que el conjunto de datos, para describir las estructuras
de datos en las aplicaciones reales. Un conjunto no tiene por qué se ordenado, mientras
que un sistema de datos ha de organizarse para poder ser procesado. Organizamos un
sistema de datos al identificar en el mismo la unidad de analisis, las variables y las
categorias de las mismas. Un conjunto no tienen elementos repetidos, mientras que una
de las caracteristicas de las variables de un sistema de datos es cada uno de sus valores
se daran con una cierta frecuencia. No tendria ningun interés estadistico un sistema de
datos en que todos sus elementos fuesen diferentes. Es precisamente las regularidades
globales, dentro de la variabilidad individual el objeto de estudio de la estadistica
En la mayor parte de los sistemas de datos hay al menos tres componentes: la descripcidon
de las variables, los valores de la variable, que es el cuerpo principal de los datos, y los
resumenes estadisticos de cada variable. Los campos pueden ser de longitud fija o
variables, y puede haber campos vacios. Asimismo, clasificamos las variables segun
diversas tipologias cualitativas o cuantitativas; discretas, continuas; nominales, datos de
intervalo, de razon.

Sobre cada una de estas componentes pueden realizarse operaciones o transformaciones
internas  (clasificacion  remodificacion,  agrupamiento) 'y externas  (insertar,  borrar,
seleccionar...). Podemos clasificar variables, clasificar los casos dentro de wuna variable
o clasificar los resumenes estadisticos, por ejemplo, por su magnitud, podemos seleccionar
casos por los valores de una variable, o seleccionar variables porque sus valores coinciden
en una serie de casos. También es posible determinar relaciones entre estos componentes,
por ejemplo, de dependencia, implicacion, similaridad (dependencia entre variables;
similaridad de sujetos; similaridad de variables,...Estos tipos de operaciones deben ser
presentados para casos sencillos a los estudiantes, de modo que sean comprendidas.
Aunque parezca muy simple, nuestra experiencia personal en el trabajo de analisis de
datos no ha mostrado que la principal dificultad de muchos investigadores es precisamente
el definir de una forma adecuada sus unidades de analisis y variables.

.El punto de comienzo de la estadistica deberia ser el encuentro de los alumnos con
sistemas de datos reales: resultados deportivos de sus equipos favoritos, precios de las
golosinas que compran en el recreo, medios de transporte usados para ir a sus estudios,
temperaturas maximas t minimas a lo largo de un mes; color o tipo de vehiculo que pasa
por delante de la ventana etc.

De este modo podran ver que construir un sistema de datos propio y analizarlo no es lo
mismo que resolver un problema de calculo rutinario tomado de un libro de texto. Si
quieren que el sistema de datos sea real, tendran que buscar informacion cuando les
falte, comprobar y depurar los errores que comenten el recoger los datos, afiadir nueva
informacion a la base de datos cuando se tenga disponible, aprenderan a comprender
y apreciar mas el trabajo de los que realizan las estadisticas para el gobierno y los medios
de comunicacion. Si comprenden la importancia de la informacién fiable, se mostraran
mas dispuestos a colaborar cuando se les solicite colaboracibn en encuestas y censos.
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%
Estos sistemas de datos pueden se la base de trabajo interdisciplinares en geografia,

ciencias sociales, historia, deportes, etc.

En el caso de que los datos se tomen de los resultados de experimentos aleatorios
realizados en la clase, estaremos integrando el estudio de la estadistica y probabilidad.
Una vez construido un sistema de datos el siguiente paso seria analizar con ayuda del
ordenador. EI manejo de un paquete es un objetivo importante ya que, en la actualidad,
el uso de las técnicas estadisticas estd ligado a los ordenadores. Un problema tradicional
en la ensefianza de la estadistica ha sido la existencia de un desfase entre la comprension
de los conceptos y los medios técnicos de calculo para poder aplicarlos. La soluciéon de
los problemas dependia en gran medida de la habilidad de calculo de los usuarios, que
con frecuencia no tenian una formacion especifica en matematicas.

Hoy en dia la existencia de programas facilmente manejables permite salvar este desfase.
Esta mayor facilidad actual de empleo de procedimientos estadisticos, implica, sin embargo,
el peligro de los usos no adecuado de la estadistica. En el trabajo de consultoria estadistica
no es dificil encontrar a investigadores que, habiendo recogido un conjunto de datos sin
ningun tipo de consulta con un estadistico profesional en la etapa del disefio de la
investigacion, piensan que el analisis consiste simplemente e la eleccibn de un programa
adecuado que automaticamente dara una interpretacion a sus investigaciones.

Acostumbremos, pues, a los alumnos a planificar el analisis que quieren realizar incluso
antes de finalizar la construccion de su sistema de datos. Si por ejemplo, quieren hacer
un estudio en su instituto para comparar la intencion de voto de jovenes y seforitas en
las proximas elecciones al centro de estudiantes, deben recoger una muestra
suficientemente representativa de ambos sexos en los diferentes cursos y deben recoger
datos sobre las principales variables que influyen en esta intencion de voto.

De otro modo, sus conclusiones pudieran estar sesgadas o ser poco explicativas.
Debemos también hacer conscientes a los alumnos de que un mismo problema estadistico
puede se resuelto por diferentes procedimientos y las respuestas que se obtienen pueden
ser complementarias y a veces poco adecuadas. No todos los procedimientos estadisticos
se adaptan bien para todos los problemas. Por ejemplo, la media aritmética no seria un
representante adecuado de un conjunto de datos bimodal o con valores atipicos mus
acusados.

Finalmente esta el problema de la interpretacion de los resultados y la generacion de
hipdtesis sobre el problema investigado a partir de los resultados de los analisis. Esta
cuestibon se incluye dentro de la filosofia del analisis exploratorio de datos.

3.-ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Los ordenadores actuales, con sus posibilidades interactivas, favorecen la introduccion,
desde los primeros niveles de ensenanza, de una nueva filosofia en los estudios estadisticos
introducida por Tukey (19779: el analisis exploratorio de datos.
Esta filosofia no solo se aplica a nivel de estadistica elemental. Por el contrario, muchos
de los métodos de analisis de datos multivariados son empleados en la actualidad dentro
de esta misma filosofia, para analizar fendmenos fisicos o0 sociales complejos.

El analisis de datos tradicional tenia como funcion principal la confirmacion de hipdtesis,
que se establecian de antemano a al recogida de datos. Estaba basado fundamentalmente
en el calculo de estadisticos en muestras recogidas con el fin de poner las hipdtesis a
prueba y su comparacion con los valores supuestos para los parametros de la poblacién.
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La representaciéon grafica de los datos no era muy importante, porque la mayor parte de
las veces se suponia que los datos provenian de una distribucion normal o aproximadamente
normal.

En el analisis exploratorio de datos se concede una importancia similar a los dos
componentes que componen los datos estadisticos: la “regularidad” o “tendencia” y las
“‘desviaciones” o ‘“variabilidad”. La regularidad es la estructura simplificada del conjunto
de observaciones: la media o mediana en su distribucién, la linea de regresion en una
nube de puntos, Las diferencias de los datos con respecto a esta estructura (diferencia
respecto a la madia, respecto a la linea de regresion, etc., son las desviaciones o residuos
de los datos.

En la inferencia clasica se supone que estas desviaciones siguen un patron aleatorio.
De acuerdo con la teoria de errores, la distribucion de estos residuos seria normal con
media cero.

El estudio se centraba en buscar un modelo, dentro de una coleccion dada, para expresar
la regularidad de las observaciones. Por ejemplo, en un estudio de regresion lineal se
trata de elegir la recta que representa lo mejor posible la nube de puntos. Asimismo, se
definen unos ciertos coeficientes cuyo fin es probar la “bondad” de ajuste del modelo
mediante un contraste de hipotesis, en este caso, sobre el coeficiente de correlaciéon

Por el contrario, en el analisis exploratorio de datos se concede una importancia similar
a los dos componentes de los datos que hemos citado. En lugar de imponer un modelo
a las observaciones, se genera dicho modelo desde las mismas.

Por ejemplo, cuando se estudian las relaciones entre dos variables, el investigador no
solamente necesita ajustar los puntos a una linea, sino que estudia los estadisticos,
compara la linea con los residuos, estudia la significacion estadistica de la razon de
correlacion u otros parametros para descubrir si la relacion entre las variables se debe
o no al azar. Si se piensa que es posible extraer nueva informaciéon de los residuos, se
rea analizan éstos, tratando de relacionarlos con otras variables

Un punto importante en el analisis exploratorio de datos es que no se trata de un conjunto
de métodos aunque se han creado algunas técnicas, especialmente graficas, asociadas
a ella -sino de una filosofia de aplicacion de la estadistica. Esto lo podemos ver en el
ejemplo anterior en el que una misma técnica la regresion lineal la podemos aplicar con
enfoque exploratorio o confirmatorio. Esta filosofia consiste en el estudio de los datos
desde todas las perspectivas y con todas las nuevas, en el sentido de conjeturar sobre
las observaciones de las que disponemos. Como contrapartida, tales “hipdtesis” no
quedan contrastadas en el sentido estadistico del término al finalizar el analisis, por lo
que seria preciso la toma de nuevos datos (una replicacién) sobre fendmenos y efectuar
sobre ellos un anadlisis estadisticos confirmatorio con el fina de contrastarlas.

En la educacion secundaria, la ensefianza de la estadistica descriptiva debe hacerse
desde la perspectiva del analisis exploratorio de datos. A titulo de ejemplo, describimos,
a continuacién, una situacion problematica que podria proponerse a los alumnos para
que tengan la oportunidad de aplicar esta filosofia y aprender de las técnicas graficas
asociadas al analisis exploratorio de datos.

Ejemplo ;Cudles son las principales diferencias entre los chicos y chicas en la clase de
educacion fisica?

Un proyecto facil de plantear a los alumnos en clase consiste en proponerles la investigacion
de la influencia del sexo en la clase de educacién fisica. Una tarea similar puede
proponerse  eligiendo otro tema, como los rasgos fisicos, las preferencias
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sobre empleo del tiempo libre, el tipo de musica a lectura que prefieren, etc. En el ejemglo
podemos recoger datos sobre rendimiento en pruebas de salto de altura y longitud,
flexibilidad, numero de abdominales por minuto, tiempo en recorrer 100 metros y 500
metros, etc. Estas marcas podrian recogerse a principios y finales de un afio, con el
objeto de comprobar cual de los dos sexos han mejorado mas sus marcas iniciales.
También podriamos recoger datos de algunas variables fisicas como el peso y la altura.
Si los alumnos tienen acceso a los usos de un paquete de programas para el andlisis de
datos el profesor puede proponer la grabacion de un fichero con estas variables y la
realizacion de los analisis estadisticos necesarios para dar respuesta a las siguientes
interrogantes.

a) ¢ Existe diferencias entre hombres y mujeres en las caracteristicas
estadisticas de alguna de estas variables? ;en cual es esta diferencia
mas o menos acusada?

b) ¢ Cudles de estas -caracteristicas son independientes del sexo y en
cuales existe asociacion estadistica con dicha variable? ;Cual es la
intensidad de la asociacién?

Una respuesta concluyente a estas preguntas no es posible darla en el marco de una
actividad estudiantii en cursos de iniciacion a la estadistica, ya que precisaria la recogida
de datos representativos de la poblacion y la aplicacion de procedimientos de contraste
de tipo confirmatorio.

Pero si es posible e instructivo que los alumnos traten de formular hipotesis plausibles
apoyadas en los datos empiricos disponibles y utilizando diversas técnicas de analisis
exploratorio de datos. A titulo de ejemplo citamos algunos procedimientos que los
estudiantes puedan aplicar usando un paquete de programas y que el profesor puede
sugerir.

Un primer nivel de analisis se referira al estudio de las distribuciones de frecuencias vy
resumenes estadisticos de cada una de las variables para todo el conjunto de datos. Esto
puede hacerse mediante opciones del paquete que permita calcular los estadisticos
elementales (promedios, dispersion y medida de simetria) y las tablas y graficas de
distribucion de frecuencias como histogramas y poligonos de frecuencia, graficos del
“tronco” o la “caja”. La representacion grafica de estas distribuciones, con la posible
presencia de varias modas y de asimetria mas o menos acusada, nos ayudara también
a decidir, para cada variable, cual es el promedio media, mediana o moda y medida de
dispersion mas adecuada como base para la comparacion.

El disponer de ordenadores hace posible una actitud mas critica y analitica hacia los
datos recogidos. Si se detectan algunos valores aislados, que se desvian demasiado de
los restantes, podemos optar, tras una indagaciéon de las posibles causas, por suprimirlos
y repetir el estudio uni variante. Asimismo, la seleccion de una amplitud de intervalos
de clase en los histogramas, que se adapte bien a los datos, pueden hacerse probando
con distintos valores y viendo su efecto en la pantalla.

También se pueden comparar las caracteristicas de estas distribuciones con oftras
disponibles, procedentes de tablas de medidas fisicas correspondientes a la, poblacion
de la cual se ha extraido la muestra, en nuestro caso de una poblacion de jovenes de
edades similares a la de nuestros estudiantes, para juzgar la posible representatividad
de la misma

Comparacion de subpoblaciones La opcion de seleccion de casos permite hacer los
analisis estadisticos para distintas submuestras, en nuestro caso, por ejemplo, para
hombres y mujeres. Los que hace posible la comparacion de los estadisticos y las
distribuciones de frecuencias. Los “graficos de cajas paralelas” permiten una
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comparacién simultdnea y visual de los valores de las medianas, cuarteles, recorrido
intercuartilicos, asimetria y valore atipicos.

En algunos casos, las diferencias entre grupos seran menores para otras variables,
llegando incluso el caso en que tengamos duda en la interpretacion. Esto nos llevara a
dos cuestiones: por un lado, nos interesara dar un coeficiente o medida de la intensidad
de la relacion entre variables, lo que nos conduce a la idea de asociacion. Ademas,
necesitariamos la herramienta del contraste estadistico de hipodtesis, para poder tomar
una decision sobre la existencia de diferencias significativas en las poblaciones. La
introducciéon de estas técnicas para alumnos podria ser motivada con este ejemplo,
en las poblaciones. La introduccidn de estas técnicas para alumnos mayores también
podria ser motivada con este ejemplo

Estudio de la asociacion estadistica: tablas de contingencia, medidas de asociacion vy
regresion el estudio de las tablas de contingencia, de las variables agrupadas en intervalo,
frente al sexo, nos permite comparar las distribuciones condicionales y la diferencia entre
frecuencias observadas y esperadas y estudiar los conceptos de asociacion e independencia
entre variables estadisticas.

Ademas, puede ser necesario el estudio de la nube de puntos de pares de variables tales
como tiempo en recorrer 100 y 500 metros, salto de longitud y altura, que nos da una
primera visidbn grafica de la existencia o no de asociacion entre variables numéricas y
de la intensidad de la misma. El estudio del coeficiente de correlacién junto con el de
la recta de regresion puede precisar aun mas esta idea de asociacion.

Puesto que algunas de las variables que queriamos relacionar con el sexo estan
relacionadas entre si, surgira la idea de hasta qué punto la asociacion detectada entre,
por ejemplo, el salto de longitud y la altura depende del sexo. Podemos discutir aqui la
idea de cuando una variable debe o no jugar el papel de dependiente o independiente,
0 si sus papeles son intercambiables. También se vera la necesidad de buscar modelos
mas complejos que incluyan las relaciones entre efectuado, servira como base intuitiva
para la comprension posterior de estos conceptos

4.- PROGRAMAS UTILIZABLES EN LA ENSENANZA

Actualmente existe una gran variedad de programas estadisticos, tanto los de tipo
profesional, como los desarrollados especialmente con fines educativos. A continuaciéon
describimos brevement e los principales tipos de sftware utilizable:

Paquetes estadisticos profesionales como B.M.D.P.,, S.P.S.S. , SYSTAT, SATVIEW,
STATGRAPHICS, especialmente las versiones para entorno Windows o Mac Intosh, que
no requieren el aprendizaje de los comandos, también los desarrollados especialmente
para ser usados en la ensefianza, como MINITAB. La principal finalidad es el Calculo y
representacion grafica. Son también un recurso profesional y permiten el aprendizaje a
diversos niveles de complejidad.

Hojas electrénicas, disponible en diferentes paquetes integrados. Aunque mas incompletas,
permiten comprender los algoritmos de calculo y pueden servir para otras aplicaciones
diferentes de la estadistica, concretamente el Microsoft Office Excel, en la tabla de
herramientas tiene el comando Analisis de Datos.

Software didactico para fines especiales, como los siguientes: Statlab (Inferencia), Gasp
(Procesos Estocasticos) Tabletop(Exploracion de contextos multivariantes para alumnos
muy jovenes), Quercus(Curs o] de autoaprendizaje de bioestadistica)

6]
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APLICACIONES DE MODELOS DE SUPERPOBLACION
A LA ASIGNACION OPTIMA

Rubén Belmonte Coloma
Un método muy conocido en el muestreo de poblaciones finitas estratificado para asignar
tamafnos de muestra a los estratos es el método de Neyman. Este método esta destinado
a poblaciones fijas, en la actualidad existe muchos estudios sobre muestreo en
superpoblaciones, en este articulo se encara este método.

1.- MODELO SUPERPOBLACIONAL

El uso de modelos superpoblacionales se remonta a trabajos desarrollados por los
fundadores de la Teoria del Muestreo. Cochran (1939) la utiliz6, Godambe (1955)
recomendé su uso para hacer inferencias al considerar que Y es generado por un
mecanismo aleatorio denominado superpoblaciéon. Este enfoque es considerado como
parcialmente Bayesiano pues a pesar de utilizar como principio el inferir a partir de una
distribucion a priori no busca la minimizacion del riesgo aposteriori. Un modelo popular
es el dado por asumir que una variable conocida X permite establecer la familia a la que
pertenece la distribucién de Y que a su vez es caracterizada por un modelo superpoblacional.
El modelo para la estratificacion es:

Yhj = Qpo + ap1Xp; +€pj,j=1,...,Np,h =1,.., H
Donde Ey(ey;) =0
org(Xn)) si h#h y j#j

Covy(enj ;') = P;hdﬁ\/g(xhj)g(xhj’) si h=Hh

0 en otro caso

y j#J

Q.0 yg(X )son estrictamente positivos y es el coeficiente de correlacion entre Xy Y.
S|mpI|f|caremos este modelo haciendo p, =a, =0y g(th ) = 1. Esto permite modelar
problemas en los que se espera una expansion de Y como funcion de X.
En estudios del crecimiento en que X mide los resultados ‘antes’ y la Y ‘después’ por ejemplo.
Se espera suavizar la restriccion de insesgamiento de mu por la de que esta se cumpla respecto al modelo.
Entonces tendremos el problema de optimizacion

ﬂ1u1§:§: B —
Los pesos Optimos se definen convenientemente a partir de los resultados de X'y
Qn
h=1Qh
NpUxn) / U}%
21;11:1 nhﬂX(h)/Uff

Zﬁhux(m— =0, fy > 0,k =1,... H

b =

donde

Qp =
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y el error esta dado por z Briaf
mﬁ

Si se acepta que E(A/B)=E(A)/E(B) (linearizacion de Taylor) tendremos que
Es(Qr) = Qp yE‘B(ﬁh) = P

De ahi que

H

H
E(E(my)) = E (Z ﬁhuh> W
h=1

por lo que
H

*
Ehnlh
h=1

es aproximadamente insesgado

2.- COMPARACION DE LOS PESOS OPTIMOS

En muchas aplicaciones los estratos estan definidos a partir de intervalos de una variable
continua. Tal es el caso cuando se usan variables como el area de parcelas, los ingresos
de las familias, etc. En ellos es muy comun que la media y la varianza crezcan en forma
no proporcional y que una medida relativa sea mas adecuada para medir la precision
de los estimadores.

Poblacion fija
Analizamos algunos ejemplos de los libros de texto para fijar el comportamiento de este
método. En algunso casos lo datos considerados como meustrales son de una poblacion
artificial.

Se analiza la ganancia en precisién debida al uso del método propuesto respecto al uso de la
Asignacion de Neymann y la proporcional nh —nWh. Para cualcular las ponderaciones Optimas
son usadas nh y Tlh

Ejemplo
Tabla 1 Parametros del Ejemplo
h | w, | s§ | e | m | B | @Q | B
1 0,5 3,2 1 2 5 3,1 0,6

2 0,5 14,8 4 2 15 | 2,39 0,4

Tabla 2 Eficiencia de las Ponderaciones Optimas en el Ejemplo

Criterio Varianza V(mp)/Varianza
Asignacion de Neymann 1,50 1,50
Asignaciéon Proporcional 1,50 1,50

Ponderacion Optima 1,76 1,00

En este caso el suso del método prouesto de las ponderaciones Optimas (PO) tiene un
comportamiento peor que la asignacion de Neymann (AN) y que el de la proporcional
(AP).  Si tuviéramos que p1=15 y p2=5 los resultados cambian y por tanto son otros
los valores de los parametros.

9]
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Tabla 3 . Parametros al variar los valores de la media en el Ejemplo.

H Wh S;zl Mn Q?, ﬂ?,
1 0,5 3,2 15 9,40 | 0,92
2 0,5 14,8 5 0,78 | 0,08

Ahora hay una mayor eficiencia al tener una relacion diferente entre varianza y media:
el método es mejor que la AP.

Tabla 1.4. Eficiencia del método de las proporciones O6ptimas con los parametros variados
para el Ejemplo:

Criterio Varianza V(m_)/Varianza
Asignacién de 1,50 1,17
Neymann
Asignacion 2,75 0,64
Proporcional
Ponderacién Optima 1,40 1,00
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DISTRIBUCION DE ITEMES VS. CALIDAD

David Barrera

1.-INTRODUCCION

En los momentos de profunda crisis en al educacion en todos sus niveles, de
grandes desgarros sociales producto de la desigualdad existente, de pérdida de identidad
y del atraso cientifico, todos coinciden en que Ila solucion reside en la educacion.

Educacion para la participacion de los ciudadanos en la toma de decisiones, para
consolidar un sistema basado en la interaccion, en el didlogo, tanto a escala local,
municipal, departamental, como supranacional. La ciudadania plena implica no ser
espectador y receptor solamente sino figurar, desempefiando cada uno su papel
adecuadamente, en el escenario de la comunidad o municipio a la que pertenecemos.

En definitiva para ser mas libres 0 menos oprimidos, como se quiera, la clave sigue
siendo la educacién. Ante las demandas de mayor atencion, se escucha con frecuencia
tanto de autoridades departamentales, como sindicales, donde se da por PROBADA la
hipétesis que a un mayor numero de profesores es sinbnimo de mejor educacion, suena
muy ligero, a simple vista hasta parece correcto el razonamiento. El gran defecto de éste
planteamiento, es que muy poco o casi nada se habla de calidad, es que la légica no es
lineal, es decir que mayor numero de profesores no implica mejor calidad, como tampoco
a menor numero de profesores no necesariamente implica menor calidad.

El Presente trabajo es un trabajo empirico, es decir no existe el diseno de
investigacion formal, sin embargo con la informacién disponible que existe en el Ministerio
de Educaciéon, intenta mostrar que existen herramientas estadisticas que nos permitirian
optimizar los escasos recursos destinados a la educacion.

¢Como medir la calidad? Primero tendriamos la necesidad de dar una definicidn
de calidad, en pedagogia existe una infinidad de trabajos al respecto, sin embargo en el
pais no se existe muchos avances al respecto, se hizo algo con los datos de SIMECAL,
digo algo porqué es posible realizar analisis muchos mas profundos de la realidad de
nuestros educandos con pruebas objetivas, sin embargo existe un celo exagerado de los
amos y duefos de los datos, es algo que no se entiende, tendran una buena razén y/o
justificacion.
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i
En el presente trabajo, en esta oportunidad utilizd como una variable proxy del
indicador de la calidad, los anos de escolaridad en los 314 municipios.

MODELO ECONOMETRICO

Para definir de manera analitica el modelo de inversion en capital humano, se plantea
la siguiente relacion teodrica:

Yi = p1X1 + [2X;, + B3X3 + faXy + PsXs + &

Donde Yi es una variable observable que representa los afnos de escolaridad
en promedio en el i-ésimo municipio, asumiendo un criterio legitimo de maximizacion
de los afios de escolaridad; X1 representa la  proporcion de  profesores
normalistas(normalista); X2 representa la proporcion de profesores interinos(interino);
X3 recoge la proporcion de personas que soélo hablan castellano (solocast); X4 incluye
a la proporcion de personas que solo hablan lenguaje castellano y nativo (castnat) y X5
el pib per capita. Donde ?j es la disturbancia, es decir aqui estan representadas el
resto de las variables que tienen efecto sobre Yi, que sin embargo no existen o si
existen no pueden ser medidas por muchas razones; esta se distribuye de manera
aleatoria entre los municipios.

2.-DISTRIBUCION DE LOS ANOS DE ESCOLARIDAD

Distribucién de frecuenclas
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Este grafico(KERNEL) que es una version mejorada del histograma, muestra que asumir
que los afnos de escolaridad provengan de una distribucion normal es muy remoto, ademas
es notable la dispersion que existe, en decir para minimizar la heterocedasticidad una de
las alternativas es particionarla por género.
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3.-¢ PORQUE EXPLICAR LOS ANOS DE ESCOLARIDAD POR GENEROM?
PRUEBA DE DIFERENCIA DE MEDIAS APAREJADA

variable obs Mean std. Err. Std. Dev, [95% conf. Interval]
escoh 314 6.08051 .0975903 1.729304 5.888494 6.272525
escom 314 4.198662 .0978835 1.734499 4.00607 4.391255
diff 314 1.881847 «.045124 « 7995992 1.793062 1.970632
mean(diff) = mean(escoh - escom) t = 41.7039

Ho: mean(diff) = 0 degrees of freedom = 313
Ha: mean(diff) < 0 Ha: mean(diff) '= 0 Ha: mean(diff) > 0
Pr(T < t) = 1.0000 PrCiT] > |t]) = 0.0000 Pr(T > t) = 0.0000

Los resultados de la prueba senalan que efectivamente los afos de escolaridad en

promedio son diferentes de los hombres con respecto a los afos de escolaridad de las
mujeres.

¢ ALGUNAS VARIABLES EXOGENAS?

DIAGRAMA DE DISPERSION
Box-Cox de los anos de escolaridad vs. normalistas
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Diagrama de dispersion con relacion a los hombres
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Diagrama de dispersion con relacion a los varones
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El grafico de los varones, sefiala la marcada realcion de los afios de escolaridad respecto
a la proporcion de profesores normalistas, en tanto de las mujeres no es tan marcado,
si bien existe pero no es visible.

Box-Cox de anos de escolaridad vs. interinos
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Diagrama de dispersién con relacion a las mujeres
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Los graficos muestra nuevamente la tendencia lineal entre la proporcibn de profesores
interinos y los afos de escolaridad; es notable la dispersion de los afios de escolaridad
de las mujeres.

Nota.- Es importante indicar que para el kernel, el diagrama de dispersion, como para
el modelo estimado, se ponderé por el numero de habitantes en edad escolar, esto
representa el peso de cada municipio.

Con seguridad que existe otras variables exdgenas, por falta de espacio sefialaremos
estos mediante la correlacion parcial.

CORRELACION PARCIAL

VARONES MUJERES
Regresores Corr. Prob. Corr. Prob.
Normalista 0.374 0.000 0.374 0.000
Interno 0.199 0.000 0.263 0.000
Solocast 0.718 0.000 0.795 0.000
Castnat 0.665 0.000 0.658 0.000
Lpibperca 0.528 0.000 0.596 0.000

Los regresores sefalados, muestran claramente que los regresores son significativos,
tanto para los afios de escolaridad de los varones y de las mujeres. Es decir son candidatos
para ser tomados en cuenta como regresores.
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VALORES INFLACTORES DE LA VARIANZA

|[REGRESORES |  VIF | Indice de Condicion
NORMALISTA 5.500 0.182
INTERINO 4.940 0.202
SOLOCAST 4.040 0.247
CASTNAT 3.420 0.293
LPIBPERCA 2.230 0.448

Los valores inflactores de la varianza y los indices de condicidén, reflejan claramente que
no existe problemas de cuasi-multicolinealidad.

ESTIMACION DEL MODELO

Varones Mujeres

Lnescoh Coef. Std. Err. P>t Coef. Std. Err. P>t

Normalista 0.146 0.032 0.000 0.426 0.087 0.000
Interino 0.082 0.037 0.027 0.313 0.102 0.002
Solocast 0.269 0.059 0.000 1.111 0.148 0.000
solocast2 -0.054 0.068 0.428 -0.366 0.177 0.040
Castnat 0.272 0.057 0.000 0.714 0.148 0.000
Ipibperca 0.047 0.013 0.000 0.164 0.033 0.000

Con un nivel de significacion del 5%, casi todas las variables en ambos modelos son
significativas.

ELASTICIDADES

Hombres Mujeres
Regresores Ey/ex Eey/ex
Normalista 0.022 0.099
Interino 0.005 0.026
Solocast 0.031 0.195
solocast2 -0.004 -0.037
Castnat 0.024 0.096
Lpibperca 0.095 0.495

4.- Conclusiones.-

1.- El efecto de la proporciéon de los profesores normalistas es desproporcionado el
de los profesores interinos; en los afos de escolaridad de los hombres como de
las mujeres. Este resultado es importante, que a pesar de las deficiencias de las
normales, un normalista en promedio es mejor que un interino.

2.- El efecto de la proporcion de personas que solo hablan castellano en los afios de
educacion en los hombres es lineal, en tanto en el de las mujeres no es lineal.
Este factor es importante, cuando hay propuestas de implementar como materia
un idioma nativo, luego un idioma extranjero, que no es lo mismo que una
educacion bilingue.

3.- En tanto en los municipios donde se habla castellano y un idioma nativo el efecto
es casi la misma tanto en los hombres como en las mujeres; El efecto sin embargo
tiene mayor impacto que los municipios donde se habla solo castellano. Esto
parece sugerir que para mas anos de escolaridad seria mas conveniente castellano
e idioma nativo, pero no tanto como asignatura; sugiere analizar con mas cuidado
antes de implementar reformas que a la larga no tengan el efecto esperado.
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4.- El pib per capita, definitivamente era de esperarse que tenga su efecto en los afios
de escolaridad. Si se incrementa en un 1% el pib per capita, en promedio los afos
de escolaridad mejora en un 50%.

5.- Seria interesante que los planteamientos para una reforma estructural se realicen
con andlisis objetivos, es decir con fundamento estadistico. Porque de lo contrario
existe se corre el riesgo de invertir muchos dinero con poco efecto.

Sugerencias.-

1.- Seria méas adecuado un estudio con modelos econométricos espaciales por la
inminente correlacion espacial existente entre un municipio y sus vecinos, en
trabajos posteriores trabajos es probable éste analisis.

2.- También seria importante abordar la calidad de la ensefianza del conjunto de
municipios y las materias impartidas, como por ejemplo con modelos jerarquicos,
es una técnica muy interesante.

5.- Bibliografia

1.- Analisis economeétrico, William Greene, edit Prenticel Hall, ano 2002
2.- Introduccion a Ila Econometria, G.S. Maddala, edit Prentice Hall, ano 1996
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La Estadistica en Ciencias de la Salud
Edgar Osorio Brun

1.-INTRODUCCION

En el estudio de la Epidemiologia se encuentran las medidas de asociacion e impacto
de variables que cuantifican la relacidbn existente entre las variables. La estadistica
contribuye con los indicadores de asociacion e intervalos de confianza para garantizar
la confiabilidad y validez del estudio clinico, pero para una mejor comprension del calculo
de indicadores es necesario conocer algunos conceptos importantes que nos guia a la
aplicacién de la teoria estadistica en Ciencias de la salud.

2.- Estudios de cohortes

Los estudios de cohorte son disefios de observacion con seguimiento y sentido hacia
delante, partiendo de la exposicion se estudia el efecto (una enfermedad, una medicion
como el colesterol). Son estudios analiticos, que comprueban hipotesis de asociacion.

Medidas a las que dan origen los estudios de cohorte
Un estudio de cohorte permite obtener informacion sobre incidencia y a partir de ésta,
indicadores de riesgos absoluto y relativo.

Tipos de cohorte

Se denomina cohorte cerrada a aquella cuyos miembros son reclutados en el mismo
periodo de tiempo y a la cual no ingresan personas durante el periodo de seguimiento.
En consecuencia, en esta modalidad el total de miembros de la cohorte tiene periodos
de seguimiento que comienzan al mismo tiempo.

Cohorte abierta o dinamica es aquella en la cual sus integrantes pueden ingresar a
seguimiento en diferente momento durante el periodo que este dure. Por tanto, los
miembros de esta cohorte pueden tener tiempos de exposicion heterogéneos

3.- Incidencia

El seguimiento de individuos sanos por un periodo determinado de tiempo permite medir
el numero de casos de una enfermedad que aparecen en dicho periodo. Esta cifra
constituye la tasa de incidencia de la enfermedad en estudio que puede ser medida para
la cohorte expuesta (Ti exp), la no expuesta (Ti noexp) y para ambas en conjunto (Ti).

La incidencia acumulada se calcula considerando todos los sujetos que presentaron el
outcome en estudio independientemente del momento en el cual lo presentaron (cumulative
risk).  Su célculo se aplica cuando se trata de una cohorte cerrada.

Para el caso particular de un diseio de cohorte en que se permita eliminar o ingresar
individuos a las cohortes después de haber iniciado el seguimiento (cohortes abiertas)
seguimiento), se prefiere el término densidad de incidencia. (incidence rate)

La densidad de incidencia suma todos los tiempos con que efectivamente contribuyeron
los individuos estudiados. El indicador se construye dividiendo el total de enfermos
encontrados a lo largo del estudio por el total del tiempo de seguimiento (tiempo - persona)
y amplificando segun corresponda.

4.- Riesgo
El calculo de incidencia de la enfermedad en expuestos y no expuestos permite evaluar

riesgo asociado a la condicion de exposicion. La relacion matematica que se establezca
entre estas dos medidas permite el calculo de a lo menos seis expresiones de riesgo:
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. Riesgo Relativo (en la literatura anglosajona el término Risk Ratio corresponde
al calculo utilizando incidencia acumulada)

. El término Rate ratio se utiliza cuando se utiliza densidad de incidencia en el
calculo,

. Riesgo Atribuible,

. Riesgo Atribuible Porcentual (fraccién etioldgica)

. Riesgo Atribuible Poblacional.

. Riesgo Atribuible Poblacional Porcentual

Para explicar el sentido de cada una de estas medidas se puede recurrir a la tabla
tetracérica o de doble entrada, en este caso, siendo la situacibn mas simple: relacionar
dos variable binarias (si/no), una de las cuales es la exposicion (EX) y otra el efecto (E),
la informacién se recoge basandose en unidades de personas.

Distribucién de los datos entre las variables

. Efecto
Exposicion - Total
Si No
Si a b n1
No c d no
Total m1 Mo n

Se puede establecer si hay o no asociacion estadistica y para esto se aplica la Ji de
Mantel-Haenszel (Xw) que tiene la siguiente expresion:

X MH — (n—1)

Se busca su valor en una tabla de distribucibn normal para ver si es o no es significativo
indicandonos si hay o no hay asociacion de las variables, pero esto no nos indica la
magnitud de la asociacibn que es lo mas importante en los estudios de epidemiologia.
Para medir esta magnitud se tiene que calcular el riesgo del efecto en los individuos
expuestos o no expuestos y el total a través de:

a a my
Ry = —; Rop=—; R=—7
nq Ny n

Riesgo Relativo: Es el cociente entre la tasa de incidencia de la enfermedad en expuestos
y la incidencia en no expuestos. Permite conocer la magnitud de riesgo o proteccion
asociada a la exposicion estudiada. Carece de unidades de medida y se calcula con la
siguiente formula:

Ry
RR = —
Ro

En un estudio realizado para ver si existe alguna relacion entre el habito de fumar en el
embarazo conduce a tener un recién nacido de bajo peso. Los datos se dan en la tabla
siguiente (datos ficticios)
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Fumar en el embarazo y tener un recién nacido de bajo peso (Datos Ficticios)

Exposicion S Efecto No Total
Si 2 18 20
No 4 76 80
Total 6 94 100

B (axd—b xc)? = (20 x 760 — 40 x 180)2 1000 — 1) —
e = g my xmg DT 7200 %800 x 60 x 940 ¢ ) =

El valor calculado se busca en la tabla de la distribucion normal y este nos da p=0.008
que es inferior a 0.05 es un resultado significativo por lo que se puede decir que hay
asociaciéon entre el consumo de cigarrilos y tener recién nacidos con bajos pesos.

Cual es la asociacion que hay entre las variables para ello calculamos el Riesgo Relativo
(RR)

rRr="21_ 21 _,
R, 0,05
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LOS SONDEOS ELECTORALES

Anibal Angulo A.

1.-INTRODUCCION

Los sondeos electorales son una de las aplicaciones estadisticas de la que mas se habla.
Ademas, este tipo de estudios resulta singular desde varios puntos de vista, por ejemplo.
Es un tema que despierta gran interés, incluso pasién, en gran parte de la poblacion.
A diferencia de otros estudios estadisticos, en este caso se acaba sabiendo el verdadero
valor de los parametros estimados, cosa que no ocurre si, por ejemplo, hacemos una
encuesta para conocer el porcentaje de estudiantes que tienen conexion a Internet en
Su casa.

Los sondeos electorales fallan con frecuencia (aunque no siempre), y como esta es la
unica relacion de muchas personas con la estadistica, se abona la impresion de que esta
€s una ciencia poca seria.

Siempre que se estiman las caracteristicas de una poblacion a partir de una muestra se
corre un cierto riesgo de error, pero sabemos que este riesgo es controlable mediante
la seleccibn de un adecuado tamafo de la muestra. Ahora bien, cuando los errores son
de bulto y se producen de forma repetitiva, es que fallan otras cosas. No es que no se
cumpla la teoria estadistica, lo que suele ocurrir es que no se han aplicado bien los
principios en que se basa, ya sea por falta de recursos o porque dadas las circunstancias
en que se realizan, es muy dificil de cumplirlos.

2.- La muestra no es representativa

Para la correcta prediccion de lo que pasa en la poblacion a partir de una muestra es
fundamental que la muestra sea representativa. La representatividad de la muestra se
consigue mediante una adecuada seleccion de sus componentes, de forma que todos
los individuos de la poblacion tengan una probabilidad conocida de ser incluidos. Pero esto
no es facil. Ni barato.
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£
Tal vez el fiasco mas famoso de un sondeo electoral se produjo en las eleccione
presidenciales de los Estados Unidos en 1936, cuando se enfrentaron los candidatos
Roosevelt (demécrata) y Landon (republicano). La revista Literary Digest realizé un sondeo
mediante el envidé por correo de 10 millones de cuestionarios, de los cuales recibid
complementados2,4 millones. Pero a pesar de lo generoso del tamano muestral, la revista
predijo una clara victoria de Landon (con 57% de los votos) cuando en realidad ocurrid
todo lo contrario(gano Roosevelt con 61% frente al 37% de Landon). El problema estaba
en la selecciéon de la muestra, ya que las direcciones a las que se enviaron los cuestionarios
se obtuvieron de la guias telefénica y del registro de propietarios de automdviles, este
fue un gran error, pues en aquella época tener teléfono o coche estaba muy relacionado
con la clase socioeconémica a la que se pertenecia, de forma que los partidarios de
Landon estaban sobredimensionados en la muestra, en detrimento de los de Roosevelt.
Hoy en dia, seleccionar a los integrantes de la muestra a través de la guia telefénica es
mucho menos problematico porque el uso del teléfono se ha extendido a todas las capas
de la poblacion en los paises desarrollados tecnolégicamente. Pero en el caso de realizar
la entrevista por teléfono( caso frecuente) si tiene mucha importancia a qué hora se
llama, por quién se pregunta, o como se sustituye a los que no desean contestar.
Descuidar estos aspectos puede conducir a graves errores en las predicciones por sesgo
en la seleccion de la muestra.

3.- La intencion de voto va cambiando

Los sondeos electorales se basan en encuestas realizadas varios dias. O incluso varias
semanas, antes de las elecciones. En algunos paises estd prohibido publicar resultados
de sondeos electorales durante cierto periodo de tiempo antes de las elecciones. Por
tanto, nos encontramos con dos tipos de extrapolacién:

La que se hace desde la muestra hacia la poblacion, siendo esta la que trata la teoria
estadistica del muestreo.

La que generaliza los resultados de las fechas en que se ha hecho el sondeo, al dia de
las elecciones. Pero los partidos se emplean a fondo en sus campanas electorales, se
producen debates entre candidatos, pueden ocurrir sucesos sobre los que se posicionan
los candidatos, y todo esto puede afectar al voto decidido o a la decisién finad de los que
en el momento de la encuesta estaban indecisos.

Un caso paradigmatico de cambio en la intension de voto es el que se produjo en las
elecciones espanolas de 2004. la gestion informatica que hizo el gobierno del Partido
Popular sobre el atentado del 11 de marzo(solo 3 dias antes de las elecciones) indigné
y moviliz6 a muchos electores de forma que, en contra de los prondsticos y sondeos que
se venian realizando, gand el Partido socialista con una clara mayoria. En definitiva, los
cambios en la intension de voto, si se producen, no se pueden predecir estadisticamente
con base en las encuestas realizadas.

¢ A quién votaran los indecisos?.

Los indecisos son un verdadero dolor de cabeza para los encargados de realizar sondeos
electorales, especialmente en los casos en que este grupo representa un porcentaje
grande y cuando no hay un candidato que lleve una clara ventaja sobre el resto.
El problema esta en que las personas que no responden no son una muestra al azar de
la poblacion. Si las razones de no respuesta fueran estadisticamente independientes de
las preferencias de voto, el problema tendria soluciéon desde la estadistica. Sin embargo,
la practica ha demostrado que esto no es asi, y el problema se complica
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Fermin Bouza, en un interesante articulo publicado en la revista ‘Praxis Sociologica?
Escribe “Como quiera que el grupo de NS/NR (No sabe /No responde) suele ser muy
amplio en visperas electorales no muy inmediatas, y suele ir de un20% a un 50% de los
encuestados, el socidlogo presionado por medios y partidos, tiene que hacer una estimacion
del voto, es decir, imputar a los indecisos un voto y predecir lo que ocurriria hoy sise
celebran las elecciones. Para hacer esa imputacion a los indecisos cuenta con varios
procedimientos, siendo los mas frecuentes la atribucion por simpatia (“4con qué partido
simpatiza usted mas” o ;De qué partido se siente usted mas cercano?”, o cualquier otra
formula) o por recuerdo de voto (¢A qué partido votd usted en las ultimas elecciones?”).
No son las unicas formulas: los socidlogos pueden improvisar otras preguntas para
conseguir la intencibn mas probable de voto, y aqui ponen en juego su conocimiento, su
intuicion, o cualquier otra virtual adivinacion. Los que el socidlogo tiene delante es un
‘mend’ de estimaciones entre las que va a elegir una para dar a la opinion publica”
Esta claro que la asignacién de los votos de los indecisos a uno u otro partido es una
tarea de importancia critica, y su éxito responde mas a conocimientos relacionados con
la Sociologia y con la politica que con la Estadistica.

4.- La falta de sinceridad en las respuestas

La redaccién de las preguntas y el orden en que se realizan son también aspectos criticos.
Escribir preguntas claras, que no induzcan respuestas, no es tarea facil y requiere conocer
bien la técnica de como plantear las preguntas y también requiere entrevistadores bien
entrenados y motivados.

Puede preguntarse dando el nombre del candidato y el partido al que pertenece o dando
solamente el nombre. Y esta pregunta puede hacerse antes o después de preguntas
relacionadas con la situacién del pais, o con la valoracibn que se da a los candidatos, vy
las respuestas puede n variar dependiend o de cdm o se haga n la pregunta.
Aveces existen condiciones de libertad de expresion particulares, que hacen mas o
menos creibles las respuestas de los ciudadanos y que haran que el volumen de los
llamados “indecisos” sea mayor o menos, ya que quiza en vez de indecisos lo que se
tiene son “deciso s cautos”, que prefieren mantener reservad a su opinion.

Del porcentaje de votos al numero de escaios

En muchas ocasiones lo verdaderamente relevante, mas que el porcentaje de votos que
va a obtener cada partido, es el numero de escafos, y los sistemas que se utilizan para
distribuirlas cosas. Por ejemplo, para una determinada circunscripcion electoral en la que
hay 5 escafios en juego se pude predecir con una confianza del 95% que un determinado
partido obtendra un 32% de los votos con un margen de error del 3%. El problema esta
en que si obtiene un 31% le correspondera un escafio, mientras que si obtiene el 33%
le corresponderan 2. Y esta es una diferencia importante pero no sabemos por cual opcién
decantarnos con la informacién disponible.

Otro problema es que algunas legislaciones electorales exigen un minimo porcentaje de
votos (por ejemplo, el 5%) para entrar en el reparto. Si un partido estd rozando este
porcentaje (por ejemplo, si su estimacién de voto es del % no se puede saber si llegara
o no, y el hecho de que ocurra una u otra afectara también al numero de escafios del
resto de partidos.



VARIANZA

5.-A modo de resumen

Cuando se realizan sondeos electorales existen muchas dificultades para lograr buenas
predicciones, dificultades que van mas alla de aquellas que se refieren al ambito de la
teoria del muestreo. A pesar de ello también se producen notables éxitos en las
predicciones, o en el adelanto de los resultados muy poco tiempo después de serrarse
las urnas.

Seria conveniente tener medida la frecuencia y la magnitud con que fallan los sondeos
electorales serios, después de la misma manera que las malas noticias son las que no
invaden a través de los medios informativos, también las pifias en las predicciones son
las mas destacadas, incluso en el ambiente académico, pues es mas sensacional y a
veces mas pedagogico ilustrar lo que no debe hacerse, que mostrar ejemplos donde las
predicciones han funcionado bien.

Debe quedar claro que en este caso de los sondeos electorales hay varios tipos de
procesos involucrados, y en muchos de ellos la sociologia, la psicologia o la polito logia
juegan un papel mas protagonista que la propia estadistica. En cualquier caso, el uso
apropiado de las herramientas estadisticas, la seriedad con que se aborde el trabajo de
campo, la supervision, el conocimiento sociolégico del grupo humano de interés, son
factores claves en el éxito de las predicciones.

También pueden existir, y de hecho existen, encuestas que son el resultado de consultas
interesadas que pretenden influir sobre opinion de los electores. ElI ciudadano, tendra
que aprender a distinguirlas, aunque a veces es dificil por la proliferacion y bombardeo
de resultados de encuestas y sondeos. Indagar sobre el patrocinador y responsable del
estudio puede dar cuenta del interés por la divulgaciéon de determinados resultados, sin
que ello obligue a sospechar de sesgo o falsedad. La experiencia y seriedad de la agencia
responsable del estudio, asi como del medio en que se publica, también son un buen
indicador de la confianza que merecen los sondeos, ademas de aquella que se indica en
la ficha técnica.
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Herramientas para el Control de Calidad

Dindo Valdez Blanco

1.-INTRODUCCION

En general en cualquier negocio o emprendimiento la mejora continua es critica para la supervivencia.
En todo el mundo, los estandares de calidad y productividad son

fundamentales, por tanto la supervivencia de las empresas depende en parte del mejoramiento
continuo de la calidad.

Segun la filosofia japonesa la clave para ser el mejor de su industria es adelantarse a los cambios
de los costos y la demanda. En nuestro pais esta filosofia se esta comenzando a aplicar por
ejemplo en la banca, pues no cabe duda que con la globalizacion y el crecimiento de los mercados
en todos los rubros, la calidad en los procesos sera cada vez mas importante. Es de esperar
entonces que las empresas dediquen una parte de sus recursos a invertir en la mejora en la
calidad de sus procesos. Por esta razon es importante estudiar mas a fondo los diversos aspectos
que engloba el estudio de la “calidad”.

2.- Fases de un proyecto de control de calidad
Para implementar la mejora de un proceso, se deben realizar cinco fases:
1. Fase de Definicidon
2 Fase de Medicion
3. Fase de Analisis
4. Fase de Mejora
5 Fase de Control

La fase definicion trata de la definicion de objetivos, los instrumentos y alcances del proyecto.
En la fase de medicion se identifican y miden los factores que influyen en el proceso que se desea
mejorar, el cual no se encuentra en los niveles deseados. En la fase de analisis se aplican las
herramientas estadisticas para identificar los niveles criticos que explican la mayor parte de la
variacion del proceso. En la fase de mejora se utilizan los niveles criticos para llevar el proceso
al nivel de desempefio deseado. Por ultimo la fase de control se utiliza para aplicar un plan de
control para mantener los factores dentro de los rangos requeridos
En las cinco fases del control de calidad se utilizan técnicas estadisticas desde las mas simples
hasta las mas avanzadas. Es por esta razéon que no hay una receta general de como encarar
cada fase, lo que esta claro es que se necesita de un sélido conocimiento de la estadistica
En general un proyecto de control de calidad persigue cumplir las siguientes metas:
° Reduccién de defectos

o Menores costos de produccién

o Tiempos de ciclo mas cortos

o Mayor satisfaccion del cliente
° Cambio de la cultura operacional

o Enfoque a la calidad al cliente y a hacer las cosas bien

o Orgullo de ser el mejor

o Estandares para solucionar problemas
° Personal altamente entrenado y consciente de su rol en la empresa

o Todos hablan un lenguaje comun

o Existe un compromiso con la institucion

Esta metodologia del control de calidad es un enfoque del método japonés. La filosofia de esta
metodologia del control de calidad comenzé después de la segunda guerra mundial con la llamada
“Revolucién japonesa de la Calidad”. El éxito de este pais en
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parte ha sido por el enfoque que le han dado a los procesos los cuales siempre estan
enfocados a la satisfaccion del cliente, ya que los estandares de calidad que el cliente
espera son cada vez mayores ha medida que pasa el tiempo. Por ejemplo Henry Ford
acostumbraba incluir una herramienta especial y un manual de procedimiento para ajustar
las valvulas del famoso modelo “A”.
La Piramide de las Metas
Muchas veces los propietarios de los negocios esperan ver al final del mes unicamente
los rendimientos economicos dejando de lado aspectos de la calidad. Es ahi donde se
debe cambiar la cultura, mas bien la ganancia vendra como consecuencia de la calidad
con la que se entreguen los productos y servicios, este aspecto tal vez es la razén por
la que un negocio no rinde como se quisiera. Si se ilustra lo anterior como una piramide
de metas, esta claro que la primera meta debe ser la reducciéon de defectos en todo el
proceso, seguido de la mejora de los rendimientos (costos, tiempos, etc.). Estos aspectos
mejoraran la calidad del producto y se llegara a la satisfaccion del cliente que se traducira
es una mayor demanda y esto generara las ganancias esperadas. El siguiente diagrama
ilustra todo lo dicho:

La Piramide de Metas del Negocio

Satisfaccion
del Cliente

Mejora del
rendimiento
/ Reduccidn de defectos \

En la mayoria de las ocasiones lo que es importante para el cliente no lo es para la empresa. Por
ejemplo en el siguiente diagrama se puede observar como se puede enfocar los objetivos de la
empresa a las necesidades del cliente.

Satisfaccién dell
Cliente

Productos

Producto de Tiempo de Precio del

Calidad entrega del Producto
Producto

Reduccion de Tiempos de Reduccién de
Defectos Ciclo cortos Costos

Procesos

Metas de la
Empresa
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De esta forma se puede decir que cualquier cosa que sea critica para el cliente debeser
critica también para el negocio. Claro estd que es parte de la calidad el encontrar que
cosa es critica para el usuario final del producto, algo no evidente y que debe ser
constante preocupacion del proveedor del producto o servicio.

Herramientas para la definicion del problema

La primera fase en la implementacibn de un proyecto de control de calidad es la
definicion del problema, en esta fase se debe realizar un diagndstico de la situacién
y determinar los problemas y su magnitud. Existen diversas herramientas para esta
tarea dentro de las cuales podemos mencionar:

e Los diagramas de afinidad

e Matrices de Causa y Efecto

e Mapas de los procesos

e Diagramas de Espina de Pescado
e Diagramas de Pareto

e Diagramas de arbol de necesidades

Como una aplicacion del paquete estadistica Minitab version 14 en inglés vamos a
explicar la construccion del Diagrama de Espina de Pescado.

4.-El Diagrama de Espina de Pescado

Los diagramas de espina de pescado primero fueron desarrollados por Ishikawa, un
ingeniero japonés en los afos 40’s. El buscaba una manera simple y grafica de mostrar
la relacién entre las causas (espinas) probables de un problema de un proceso

El diagrama de Espina de Pescado es un método para ir identificando sistematicamente
todas las causas potenciales que pueden estar contribuyendo a un problema (efecto).

Los diagramas mas usados comunmente son dos: El diagrama 4P, y el diagrama 6M.

El diagrama 4P es utilizado cuando el problema es administrativo, algo comun en las
empresas de servicios. Se trata de identificar las causas asignables de un problema
a través de una mesa redonda donde todos los miembros del personal contribuyen
a identificarlos, la existencia del problema se puede deber a la ubicacién del negocio
(Paraje), a las politicas de la empresa, a los procedimientos de operacion establecidos
o debido al personal de la empresa.



VARIANZA

Diagrama 4P
Politicas Paraje
Problema
Personas Procedimientos

En cambio el diagrama 6M es aplicado en la industria, en la produccién de sus articulos.
Claramente un problema en la produccion se puede asignar a: la mano de obra
(personal), a la maquinaria, a los métodos utilizados, al medio ambiente (por ejemplo
la temperatura), a los materiales utilizados en la produccion o por ultimo a los efectos
de la mala medicion y/o calibracion.

Diagrama 6M

Mano de obra Maquinas Métodos

/ .

Medio Ambiente Materiales Medicion

La principal utilidad de un diagrama de espina de pescado es que no solo sirve para
identificar las causas, sino que como se basa en una lluvia de ideas a partir de todo
el personal que interviene en el proceso, esto coadyuva para que todos conozcan
como se desarrolla el proceso y de esta forma se sientan comprometidos con la calidad
del producto.

5.- Creacion del diagrama de Espina de Pescado en Minitab
Minitab es un paquete estadistico que tiene muchas herramientas para el control de
calidad, entre ellos brinda la posibilidad de elaborar el diagrama de Espina de pescado
de wuna forma sistematica y sencilla, veamos el siguiente ejemplo de aplicacion:
Imagine que a través de un diagrama de Pareto ha descubierto que las partes de un
producto fueron rechazadas en su mayoria debido a desperfectos en su superficie.
Usted se reune con representantes de varios departamentos para generar una lluvia
de ideas de las causas potenciales para tales desperfectos. Usted decide utilizar el
diagrama de Espina de Pescado 6M elaborando una lista para cada espina:
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Mano de Obra |Maquina Material Método Medicién Medl_o
Ambiente

Muy indecisos Fallas en los Mala calidad en el | Mal empleo del Falta de Mucha

enchufes material Angulo de ruptura | precicion del Humedad
micrometro

Mal Supervisor [ Existencia de |Lubricante de Fallas al poner los | Micrémetros no | Mucha
Basura mala calidad frenos acondicionados | condensacion

Poco Falla del torno | Distribuidor Malo

entrenamiento

Velocidad muy
lenta

Una vez definidas las causas, se procede a la elaboracion del diagrama:

7
0.0

R/
0‘0

Abra Minitab

Seleccione STAT>Quality Tools> Causse and Effect

Cause-and-Effect Diagram [X]

Branch Causes | Label |
1 In column ~ o . :Personnel VVVVV Sub..
2 |incolumn~| Machines ' Sub..
3 Incolumn v . Material  Sub..
4 |incolumn x| __Methods ~ _Sub..
$ |in column v . Mcasurements Sub..
6 |in cowmn~f __Environment  Sub..
7  |In column ~} Sub..
_ 8 lincolumn v| Sub
8 __|incolumn | Sub
10 |in column ~| Sub..
Select I Effect: l
Tite: |
I” Do not label the branches
I” Do not display empty branches
Help I oK I Cancel |

Minitab tiene una utilidad que automaticamente genera diagramas simples de espina de
pescado. Tiene preprogramado en las etiquetas las &M’s.

Las entradas a las espinas del pescado se almacenan en seis columnas en una hoja de
trabajo de Minitab. Las columnas entonces se asocian a las etiquetas de esta ventana.
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7
0.0

%

% Ingrese las causas debajo del titulo apropiado

ZMINITAB - Untitled - [Ejemplo.MTW ***]

Ingrese el titulo de las 6 columnas en la hoja de trabajo de Minitab

;Flle Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help

y ]

GE & sBE o F 1 I AS O ABEOY Y III FIEE Y
. C1.T ' 2T C3.T C4T c5.T
Mano de Obra | Maquina Material Método Medicién
1 Muy indecisos Fallas en los enchufes Mala calidad en el material ‘Mal empleo del Angulo de ruptura Falta de precicion delr
2 Mal Supemsor Existencia de Basura Lubricante de mala cahdad Fallas al poner Ios frenos Mlcrometms no acundu
3 Poco entrenamiento  Falla del tomo Dlsmhmdor Malo """ '
4 '} Velocidad muy lenta
* Lleve la columna correspondiente a cada etiqueta del menu
* Ingrese un nombre para el problema en Effect

ause-and-Effect Diagram (X
1 Manu de Obreg| | Branch Causes ‘ Label
G2 Maguina 1 In column ~|'Mano de Obra’ Personnel  Sub..
(Zj M:?tenai 2 In column _¥|Maquina Machines Sub..
4 Métado
cE Medicibn 3 In column ~v| ‘Material 3 ‘Matenal _ Sub..
C6  Medio Ambier|| 4 |In column ~|Método ‘Methods Sub.
C7  Training 5 In corlumn e 'Medicion ‘Measurements _Sub.
€8 Speed 6 In column v 'Medm Ambmnte Environment Sub.
CY Micrometers 7 Ih"coulumhm' H ' Sub.
8 In column ~| Sub..
9 In column ~| Sub,
10 |ncolwmn~ Sub..
Select ‘ Effect: {Desperfeclos en la Superficie
Title: IDiagrama de Espina de Pescado 6M
I~ Do not label the branches
[ Do not display empty branches;
Help l OK Cancel
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s Cree el diagrama simple haciendo un clic en el boton OK, vy listo.

Diagrama de Espina de Pescado 6M

Medicion Material Mano de Obra

Mala calidad en el Muy indecisos
Falta de precicién del material

micrémetroo
Lubricante de mala Mal Supervisor

calidad
Micrémetros no

acondicionados Distribuidor Malo Poco entrenamiento

Desperfecto
> senla
Superficie

Velocidad muy lenta

Fallas al poner los
frenos

Mucha condensacién
Falla del torno

Existencia de Basura
Mal empleo del

Mucha Humedad v
Angulo de ruptura

Fallas en los enchufes

Medio Método Maquina

No existe una receta general para elaborar los diagramas de espina de pescado, pero
se podria resumir en los siguientes pasos:

e |dentificar el Proceso

» Construir el diagrama de espina de pescado
o Definir claramente el problema
o Realizar una lluvia de ideas para identificar las ramas de cada espina
o Trabajar en grupo
o Elaborar el diagrama en Minitab
o Presentarlo a todo el grupo
o Discutir y tomar decisiones

El ultimo punto es muy importante, el diagrama de espina de pescado no solo debe servir
para mostrar de una manera agradable las causas de un problema, sino fundamentalmente
el objetivo tomar decisiones que ayuden a mejorar los procesos. Si al final de todo el
trabajo no se toma ninguna accion, entonces no tendra sentido.

Fndice
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CLASIFICACION DE METODOS MULTIVARIADOS

Juan Carlos Flores L.

1.-INTRODUCCION

La investigacion de la gestion 2005 sobre la Clasificacion de métodos del Analisis
Multivariante, es con el fin de contribuir con la comunidad estudiantii y todos lo que
tengan interés en conocer estos métodos que es de gran interés en las aplicaciones
reales en el analisis de datos en las distintas disciplinas, estos métodos pueden ser
aplicados en ciencias, administracion de empresas, ingenieria, psicologia, area salud,
en el area sociolégico, econdmico, la industria, centros de investigacion de ambito
universitario, etc.

El trabajo de investigacion consta de Capitulo | que es la introduccion, el Capitulo I
desarrolla los métodos de dependencia, el Capitulo Il desarrolla métodos de
Interdependencia, luego las  Conclusiones, Recomendaciones y la Bibliografia.

El Anadlisis Multivariante es el conjunto de métodos estadisticos cuya finalidad es analizar
simultaneamente conjuntos de datos multivariantes en el sentido de que existen varias
variables medidas para cada individuo U objeto estudiado. Su razén de ser radica en un
mejor entendimiento del fendmeno objeto de estudio obteniendo informacion que los
meétodos estadisticos univariantes y bivariantes no lo podrian conseguir. Estos meétodos
hacen posible plantear preguntas especificas y precisas de considerable complejidad en
marcos idoneos, lo que posibilita llevar a cabo investigaciones tedricamente significativas
y evaluar los efectos de las variaciones paramétricas ocurridas de forma natural en el
contexto en que normalmente ocurren. De esta forma, se pueden preservar las correlaciones
naturales entre las multiples influencias sobre el comportamiento y se pueden estudiar
estadisticamente los efectos aislados de esas influencias sin provocar el tipico aislamiento
de esos individuos o variables.

2.- Definicion del analisis multivariante

El analisis multivariante es un conjunto de técnicas de analisis de datos en expansion.
Entre las técnicas mas conocidas se tiene a (1) regresion multiple y correlacion multiple;
(2) anadlisis discriminante multiple; (3) componentes principales y analisis factorial comun;
(4) analisis multivariante de varianza y covarianza; (5) correlacion canénica; (6) analisis
cluster; (7) analisis multidimensional y (8) analisis conjunto. Entre las técnicas emergentes
también incluidas estan (9) analisis de correspondencias; (10) modelos de probabilidad
lineal como logit y probit; y (11) modelos de ecuaciones
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simultaneas/estructurales. (*En este resumen se, desarrolla cada una de las técnicas
multivariantes, definiendo brevemente la técnica y el objetivo de su aplicacion.”)

Los objetivos del Analisis Multivariante pueden sintetizarse en dos:

i) Proporcionar métodos cuya finalidad es el estudio conjunto de datos
multivariantes que el analisis estadistico uni y bidimensional es incapaz de
consequir.

ii) Ayudar al analista o investigador a tomar decisiones Optimas en el contexto
en el que se encuentre teniendo en cuenta la informacion disponible por el
conjunto de datos analizado.

3.-Tipos de Técnicas Multivariantes

Se pueden clasificar en tres grandes grupos (ver grafica 1):

Métodos de dependencia

Suponen que las variables analizadas estan divididas en dos grupos: las variables
dependientes y las variables independientes. El objetivo de los métodos de dependencia
consiste en determinar si el conjunto de variables independientes afecta al conjunto de
variables dependientes y de qué forma.

Métodos de interdependencia

Estos métodos no distinguen entre variables dependientes e independientes y su objetivo
consiste en identificar qué variables estan relacionadas, como lo estan y por qué.

Métodos de dependencia

Se pueden clasificar en dos grandes subgrupos segun que la variable (s) dependiente
(s)sea (n) cuantitativas o cualitativas.

Si la variable dependiente es cuantitativa, algunas de las técnicas que se pueden aplicar
son las siguientes:

Métodos estructurales

Suponen que las variables estan divididas en dos grupos: el de las variables dependientes
yelde las independientes. El objetivo de estos métodos es analizar, no solo como las
variables independientes afectan a las variables dependientes, sino también como estan
relacionadas las variables de los dos grupos entre si. En resumen los mostramos en la
siguiente grafica 1
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Grafica 1
TECNICAS
MULTIVARIANTES
METODOS DE METODOS DE METODOS
DEPENDENCIA INTERDEPENDENCIA ESTRUCTURALES
DEPENDIENTE] DEPENDIENTE DATOS DATOS
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ANALISIS COMP. ANALISIS DE
ANALISIS DE REGRESION PRINCIPALES CORRESPONDENCIA
ANALISIS DISCRIMINANTE
ANALISIS DE ANALISIS FACTORIAL MODELOS
SUPERVIVENCIA REGRESION LOGISTICA LOGLINEALES
ESCALAS
MANOVA ANALISIS CONJUNTO MULTIDIMENSIONALES ESCALAS
MULTIDIMENSIONALES
CORRELACION CANONICA ANALISIS CLUSTER
ANALISIS CLUSTER

Analisis de Regresion

Es la técnica adecuada si en el andlisis hay una o varias variables dependientes métricas
cuyo valor depende de una o varias variables independientes métricas. Por ejemplo, 1
intentar predecir el gasto anual en cine de una persona a partir de su nivel de ingresos,
nivel educativo, sexo y edad.

Analisis de Supervivencia

Es similar al andlisis de regresion pero con la diferencia de que la variable independiente
es el tiempo de supervivencia de un individuo U objeto. Por ejemplo, intentar predecir el
tiempo de permanencia en el desempleo de un individuo a partir de su nivel de estudios
y de su edad.

Analisis de la varianza

Se utilizan en situaciones en las que la muestra total estd dividida en varios grupos
basados en una o varias variables independientes no métricas y las variables dependientes
analizadas son métricas. Su objetivo es averiguar si hay diferencias significativas entre
dichos grupos en cuanto a las variables dependientes se refiere. Por ejemplo, ¢hay
diferencias en el nivel de colesterol por sexos? ¢Afecta, también, el tipo de ocupacion?
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Correlacion Canodnica

Su objetivo es relacionar simultaneamente varias variables métricas dependientes e
independientes calculando combinaciones lineales de cada conjunto de variables que
maximicen la correlaciéon existente entre los dos conjuntos de variables. Por ejemplo,
analizar como esta relacionado el tiempo dedicado al trabajo y al ocio de una persona
con su nivel de ingresos, su edad y su nivel de educacion.

Si la variable dependiente es cualitativa, las técnicas que se pueden aplicar son las
siguientes:

Analisis Discriminante

Esta técnica proporciona reglas de clasificacion Optimas de nuevas observaciones de las
que se desconoce su grupo de procedencia basandose en la informacion proporcionada
los valores que en ella toman las variables independientes. Por ejemplo, determinar los
ratios financieros que mejor permiten discriminar entre empresas rentables y poco rentables.

Modelos de regresion logistica

Son modelos de regresion en los que la variable dependiente es no métrica. Se utilizan
como una alternativa al anadlisis discriminante cuando no hay normalidad.

Analisis Conjunto (Conjoint Analysis)

Es una técnica que analiza el efecto de variables independientes no métricas sobre
variables métricas o no métricas. La diferencia de Conjoint con el Andlisis de la Varianza
radica en que las variables dependientes pueden ser no métricas y los valores de las
variables independientes no métricas son fijadas por el analista.

En otras disciplinas, a la técnica Conjoint se la conoce con el nombre de Disefio de
Experimentos. Por ejemplo, una empresa quiere disefiar un nuevo producto y, para ello,
necesita especificar la forma del envase, su precio, el contenido por envase y su composicion
quimica. Presenta diversas composiciones de estos cuatro factores. 100 clientes
proporcionan un ranking de las combinaciones que se le presentan. Se quiere determinar
los valores 6ptimos de estos 4 factores.

Métodos de Interdependencia

Se pueden clasificar en dos grandes grupos segun que el tipo de datos que analicen sean
métricos o no metricos.

Si los datos son metricos, se pueden utilizar, entre otras, las siguientes técnicas:

Analisis Factorial (AF) y Anadlisis de Componentes Principales (ACP)

Se utiliza para analizar interrelaciones entre un numero elevado de variables métricas
explicando dichas interrelaciones en términos de un numero menor de variables
denominadas factores (si son inobservares) o componentes principales (si son observables).

Asi, por ejemplo, si un analista financiero quiere determinar cual es el estado de salud
financiero de una empresa a partir del conocimiento de un numero de ratios financieros,
construyendo varios indices numéricos que definan su situacion, el problema se resolveria
mediante un ACP. Si un psicélogo quiere determinar los
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factores que caracterizan la inteligencia de un individuo a partir de sus respuestas a un
test de inteligencia, utilizaria para resolver este problema un AF.

Escalas Multidimensionales

Su objetivo es transformar juicios de semejanza o preferencia en distancias representadas
en un espacio multidimensional. Como consecuencia, se construye un mapa en el que
se dibujan las posiciones de los objetos comparados de forma que aquellos percibidos
como similares estan cercanos unos de otros y alejados de objetos percibidos como
distintos. Por ejemplo, analizar, en el mercado de refrescos, las percepciones que un
grupo de consumidores tiene acerca de una lista de refrescos y marcas con el fin de
estudiar qué factores subjetivos utiliza un consumidor a la hora de clasificar dichos
productos.

Analisis Cluster

Su objetivo es clasificar una muestra de entidades (individuos o variables) en un numero
pequefio de grupos de forma que las observaciones pertenecientes a un grupo sean muy
similares entre si y muy disimilares del resto. A diferencia del Analisis Discriminante, en
el Analisis Cluster se desconoce el numero y la composicion de dichos grupos. Por
ejemplo, clasificar grupos de alimentos (pescados, carnes, vegetales y leche) en funcion
de sus valores nutritivos.

Si los datos fuesen no métricos, se podrian utilizar, ademas de las Escalas
Multidimensionales y el Analisis Cluster, las siguientes técnicas:

Analisis de Correspondencias

Se aplica a tablas de contingencia multidimensionales y persigue un objetivo similar al
de las escalas multidimensionales pero representando simultaneamente las filas y columnas
de las tablas de contingencia. Por ejemplo, analizar el paro teniendo en cuenta la provincia,
sexo, edad y nivel de estudios del parado.

Modelos log-lineales

Se aplican a tablas de contingencia multidimensionales y modelizan relaciones de
dependencia multidimensional de las variables observadas que buscan explicar las
frecuencias observadas.

Métodos o Modelos Estructurales

Analizan las relaciones existentes entre un grupo de variables representadas por sistemas
de ecuaciones simultaneas en las que se suponen que algunas de ellas (denominadas
constructos) se miden con error a partir de otras variables observables denominadas
indicadores.

Los modelos utilizados constan, por lo tanto, de dos partes:

i) Un modelo  estructural, que especifica las relaciones de  dependencia
existente entre los constructos latentes.
ii) y un modelo de medida, que especifica como los indicadores se relacionan

con sus correspondientes constructos.
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Por ejemplo, los Modelos Estructurales permiten analizar cdmo se relacionan los niveles
de utilizacion de los servicios de una empresa con las percepciones que sus clientes
tienen de ella.

4.-Etapas de un analisis multivariante

Con el fin de guiar el desarrollo de la aplicacion de un analisis multivariante, podemos
decir que se tienen las siguientes etapas:

1.-Objetivos del analisis

Se define el problema especificando los objetivos y las técnicas multivariantes que se
van a utilizar. El investigador debe establecer el problema en términos conceptuales,
definiendo los conceptos y las relaciones fundamentales que se van a investigar. Se
deben establecer si dichas relaciones van a ser relaciones de dependencia o de
interdependencia. Con todo esto se determinan las variables a observar.

2.- Diseino del analisis

Se determina el tamafo muestral, las ecuaciones a estimar (si procede), las distancias
a calcular (si procede) y las técnicas de estimacion a emplear. Una vez determinado todo
esto, se proceden a observar los datos.

3.-Hipétesis del analisis

Se evaluan las hipotesis subyacentes a la técnica multivariante. Dichas hipdtesis pueden
ser de normalidad, linealidad, independencia, homocedasticidad, etc. También se debe
decidir qué hacer con los datos missing.

4.-Realizacion del analisis

Se estima el modelo y se evalua el ajuste a los datos. En este paso pueden aparecer
observaciones atipicas (outliers) o influyentes cuya influencia sobre las estimaciones vy
la bondad de ajuste se debe analizar.

5.-Interpretacién de los resultados

Dichas interpretaciones pueden llevar a reespecificaciones adicionales de las variables
o del modelo con lo cual se puede volver de nuevo a los pasos 3y 4.

5.-Validacion del analisis

Consiste en establecer la validez de los resultados obtenidos analizando si los resultados
obtenidos con la muestra se generalizar a la poblacién de la que procede. Para ello se
puede dividir la muestra en varias partes en las que el modelo se vuelve a estimar y se
comparan los resultados. Otras técnicas que se pueden utilizar aqui son las técnicas de
remuestreo (jacknife y bootstrap).
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MEDICION DE LA POBREZA ASPECTOS TEORICOS Y
METODOLOGICOS

Carlos Fernando Silva Viamonte

1. Introduccion’.

En la literatura econdmica, siempre ha sido un problema de indudable interés el de la
identificacion y la cuantificacion de la pobreza, teniendo en cuenta sus consecuencias y
su amplia repercusion, ya sea en su vertiente econdmica, en la social 6 en otras.

En los ultimos treinta y cinco anos, desde el trabajo de Atkinson (1970), se ha desarrollado
un cumulo importante de aportaciones sobre la medicién de diferentes aspectos distributivos:
desigualdad, polarizacién, movilidad, pobreza, etc. Se ha ido abriendo camino una literatura
extensa sobre los conceptos y la metodologia adecuada para medirlos. Se ha hecho
igualmente un esfuerzo en encuadrarlos en marcos normativos que enlacen con el resto
de las areas de la economia y de la politica econdmica. Para ello se han ido dotando de
marcos axiomaticos generalmente aceptados y de unos métodos de medicidon coherentes
con esos marcos. El estudio de la desigualdad econdmica ha centrado principalmente
el analisis. No obstante, otros temas distributivos, como la pobreza, han ido llamando la
atencion, sobre todo a partir de la publicaciéon, en 1976, en la revista Econometrica, del
articulo de Amartya Sen en el que se sientan las bases para el estudio de lo que ha venido
en denominarse pobreza econdmica, en el sentido de utilizar un indicador de la posicidén
econdmica de los hogares, como la renta, el ingreso 6 el gasto familiares, como punto
de partida para el disefio y la construccion de medidas de pobreza. Es asi, que a partir
de este trabajo de Sen son temas conectados entre si, pero esencialmente diferentes.

‘Pobreza” es un término complejo puesto que sobre él caben muchas realidades sociales,
asi como, muy diferentes interpretaciones. Esta dificultad de sistematizar el término ha
dado lugar al establecimiento de una serie de axiomas. Todo lo cual hace muy dificil la
unanimidad y, en consecuencia, hace que unos sean mas aceptados y otros mas
conflictivos. A este respecto, un nuevo término, “exclusion social’, relacionado pero no
equivalente a la pobreza, se abre camino. Parece ser un concepto mas adecuado en
relacion a la politica econdmica. Es claramente un concepto multidimensional, pero aun
no esta ni definido formalmente ni establecido. Este trabajo revisara en términos generales
sobre la medicién tradicional de la pobreza. Solamente comentaremos posibles lineas
de avance y conexiones con la exclusién social cuando sea apropiado. Al fin y al cabo,
cualquier desarrollo “multidimensional” se tiene que basar en los pilares de la medicidén
clasica unidimensional. Veamos sus fundamentos. El trabajo aborda en primer lugar la
medicion de la pobreza. En la segunda seccidn se repasan los principales indices de
pobreza propuestos vy, al final, en la seccidon cuarta, se presentan tests de dominancia
para la comparacion robusta de la pobreza.

"FERES, Juan Carlos; MANCERO, Xavier (2001). “Enfoques para la medicion de la pobreza. Breve revision de
la literatura”. CEPAL, ECLAC Estudios estadisticos y prosp ectivos, serie 4. paginas 5-7 .
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2. Resumen historico

Haciendo un analisis historico, el estudio cientifico de la pobreza se remonta a comienzos
del siglo XX. Atkinson (1987) sefala que antes de esa fecha se habian realizado algunas
estimaciones sobre pobreza, pero que fue Booth entre 1892 y 1897 “el primero en combinar
la observacion con un intento sistematico de medicibn de la extension del problema”,
elaborando un mapa de pobreza de Londres.

Posteriormente, Rowntree (1901) realizé un estudio para medir la pobreza en York, vy
utilizd un estandar de pobreza basado en requerimientos nutricionales. A partir de entonces
se han desarrollado nuevos conceptos sobre la medicion del bienestar y nuevas
metodologias para medir la pobreza.

Cuando hablamos de pobreza en términos generales, se refiere a la incapacidad de las
personas de vivir una vida tolerable (PNUD, 1997). Entre los aspectos que la componen
se menciona llevar una vida larga y saludable, tener educacion y disfrutar de un nivel de
vida decente, ademas de otros elementos como la libertad politica, el respeto de los
derechos humanos, la seguridad personal, el acceso al trabajo productivo y bien remunerado
y la participacion en la vida comunitaria. No obstante, dada la natural dificultad de medir
algunos elementos constituyentes de la “calidad de vida”, el estudio de la pobreza se ha
restringido a los aspectos cuantificables (y generalmente materiales) de la misma,
usualmente relacionados con el concepto de “nivel de vida”.

Como se sabe, para analizar la pobreza primero que nada es necesario definirla. Una
vez establecidos los aspectos que abarca el término “pobreza”, su medicidn requiere de
indicadores cuantificables, que guarden relacién con la definicion elegida. Sea cual fuere
ésta y el o los indicadores utilizados, el proceso de medicibn comporta dos elementos:
la identificacion de las personas que se considere pobres y la agregacion del bienestar
de esos individuos en una medida de pobreza.

3.- Elementos del analisis estadistico de la Pobreza.

En el siguiente esquema se puede observar cada unos de los elementos que involucran
la medicion de la Pobreza desde un punto de vista estadistico.
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4-Cuantificacion

4.1 Umbral o Linea de La Pobreza.

Dada una sociedad con N individuos, cuyo vector de rentas no negativas es , entonces el
umbral de pobreza es un valor z>0, tal que:

Xi <z ’3fi es pobre

El conjunto de pobres sera T(x,z) = {i: xi<z} y su cardinal(q) sera el numero de pobres.

La construccion del umbral de la pobreza se puede apreciar a través del siguiente esquema:

e

Necesidades Bésicas

- Absoluto -
. Un délar diario (Miseria)
Objetivo -
: Construccibn Re'aﬁvo ) PObfeza Extrema. P!D
del Umbral de <

La Pobreza k_Nivel General de Vida: Me/2, y/2

Subjetivo
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4.1 Incidencia e Intensidad de La Pobreza.

Utilicemos el siguiente ejemplo extraido de Creedy (The dynamics of inequality and
poverty, 1998, pags. 27-28): Considérese una poblacién de 10 individuos, donde el umbral
de pobreza se ha fijado en 10$ y se dispone de 5% para aliviar el nivel de pobreza. Para
ello, la politica 1 (reducir la incidencia) consiste en otorgar 2$ a 4 y 3% a 3, la politica 2
(reducir la pobreza extrema) podria otorgar 3% a 1 y 2% a 2, mientras que la politica 3 (de
compromiso) otorgaria: 2$ a 1y 4 y 1$ a 2. La distribucién inicial y las resultantes serian:

Distribucion | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Inicial 4 6 8 9 12 15 20 25 30 35
Politica 1 4 6 11 11 12 15 20 25 30 35
Politica 2 7 & 8 9 12 15 20 25 30 35
Politica 3 6 7 8 11 12 15 20 25 30 35

¢, Qué politica resulta la mas correcta?

Justamente para tener una vision clara de la mejor politica es que a continuacion se
desarrolla la metodologia de las curvas |ID o curvas TIP.

5.- Curvas IID/TIP (Jenkins y Lambert).

En un intento por encontrar un instrumento grafico que permita analizar la pobreza en
forma similar a lo que se hace a través de las funciones de densidad y las curvas de
Lorenz en el caso de la distribucion de ingresos, Jenkins y Lambert (1997) desarrollan
las curvas IID/TIP2.

La denominacion TIP’s obedece a :Three I's of Poverty: incidence, intensity, inequality..

Estas curvas permiten Vvisualizar graficamente tres dimensiones fundamentales de Ia
pobreza: incidencia, intensidad y desigualdad®. Estas son las dimensiones que Sen
(1976) considera que todo indice debe reflejar.. El objetivo principal perseguido por estos
autores es lograr ordenamientos de las distribuciones de ingresos que no presenten
ambiguedades frente a las diferentes elecciones de las lineas de pobreza e indices de
pobreza agregados, y por lo tanto permitan concluir sobre la evolucion de la pobreza en
una sociedad o al comparar distribuciones de ingresos de distintas economias.

2La denominacioén TIP’s obedece a :Three I's of Poverty: incidence, intensity, inequality.
SEstas son las dimensiones que Sen (1976) considera que todo indice debe reflejar.
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A continuacion se describen los fundamentos de esta metodologias, siguiendo a
Jenkinsy Lambert (1997).Se considera un vector x = (x,x,x,.,x) Qque representa
una distribucion de ingresos entre n unidades perceptoras de ingresos (hogares o
personas), donde x, denota el ingreso de la wunidad i y se cumple que
0< x, < x,< x < .. <x ElI vector g refleja las brechas o gaps de pobreza asociadas

con el vector de ingresos x y la linea de pobreza z:
Jxi = max{z — x;,0}

Las curvas IID/TIP’'s para los gaps de pobreza, denominadas TIP(g;p), se obtienen
ordenando a las personas en orden creciente de ingresos y acumulando sus gaps de
pobreza, de forma tal que:

Donde hace referencia al total de hogares pobres. Para cada valor de p, TIP(g; p)
representa el gap acumulado por ese porcentaje de unidades perceptoras de ingresos
dividido el total de unidades. Se acumulan los gaps de pobreza solamente para las
unidades pobres, para el resto estos gaps valen cero. Este instrumento grafico permite
visualizar la incidencia de la pobreza, que esta dada por el percentil para el cual la TIP
se vuelve horizontal, es decir h=g/n. También permite visualizar la intensidad o severidad
déla pobreza, que esta dada por la altura maxima alcanzada por curva, ya que refleja
la suma total de gaps dividida el total de unidades perceptoras de ingresos.

Finalmente refleja la desigualdad entre los pobres, a través de la concavidad de parte

curva de la TIP Si todos los gaps de pobreza fueran iguales, esta parte de la TIP seria
una linea recta con pendiente igual a . Analogamente con las medidas de desigualdad,
existen situaciones de referencia de pobreza minima y maxima. La maxima pobreza
corresponde a una situacion en donde los ingresos de toda la poblacién fueran cero, y
por lo tanto el gap de pobreza es z para cada unidad perceptora de ingresos, por lo que
la curva TIP es una linea recta desde el origen hasta la interseccion vertical z para un
p=1. La minima pobreza corresponde a una situacion donde nadie es pobre y por lo tanto
la curva TIPcoincide con el eje horizontal.
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Suma acumulada de
brechas percapita

A

TIP (g,p)

Intensidad [=-T"cTTottocssssnces e oo nnne
(altura)

Inequidad
(concavidad)

Incidencia
(longitud)

»
>

% acumulado de poblacién

Dadas dos distribuciones de ingresos x e y, y una linea de pobreza comun z, se dice
que la distribucion g, domina en el sentido TIP a g cuando la TIP g, no se situa por
debajo de la TIP g_en nlngun punto, es decir:

TIP(gy;p) dominaaTIP(g,;p) © TIP(gy;p) > TIPg, (g, p) paratodo p € [0,1]°

ofeomccceccccccccccacancaa.-

Para cualquier linea de pobreza en comun, la dominancia de g sobre es g
condicion necesaria y suficiente para asegurar que el nivel de pobreza en x no es
superior al nivel de pobreza en y. Los autores sefialan que esto se sigue manteniendo
para lineas de pobreza menores, cualquiera sea el indice de pobreza elegido
perteneciente a una amplia familia de indices P. Este primer resultado refiere a la
comparacion de dos distribuciones de ingresos con lineas de pobreza comunes, pero
puede resultar de interés comparar dos distribuciones considerando las diferencias en
los niveles de vida entre ambas distribuciones, es decir incorporar la dimension relativa
de la pobreza.
Para ello los autores desarrollan las curvas TI/P normalizadas, que se construyen a
partir de la acumulacion de brechas de pobreza normalizadas. Las brechas de pobreza
normalizadas, I _, se construyen a partir de:
Ixi Z — Xj
[, =— = max [—
Z Z

6. Axiomatica.

Se considera el sistema basico de axiomas que cualquier indicador de pobreza debe
satisfacer.

M Axioma Focal: El indicador de pobreza estd determinado por las rentas de los
pobres. Es decir, sean x e y dos vectores ordenados de rentas, y sean x(z) e
y(z) los subvectores formados por las rentas de los pobres. Entonces:

X(z) =y(z) => P(x,z) = P(y,2)

4La dominancia estricta requiere g u e la desigualda d sea estricta para algun p,
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M Axioma de Monotonia: Sean x = (x,x,...x)),  X*=(X,X,....X, -4,....X),
siendo z>0 la linea de pobreza y a >0. Entonces:
X, <z =>P(x,z) < P(x*,2)

M Axioma de Transferencia Débil: Sean x = (x,.x,,....x),
x*=(X,X,..,X, 0,..., X F0,..., X ), CON A >0.

s
X <z=>P(x,z) < P()é*,z)

7.- Otros Axiomas.

Axioma de Simetria: Si y se obtiene de x mediante una permutacién, la medida
de la pobreza no varia: P(x,z) = P(y,z), ? z>0.

Axioma de Sensibilidad frente a incrementos del umbral de pobreza: Dado un
vector x, ordenado de rentas, P(x,z')>P(x,z), ? z.z’XD: z’>z

Axioma de Normalizacién: Si no existen individuos cuya renta se situe por
debajo del umbral de pobreza, la medida de la pobreza es cero.

Axioma de Continuidad: Para un umbral de pobreza (z) determinado, a medida
P(x,z) es una funcion continua de la renta (x).

Axioma de Descomponibilidad Aditiva: Sea x el vector de rentas de una
poblacibn 'y supongamos que ésta se particiona en m subgrupos:
x = (xD,x9,...,x"), En este caso:

mn
N; )
P(x,z) = E FLP(x(l),z)
i=1

8.-Indicadores Simples de Pobreza

N R N B H

En todos los casos, se supone una poblacion de n individuos, cuyo vector ordenado de
rentas es x = (x,,x,,....x ), siendo z>0, el umbral de pobreza. El nUmero de pobres
(q) es el cardinal de T=T(x,z)= {i: x<z}.

M Proporcion de Pobres: H(x, z) = %

1 1
M Ratio de Pobreza: 1(x,z) = —Zz g(xyz) = —Zz(z —x) =1-——
q i€ET q ie€T
M Ratio Combinado de Pobreza:
q
_ _1 =91 _4Ha
H(x,z) = H(x,z).I(x,z) = nZ;(Z x;) = - o
9.-Medidas Basadas en Déficits de Pobreza.
P(x,7) = ACq,m,2) D Gy DVilx, 2)
ieT

M Medida de Sen:
. 2 .
Vilkx,z) =q+1—1i=5(x,2z) =m;(z—xi)(q+ 1—10)=H[l+(1-1)G,]

M Medida de Thon:
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2(n—q)
n+1

Vix,z) =n+1—-i=>T(x,z) = n(nzT)zZ(z —x)(n+1-1)) = %S(x,z) +

LeT

M |Medida Exponencial
q
Z—X; qk Z—X; 1 %
Viix,z) = e M =2 E(x,z) = EZ(Z —x;)er N = EZ(Z —Xx;)ez
i=

ET

10.- Familias de Medidas de Pobreza

M Vi(x,z)=(@+1-*=2KKxza) = %(Zfﬂi"')zgﬂ(z— x)(@+1—-D%a=0
a=0 =K(x,2,0) =HI(x,2)

a=1=>K(x,z,1) =S(x,2)

M Vi(x,2) = (z—x)* = F(x,z,a) = #Z?ﬂ(z —x)%a=0

a=0 =>F(x,z,0)=H(x,z)|

a=1=F(x,z 1) =HI(x,2)

a=2 =F(xz2)=HU*+(1+D?*+CVZ3)

11.- Cumplimiento de Axiomas

Axiomas H I HI Ko Fa T E
Focal Sl Sl Sl Sl Sl Sl S
Monotonia NO Sl Sl Sl Sl Sl Sl
Transf.. Débil NO NO NO Sl Sl Sl S
Simetria Sl Sl Sl Sl Sl Sl S
Incr. De la linea de pob. |NO NO NO Sl S S Sl
Normalizacion Sl Sl Sl Sl Sl Sl S
Continuidad NO NO Sl NO Sl Sl S
Descomponibilidad Sl NO Sl NO Sl NO NO
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REGRESION APARENTEMENTE NO RELACIONADOS

Verdnica Cuenca Ramallo

Desarrolla una técnica econométrica conocida como Regresion Aparentemente No
Relacionados o modelos SUR, la cual constituye un caso muy especifico de un sistema
de ecuaciones simultaneas en el que la correlacion entre las ecuaciones se origina entre
los errores de éstas y no la incorporacidn de variables enddégenas (dependientes) como
variables predeterminadas en otras ecuaciones del sistema.

1.- INTRODUCCION.-

Usualmente los modelos de ecuaciones simultaneas, se piensa de inmediato en aquellos
sistemas en los que se especifican variables endogenas (dependientes) en algunas
ecuaciones como predeterminadas en otras ecuaciones del mismo modelo.

Bajo esta especificacion existe una correlacion identificable de los términos de error entre
las ecuaciones del sistema donde no debe confundirse con el problema de autocorrelacion,
el cual toma lugar cuando existe correlacion de los términos de error dentro de cada
ecuacion.

Para las ecuaciones simultaneas, la aplicacion de minimos cuadrados ordinarios(MCO)
resulta en estimadores sesgados y con errores cuadrados medios que pueden ser bastante
elevados, especialmente en muestras pequefias, se utilizan procedimientos tales como
los minimos cuadrado s ordinarios y la estimacido n maximo verosimil.

2.- MODELO SUR.-

Las siglas SUR provienen del nombre que recibe en inglés este sistema de ecuaciones
(Seemingly Unrelated Regressions) que en castellano significa Regresiones aparentemente
no relacionados.

Sin embargo, considérese un conjunto de ecuaciones de regresion de la siguiente forma.

Vii = B1 + PaXyp + P3x ; + o+ Prxg + Uy
Voi = P1 + BaXxpi + P3xz + 0+ PrXgi + Uy
V3i = P1 + BaXpi + P3xz + 0+ PrXgi + Us;

Ymi = P1+ Baxyi + B3xzp + -+ Prxg; + Uy

Donde i=1,2,3 ....... N
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En este sistema existen M variables endogenas (dependientes) denotadas como vy, cada
una asociada con un término de error u, ., asi como con un conjunto de K variables exdgenos
(independientes) X, ..

La relacion entre las variables endogenas y las exdgenos estd dada por los coeficientes
b.el numero de observaciones i para cada variable (endogenas, exdgenas y términos de
error) es de N.

En principio se podria razonar que, al no observarse variables endogenas y,. como
variables predeterminadas en otras ecuaciones del sistema, cada una de las ecuaciones
podria ser estimada con el uso de minimos cuadrados ordinarios.

Esto seria posible si las ecuaciones fueran completamente independientes en el
sentido de que la variabilidad de alguna de las variables endégenas no afectara el
comportamiento de alguna otra ecuacion.

En el vocabulario econométrico ello seria equivalente a decir que la matriz de varianzas
ycovarianzas del sistema de ecuaciones tiene tridngulos (inferior y superior) iguales a
cero.

En otras palabras, seria una matriz con una diagonal diferente de cero y cuyas entradas
serian las variancias de los términos de error de cada ecuacion.

Esta conjetura, sin embargo, podria ser incorrecta si se detectara algun tipo de movimiento
simultdneo de todas las ecuaciones originado por una supuesta relacion contemporanea
entre los términos de error que no se origina por la presencia de variables enddgenas
como variables predeterminadas en las ecuaciones.

Es decir, las regresiones que no estdan aparentemente correlacionadas, si lo estarian por
medio de correlaciones implicitas, sin modelar especificamente, entre los términos de
error.
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3.- LA ESPECIFICACION DEL MODELO GENERAL.-

Suponga que la representacion matricial de la m-ésima ecuacion del sistema (1) es de
la siguiente forma:

Y =X B +U_ m=1,23, . M

Donde los vectores Y y U son de orden (N x 1), X es una matriz de orden
(N x Km), donde Km es el numero de variables exdgenas en la m-ésima ecuacion, el numero
de variable exdgena no tienen que ser el mismo para cada una de las ecuaciones, es mas, la
eficiencia del método SUR aumenta en el tanto que las variables X muestren una menor
asociacién entre ecuaciones y Bm es un vector de parametros de orden (Km x 1). Al considerar
las M ecuaciones de forma matricial se tiene la siguiente representacion:

Vi1 Xy 0 0 0 017Bi1 rUsT
2] o x, o0 o ofls]| |u,
=lo o . o oll.[+].

o 0 0 . 0. .

vyl Lo o o o x,ilg,] Llu,

La cual se puede expresar, en forma matricial, como:
Y=XB+U (4)
Donde la dimension de Y es (MN x 1), la de X es (MN x K), lade b es

M
(Kx1)ylade Ues (MN X j)eneste caso, K = Z K m
m=1

Dado que Uxi es el valor observado del término de error de la m-ésima ecuacion en el i-ésimo
periodo, el supuesto de correlacion contemporanea de los errores, pero no correlacion serial,
implica que, E [Umi, Ujs] = S si i=s, pero es igual a cero si i#s, en otras palabras, cuando los
periodos i y s coinciden existe una covariancia diferente de cero entre los errores de las
ecuaciones my j.

En forma matricial se puede especificar una matriz de variancias y covariancias para las
ecuaciones my j como E [Um th]=smj l, donde | es la matriz identidad de orden N.

Para los M vectores de términos de errores existe una matriz de varianzas y covarianzas que
asume la siguiente forma:
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oy oaly o OimlnT

oy Oy . Ouyly
CD=E[UUt]= . = 2RIy

Lo Omiln o OumInd

Donde ® es el producto Kronecker y X la matriz de varianzas y covarianzas de la forma:

1011 012 o O1M7
021 Oz2 .« Ozy
Y =
Om1 Om1 o OMM-

La matriz | es simétrica y se supone que es definida positiva y que no es singular, el producto
Kronecker es la expansion de cada una de las entradas de una matriz (en este caso las
variancias y covariancias de la matriz |) por una matriz, se dice que una matriz es simétrica
cuando las entradas de sus triangulos superior e inferior son iguales.

En una estructura matricial el producto SijN denota los términos de error dentro de cada
ecuacion son homocedasticos (varianza del error constante) y que no tienen autocorrelacién en
el tiempo (existe casos que se trata de datos de corte transversal).

4.- ESTIMACION CON MATRIZ = CONOCIDA.-

Dado que el modelo no involucra la simultaneidad de las variables enddgenas en el sentido de
los sistemas de ecuaciones sim ultaneas, el procedimiento de estimaciones de un modelo SUR,
cuando son conocidas las varianzas y covarianzas de la matriz ¥ , es el correspondiente al de
minimos cuadrados generalizados. En este caso, el estimador toma la forma:

f=[X' 07X X oty
La cual es equivalente a:
= [X'E'@N X XTIy

Es decir, el mejor estimador lineal insesgado. El estimador expresado detalladamente es
de la forma:

- M
Z oKL Yim
— =1
fa oX1X,  o2X1X, .. oMXixy 1| M
S = gz _ | X3iXy  o?PX3X, .. CTZM”){leM Z TP XG Vm
'3 : : P =
K oMIXLX, oM2XLX, .. oMMXLX,
EM M

Z oM™ Xt Vm
=) |

Donde los escalare ¢” corresponden al elemento (m,j) de la matriz de? .
La matriz de varianzas y covarianzas del estimador minimo cuadratico generalizado de 3 es:
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VAR(B) = [X'0 X' = X' ') X] !

En la discusion de los estimadores SUR hay tres aspectos que destacar sobre la eficiencia
(entendido como varianza minima).

1) Cuanto mas elevada la correlacion contemporanea de los términos de error entre

ecuaciones mayor sera la ganancia en eficiencia del estimador generalizado.

2) Si la correlacion contemporanea es muy baja (los triangulos de la matriz E se aproxima

a cero) no hay una ganancia importante por aplicar la regresion SUR a las ecuaciones

en vez de |utilizar los minimos cuadrados ordinarios en cada ecuacion.

3) Si cada una de las ecuaciones del sistema tiene las rrismas variables exdgenas,

entonces los estimadores SUR son equivalentes a los minimos cuadrados ordinarios.

En general, cualquier ganancia en eficiencia (minima varianza) tiende a ser mayor cuando

las variables explicativas en las diferentes ecuaciones no estan altamente correlacionadas.

5.- ESTIMACION CON MATRIZ = DESCONOCIDA.-

En la practica es poco probable contar con los verdaderos valores de la varianzas vy
covarianzas (Gm,-) de los errores, por lo que es necesario recurrir a una estimacion preliminar
de los errores.

Este procedimiento se logra mediante la aplicacion del método de minimos cuadrados
ordinarios a cada una de las ecuaciones del sistema.

El estimador es de la forma b= (XyX)'Xy;¥m, el cual permite obtener una primera
estimacién de errores minimo cuadraticos iy, = Y — Xnb;n para cada ecuacion.

Si bien las variancias y covariancias calculadas con estos errores minimos cuadraticos
son sesgadas en muestras pequefas , tienen la propiedad de consistencia que permite
continuar con el procedimiento SUR.

La forma genérica de calculo es la siguiente:

N
. 1, . 1 .
Om — ﬁumuj = ﬁ umiuji
i=1

Si se definiera 2 como la matriz de variancias y covariancias conformada por las estimaciones
Omj ; , €l correspondiente estimador minimo cuadratico generalizado asume la forma:

F=[x1E1QD] X'E QY

Este estimador es de uso generalizado y en la literatura se le conoce como el estimador
minimo cuadratico generalizado de Séller.

Sin embargo, otro estimador con propiedades asintdéticas mas deseables es el caracter
iterativo, es decir, una vez que se cuenta con los estimadores de Ila formula

~ ~ -1 ~
L= [Xl(z ! ®[)] Xt & )Y  se calculan los errores y las varianzas a partir de ello,

los cuales se utilizan en un nuevo calculo de los minimos cuadrados generalizados, el
procedimiento se repite hasta que la funcién de verosimilitud alcance un maximo.
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3
En tanto que las varianzas y covarianzas tiendan a permanecer constantes, ambos
procedimientos tiene la misma distribucion limite, esta distribucion es aproximadamente
normal con una media B y con una matriz de varianzas y covarianzas consistentemente

estimada por: R 1
(X @7 @ )x]

Por consiguiente, el estimador de Zellner y el estimador iterado seran asintoticamente
mas eficiente que el estimador minimo cuadratico.

En muestras finitas, sin embargo, existe una regiébn en el espacio paramétrico de X , en
laque el estimador minimos cuadratico es mas eficiente.

Es el caso cuando la pérdida de eficiencia originada por el uso de una estimacion de X
vez de la verdadera matriz, es mayor que la ganancia obtenida por utilizar un estimador
minimo cuadratico generalizado (especialmente si las correlaciones contemporaneas
entre los errores son pequenas), el caso extremo es cuando X es diagonal y el estimador
minimo cuadratico es el relevante.

6 -EJEMPLO DE LA APLICACION DEL MODELO SUR.-

Como ejemplo de aplicacién, puede ser los cuestionarios del Curso Prefacultativo, variables
que se puede considerar son.

Donde vive, procedencia del colegio, edad, sexo, si trabaja o no trabaja, el factor de la
economia de los alumnos y a la vez de los padres, que les afecta para que reprueben o
aprueben, etc., estudiar si existe un impacto del conjunto de regresores sobre las
puntuaciones en Matematicas, Informatica, Quimica y Fisica.

7-CONCLUSION.-

Lo interesante de los modelos SUR (Modelo Aparentemente no Relacionados), es
que se logra evaluar simultaneamente el efecto de las variables independientes
sobre el conjunto de las variables dependientes, tomando en cuenta la correlacion
que existe entre las ecuaciones.
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‘El éxito de la vida: si piensas que estas vencido, vencido estaras, Si piensas que no te
atreves no lo haras, Si piensas que te gustaria ganar, pero no lo puedes no lo lograras,
Si piensas que perderas, ya has perdido, PORQUE EN EL MUNDO EL EXITO COMIENZA
CON LA VOLUNTAD DEL HOMBRE, Todo esto esta en el estado mental porque muchas
carreras se ha perdido entes de haberse corrido y muchos cobardes han fracasado antes
de haber su trabajo comenzado”.
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