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EDITORIAL

La primera referencia a la estadistica oficial es-
pafola data de la creacion de la Comision Estadis-
tica del Reino, creada el 3 de noviembre de 1856 por
Narvaez en tiempos de Isabel II, aunque con ante-
rioridad existen trabajos tan importantes como el
Censo de Floridablanca del afio 1787.

La Comision Estadistica del Reino pasé a lla-
marse unos meses mas tarde Junta de Estadistica,
encomendéandosele como primer trabajo la elabora-
cion de un censo de poblacion, que tomoé como fecha
de referencia el 21 de mayo de 1857. En este mismo
ano se establece que la Estadistica sea una discipli-
na académica.

En 1870 se crea el Instituto Geografico, el cual,
a partir de 1873 pasa a denominarse Instituto Geo-
grafico y Estadistico, asumiendo las tareas estadis-
ticas.

A partir de esa fecha, los servicios oficiales de
estadistica fueron formando parte de distintos mi-
nisterios. Asi, en sus principios la estadistica estuvo
adscrita al Ministerio de Fomento, posteriormente

Carmen Alcaide Guindo
Presidenta del Instituto Nacional de Estadistica

al Ministerio de Trabajo y Previsiéon Social, y més
tarde al Ministerio de la Presidencia. Finalmente se
crea el Instituto Nacional de Estadistica (INE) por
Ley de 31 de diciembre de 1945, con la mision de la
elaboracién y perfeccionamiento de las estadisticas
demogréaficas, economicas y sociales ya existentes, y
la creacion de otras nuevas, asi como la coordinacion
con los servicios estadisticos de las areas provincia-
les y municipales.

Un cambio sustancial en el INE se produjo con
la promulgacion de la Ley de la Funcién Estadisti-
ca Publica de mayo de 1989, que hizo del Instituto
Nacional de Estadistica un organismo auténomo,
potenciando las nuevas tecnologias, la coordinacion
con las comunidades auténomas, la necesidad de la
elaboracién del Plan Estadistico Nacional y las rela-
ciones con la Unién Europea en materia estadistica.

Evidentemente, la demanda de informacién es-
tadistica por parte de la sociedad ha cambiado mu-
cho a lo largo de los afios. Al principio la estadistica
se dedicaba principalmente al analisis de la pobla-
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ci6n y su movimiento natural. También se elabora-
ban censos agrarios y ganaderos, estadisticas indus-
triales e indices del coste de la vida. Por citar alguna
fecha, en 1964 el INE se hace cargo plenamente de la
elaboracién de la contabilidad nacional, que va in-
corporando la metodologia que sigue la Comunidad
Econémica Europea.

La entrada en la UE y la evolucién de la socie-
dad ha conllevado la necesidad de mas informacion
y con mas frecuencia. La investigacion estadistica
de todas las actividades econdémicas ha ido comple-
tandose a lo largo de todos estos anos. Asi, campos
como el turismo, el comercio y los servicios en ge-
neral, el I+D, el medio ambiente y todos aquellos
sectores relacionados con la Sociedad de la Infor-
macion han precisado en la tltima década de un
intenso desarrollo estadistico. En el campo social,
especialmente en los ultimos afos, la demanda de
informacioén se ha incrementado considerablemente
en el conocimiento de la poblacién inmigrante, el
mercado laboral y los sectores de sanidad y educa-
cion entre otros. Esto se ha traducido en una mul-
tiplicacién de encuestas dirigidas a los hogares y a
la poblacion.

Es evidente que este fuerte incremento de la pro-
ducciéon no hubiera podido abordarse sin las nue-
vas tecnologias ni la capacidad de procesamiento y
almacenamiento de informaciéon de que dispone el
INE hoy dia, unas posibilidades que hace unos anos
se habrian considerado ilusorias. Asimismo, esta ca-
pacidad ha hecho posible la modernizaciéon de los
sistemas de trabajo y su aplicaciéon a los proyectos
estadisticos.

So6lo por nombrar un ejemplo, mencionaria que
en el ano 2001 se elaboro6 el censo utilizando cuader-
nos de recorrido preimpresos y con el nombre de los
residentes en Espana y las variables basicas (fecha
de nacimiento, sexo, pais de nacionalidad) preim-
preso en el cuestionario. Este aspecto, que para mu-
chos pasa desapercibido, permitié que la operacion
censal no fuera, como en censos anteriores, una ope-
racion aislada, sino intrinsecamente relacionada con
la base padronal, siendo éstos los dos grandes mar-
cos de poblacién existentes.

En el caso del Censo posibilitd, ademas, simpli-
ficar el proceso de cumplimentaciéon de los cuestio-
narios (la tabla de composicion del hogar iba preim-
presa), la mejora de la cobertura y la imputacion de
la informacion de los hogares ubicados en viviendas

que se conocfa que eran principales por la operacion
censal, pero en la que no fue posible establecer con-
tacto durante la misma, algo que no se habia hecho
en operaciones censales anteriores. Otro ejemplo de
aplicaciéon de nuevas tecnologias también relaciona-
do con el censo 2001 es la utilizacion, por primera
vez, de un Data Warehouse para difundir los re-
sultados del mismo que ha tenido una excepcional
acogida entre los usuarios.

Por todo ello, considero que hay un acuerdo unéa-
nime en que la componente tecnolégica es vital para
la Estadistica y hay que seguir impulsandola pues,
ademas de favorecer el procesamiento y difusion de
la informaciéon, puede simplificar la carga de tra-
bajo a los informantes facilitando las respuestas a
cuestionarios por Internet o, incluso, permitiendo
el transvase directo de informacion de las bases de
gestion de las empresas a bases estadisticas. En es-
ta linea, el INE es miembro de la Asociacion XBRL
Espana, la cual promueve el uso de un estandar de
intercambio de informacion (el XBRL -eXtensible
Business Reporting Language-), inicialmente finan-
ciera, extraida directamente de las bases de las em-
presas de acuerdo con unas taxonomias determina-
das. De hecho el INE participa en una prueba piloto
impulsada por la Oficina de Estadistica de la Unién
Europea (Eurostat).

En lo referente al uso de Internet para facilitar
la colaboracion de las empresas, el Instituto Nacio-
nal de Estadistica disen6 en el dltimo trimestre de
2005 un plan para ofrecer a las empresas la posi-
bilidad de respuesta mediante ese medio. Se inici6
el proyecto con la Encuesta de Indice de Comercio
al por Menor, siendo en la actualidad 11 encuestas
las que se pueden cumplimentar por Internet. A lo
largo de estos meses, el porcentaje de empresas que
han utilizado esta via ha ido creciendo progresiva-
mente, aunque el mismo depende en gran medida
de la actividad econdémica a estudiar y de la propia
encuesta, variando el uso de Internet en las distintas
encuestas entre el 17% y el 6 % en los casos menos
favorables.

A pesar de estos resultados iniciales, el INE se-
guira trabajando en esta linea, ya que supone una
facilidad para reducir o, al menos, facilitar la carga
de trabajo a las unidades informantes, por un lado,
y mejorar la calidad de los resultados eliminando in-
tervenciones humanas en el proceso de tratamiento
de los datos y contribuyendo a la reducciéon de los
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plazos de elaboracion de las estadisticas.

Otro ejemplo del uso de la tecnologia para fines
estadisticos ha sido la implantacion del CATI (Cap-
ture Automathique Telephone Interviening) el cual
estd siendo utilizando con gran éxito en la EPA y
en otras encuestas a hogares ya que, ademaés de fa-
cilitar la respuesta a los informantes, ha mejorado
la homogeneidad de la informacién.

Como se desprende de estos ejemplos, ante el
gran incremento de demandas de informacion y gra-
cias al apoyo de las tecnologias, el INE responde
investigando nuevas vias de captacion de datos que
garanticen la calidad de los mismos.

Centrandonos en la produccién estadistica en si,
hay que senalar que la estadistica oficial de interés
nacional se planifica a través de planes cuatrienales
promulgados por medio de Reales Decretos, mate-
rializados en programas anuales (también aproba-
dos por Real Decreto) que recogen las operaciones
estadisticas que van a ser objeto de produccion al
ano siguiente.

La entrada de Espana en la Unién Europea ha
supuesto que la estadistica oficial espanola en gene-
ral, y el INE en particular, se hayan visto obligados
a producir mas cantidad de informacién, con mas
frecuencia y con unos patrones de calidad mas exi-
gentes.

Es fundamental que, para que un pais sea valo-
rado en el contexto internacional, proporcione una
informacion estadistica creible, veraz y comparable.
Por lo tanto, la sociedad no requiere solamente que
se produzcan més datos; también exige que esos da-
tos sean de calidad en el sentido mas amplio de la
palabra. De hecho, la definiciéon de calidad en las
estadisticas oficiales ha sido motivo de reflexion y
analisis en los ultimos anos.

En relacion con el tema de la Calidad Estadisti-
ca, creo conveniente senialar dos fechas fundamenta-
les: los anos 1994 y 2005. En 1994 Naciones Unidas
adopto los principios fundamentales de las estadis-
ticas oficiales, entre los cuales se pueden destacar
dos, la imparcialidad que deben tener los produc-
tores de la estadistica oficial y la fiabilidad de los
datos producidos.

La otra fecha senalada en la definicion del con-
cepto de calidad en estadistica oficial fue febrero de
2005, fecha en que la Unién Europea aprobé a través
Eurostat las recomendaciones de la Comisién conte-
nidas en el documento “Cédigo de buenas précticas

de las estadisticas europeas”, el cual recoge en 15
principios los principales aspectos a considerar en
las estadisticas europeas.

Es conveniente resaltar que estos 15 principios
se agrupan en tres grandes bloques:

- El primer bloque esta relacionado con el en-
torno institucional y recoge los factores insti-
tucionales y organizativos que tienen una in-
fluencia considerable en la eficacia y credibili-
dad de la autoridad estadistica que los elabora
y difunde.

En este caso, los principios recogidos sobre
el entorno institucional son la independencia
profesional de los responsables de la elabora-
cion de la estadistica oficial; el mandato de re-
cogida de los datos por el que debe existir una
exigencia juridica clara para que las empre-
sas, hogares y el piblico en general, colaboren
en las encuestas; la adecuacién de recursos; el
compromiso de calidad de las instituciones; la
necesidad de garantizar la confidencialidad de
la informacién que proporcionen los informan-
tes a la oficina de estadistica, y la imparciali-
dad y objetividad de las personas que deben
elaborar esa informacion.

- Un segundo bloque hace referencia a los pro-
cesos estadisticos, entendiendo por los mismos
las normas, orientaciones y buenas practicas
que deben cumplirse en los procesos que llevan
a cabo los que elaboran las estadisticas ofi-
ciales, necesarios para organizar, recoger, ela-
borar y difundir la informacién obtenida. Los
principios descritos exigen la necesidad de uti-
lizar una metodologia s6lida y unos pro-
cedimientos estadisticos adecuados que
no supongan una carga excesiva para los en-
cuestados y que tengan una adecuada relacion
coste-eficacia.

Respecto a lo anterior conviene senalar que
las exigencias de informacion de la Unién Eu-
ropea junto a las mayores demandas de las
Comunidades Auténomas, necesarias para de-
finir sus politicas, han llevado a aumentar la
carga estadistica, principalmente en las em-
presas, detectandose una necesidad de un ma-
yor aprovechamiento de las fuentes adminis-
trativas que pueda facilitar al menos una mo-
deracion de esa carga estadistica.
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- El tercer bloque tiene que ver con la produc-
cion estadistica y la necesidad de satisfacer
las necesidades de los usuarios, entre los que
se pueden senalar instituciones europeas, go-
biernos, equipos de investigacién, empresas y
el publico en general. Los principios determi-
nados para evaluar la producciéon estadistica
son la pertinencia de la informacion, la pre-
cisién y fiabilidad (necesidad de documen-
tar sisteméaticamente los errores de muestreo
y los ajenos al muestreo), la oportunidad
y puntualidad, la coherencia y compara-
bilidad de la informacién a nivel interno a
lo largo del tiempo, o entre regiones o pai-
ses y, por ultimo, la accesibilidad y clari-
dad de las estadisticas oficiales, difundiendo
las mismas de forma imparcial, con metadatos
y orientacién de apoyo.

Lo fundamental de estos principios es que no se
limitan exclusivamente al A&mbito de recomendacio-
nes sino que las instituciones responsables de pro-
ducir estadisticas para la Unién Europea van a ser
evaluadas, siguiendo estos principios, por personas
independientes de otras instituciones o paises euro-
peos.

Por lo tanto, tal y como se deduce de lo anterior,
los elementos a considerar en la estadistica oficial
son muchos y de muy diversa indole, mereciendo
ser destacado el uso de metodologias apropiadas,
que nos permitan obtener informaciéon mas fiable y
con menos carga para los informantes.

Asi, existen temas en los que debemos poner es-
pecial interés en su investigacion, como por ejemplo,
el de las estimaciones en areas o dominios pequenos,
el aprovechamiento de las fuentes administrativas,
la resolucion sistematica de los problemas asociados
a la confidencialidad de la informacion, la mecani-
zacion de los procesos de imputaciéon y depuracion
para cualquier encuesta tanto en sus variables cuan-
titativas como en las cualitativas, la utilizacion de
estimadores asistidos o basados en modelos.

Aunque se podria senalar otras areas de investi-

gacion, solo con las ya mencionadas queda patente
que la colaboracion entre el INE y la comunidad
cientifica no sélo es necesaria sino imprescindible.

El beneficio de esta colaboraciéon serd mutuo.
Para el INE, porque ayudara a resolver problemas
planteados en la actualidad y asumir nuevos retos,
y para la Universidad, porque se le brinda la opor-
tunidad de acceder a una gran variedad de datos
del mundo real y poder tomar contacto con proble-
mas desconocidos para ellos, pudiendo contrastar la
validez practica de sus investigaciones tedricas. Asi,
si bien los lazos entre la Universidad y el Instituto
Nacional de Estadistica son cada vez mayores, se
considera indispensable no descuidar esta coopera-
cion y, si es posible, impulsarla en beneficio de la
estadistica.

Como prueba de estas relaciones se encuentra la
participacion del INE como miembro de la SEIO, la
asistencia cada vez mayor de los expertos del mundo
académico y cientifico a los foros que el INE tiene
con los usuarios de la informacién, o los convenios
de colaboraciéon que se firman entre el INE y de-
terminadas universidades con el objeto de investi-
gar problemas concretos que se han planteado en
el proceso de produccion de las estadisticas oficia-
les. También quisiera recordar, que el INE brinda
a todas las personas interesadas la posibilidad de
trabajar en esta institucion, pues de forma regular
se incluye en la oferta publica de empleo un nua-
mero significativo de plazas tanto para el Cuerpo
Superior de Estadisticos del Estado, como para el
Cuerpo de Diplomados en Estadistica del Estado,
que les permitird desarrollar la carrera profesional
dentro del INE.

Para finalizar, quiero agradecer a la SEIO la
oportunidad que me ha brindado de participar en
esta revista a través del editorial y manifestar una
vez més mi deseo e ilusién en que nuestras insti-
tuciones colaboren estrechamente para mejorar la
estadistica, y en especial la estadistica oficial.

Madrid, 21 de junio de 2006.
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ESTADISTICA NO PARAMETRICA: PASADO, PRESENTE Y FUTURO

Wenceslao Gonzalez Manteiga y Rosa Maria Crujeiras Casais
Departamento de Estatistica e Investigaciéon Operativa

Resumen

La estadistica no paramétrica engloba una serie
de técnicas de inferencia cuya caracteristica prin-
cipal es la ausencia de un modelo paramétrico de
distribucién subyacente.

Sin pretender revisar todos y cada uno de los
conceptos e ideas que conforman este planteamien-
to, es nuestro objetivo que el lector se familiarice
con términos como técnicas de suavizado, Boots-
trap, verosimilitud empirica o datos funcionales, su
porqué, su utilidad, su relevancia en la estadistica
actual y la posible proyeccién hacia el futuro.

1. De la distribucién empirica a las técnicas
de suavizado.

Gran parte de la inferencia estadistica paramé-
trica (Bayesiana o no) trabaja bajo el supuesto de
disponer de una muestra aleatoria simple (m.a.s.)
X = (X1,...,X,) de una variable poblacional X.
A esta variable poblacional se le supone una distri-
bucién Fy con # un pardmetro desconocido finito
dimensional. Los diversos métodos de estimaciéon
puntual de @, la construccion de regiones de con-
fianza o los contrastes de hipotesis para dicho para-
metro, fueron abordados a lo largo del siglo XX, y
resumidos en su parte esencial, en textos como los
Lehmann ([14] y [15], en sus ediciones revisadas)
o los méas recientes [24] y [27], entre otros. Estos
textos se utilizan ademas como referencia en cursos
de estadistica matematica.

En este contexto, la especificacién errénea de
la distribucién poblacional Fy, o incluso, su to-
tal desconocimiento, propiciaron el desarrollo de la
inferencia estadistica no paramétrica. No se presu-
pone un modelo paramétrico para la distribucion
poblacional y simplemente se actia con la filoso-
fia de dejar hablar a los datos. En el enfoque no

Universidade de Santiago de Compostela

paramétrico, la distribucion F' de la variable po-
blaciénal no esta caracterizada por un parametro
finito dimensional.

Sin la suposicién precisa de un modelo paramé-
trico de distribuciéon poblacional para la variable
de interés, nos encontramos en una encrucijada en
la que el problema de inferencia puede ser abor-
dado desde dos vertientes: (a) considerar, como ya
se comentd, que el espacio de posibles distribucio-
nes F no se puede parametrizar de forma finito
dimensional, o bien (b) examinar alguna distancia
d(F, Fy) entre la distribucién poblacional descono-
cida y una posible distribucién paramétrica para el
modelo poblacional.

La via (a) dio origen a varios procedimientos de
estimacién, como los M-estimadores, L-estimadores
o R-estimadores. Estos estimadores conforman la
extension de los métodos de estimacion de maxima
verosimilitud, en el caso de los M-estimadores; de
los estadisticos de orden, para los L-estimadores; y
de los estadisticos de rango, para los R-estimadores.
El objetivo en este caso es hacer inferencia sobre
una cierta caracteristica T'(F'), donde F es la distri-
bucién poblacional y T un funcional definido sobre
el espacio de distribuciones. Por ejemplo, el libro
de Serfling, [22], recoge un resumen didacticamente
ordenado del material elaborado en las décadas de
los sesenta y setenta. Otros textos coeténeos, como
[11] o [13] estudiaron el llamado analisis de la ro-
bustez que permitia estudiar la sensibilidad de los
diversos estimadores a la desviacién de un modelo
poblacional.

Por otro lado, los llamados tests de bondad de
ajuste nacen del enfoque (b) y han evolucionado
desde sus inicios con el més bésico Kolmogorov-
Smirnov, donde d(F,Fé) = sup|F(z) — Fy(x)], F
es un estimador no paramétrico de la funcién de dis-
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tribucién y 6 un estimador para 6, a distintos tests
alternativos a este (ver, por ejemplo [8]); como los
tests del tipo Cramer Von Mises o de tipo x?, por
ejemplo. Aunque con diferentes planteamientos, el
objetivo es siempre ubicar el modelo de distribucion
F' en una determinada familia paramétrica.

En la mayoria de los procedimientos de estima-
cion o contrastes antes descritos interviene con fre-
cuencia un estimador piloto no paramétrico. En el
caso del test de Kolmogorov-Smirnov, este estima-
dor es la la distribucién empirica:

F@)=Fu@ =3 Y liwen (1)

Este mismo estimador F,, aparece, por ejem-
plo, en los métodos de M-estimaciéon, donde un M-
estimador es la solucién a una ecuacion del tipo:

/\I!(x,t)an(:r) =0, (2)
siendo ¥ una funcion elegida de antemano para el
estimador correspondiente.

Una de las principales dificultades en la inferen-
cia no paramétrica surge cuando se pretende esti-
mar cantidades T'(F') que dependen de la derivada
de F', sin ir méas lejos:

F(z+h)— F(x—h)
2h '
(3)

la funcién de densidad asociada a la variable pobla-

T(F) = F'(x) = f(2) = Jim

cional. La estimacion de la densidad dio lugar a las
denominadas técnicas de suavizado. Es asi que un
estimador natural de (3) es el que viene dado por

fh(m) _ Fo(x+ h)Q—th(m — h)7

con h—0 (4)
el llamado estimador de Rosenblatt [21], generali-

zado por Parzen en [18] a los populares estimadores
tipo micleo:

filr) = S K (m—hxi> |
i=1

donde la funcién nucleo o kernel K es una funciéon

(5)

de densidad y h se denomina pardmetro ventana.
El estimador de Rosenblatt se corresponde con la
eleccion de un nicleo uniforme. Una revision de las

técnicas no paramétricas para la estimacion de la
densidad puede verse en [23], que representa uno
de los primeros textos, de una larga lista, dedica-
dos a las técnicas de suavizacién publicados en los
iltimos veinte anos.

Las técnicas de suavizacidon no paramétrica,
que surgen en el contexto de la estimacion de
la densidad, rapidamente se extendieron al pro-
blema de estimacién de otras funciones estadis-
ticas notables, como la funcién de razén de fa-

llo en fiabilidad r(x) 1“;2),
— F(x

de regresion m(z) = E(Y|X = z) ligada a un
vector (X,Y) € RI*! ¢ la varianza condicional
o?(x) =Var(Y|X = z).

la funcion

Para el caso de la funciéon de regresion, donde
la seleccion de un modelo paramétrico no adecuado
puede llevarnos a conclusiones incorrectas, el primer
estimador tipo nucleo es el de Nadaraya-Watson (in-
troducido en [16] y [26]), que viene dado por:

nooK (=X Y;

m(m) _ Zz:ﬂl ( xhix). ,
S K (557)

donde la concentracién local de datos propia del

estimador de la densidad (5) se sustituye por el
promedio local de la variable respuesta.

(6)

También existen otros estimadores tipo nucleo,
como el de Priestley-Chao o el de Gasser-Muller
(véase [12]). Una excelente revision de estas técni-
cas de suavizacién, tanto para el caso de la densidad
como para la regresion, puede verse en [25]. En este
texto también se incluyen diversos capitulos dedi-
cados al problema de la seleccion del parametro h
de suavizado.

Los procedimientos de suavizaciéon también se
abordaron desde espacios funcionales alternativos
al de las funciones derivables.

Si la funcion de regresion puede escribirse como
m =Y, cx(m)gr, donde {¢x}7°, es un sistema
ortogonal completo de Lo y cp(m), k =1,2,... los
coeficientes de Fourier de m, un estimador suaviza-
do natural viene dado por:

M
mO =" igr (7
k=1
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siendo ¢, los estimadores de los coeficientes de Fou-
rier y M el nimero de coeficientes estimados (ver

[21)-

Otra alternativa es la suavizacién spline m?,
donde dicho estimador viene dado por el argumento
que minimiza

n

ml'nl —m(X;))? 1m(”)x2x
i 0 =m0 [ )

y cuya solucién es una funciéon del espacio de Sobo-
lev W2[0,1] (ver [10]). El caso particular de p = 2
se corresponden con el conocido spline cibico. Tam-
bién de forma alternativa a los estimadores clasicos
tipo ntucleo, tuvieron éxito los estimadores de tipo
lineal local [6] y mas recientemente, de manera al-
ternativa a los estimadores basados en desarrollos
ortogonales, los estimadores wavelet [2].

2. El Bootstrap. Todavia actualidad.

En un articulo de Annals of Statistics en 1979,
[3], Efron introdujo una metodologia que alcanzaria
su mayor explendor anos después, con el desarrollo
computacional: nos referimos al Bootstrap.

El Bootstrap es una metodologia de inferencia
estadistica basada en el remuestreo de los datos y
cuyo principal inconveniente (aunque no tanto hoy
en dia) es la necesidad de computacion intensiva.
Dada una m.a.s. X de una variable aleatoria X ,
denotaremos por X* a las distintas remuestras que
se puedan obtener a partir de una estimacién de
la distribucién poblacional. Si estas remuestras se
generan a partir de la distribucién empirica F),, el
procedimiento se denomina Bootstrap Naive; si la
generacion de datos se hace a partir de un estimador
nticleo

Ep(xo) = [ fr(z)dx

tendremos un Bootstrap Suavizado; también exis-
ten las alternativas de Bootstrap Paramétrico, Si-
metrizado, Bootstrap Bayesiano, entre otras opcio-
nes.

Consideremos R(X,F) = T(X) — T(F), sien-
do T(X) un estimador de T(F). Si se tiene como
objetivo estimar la distribucion de R(X,F) dada
por G(t) = Pp{R(X,F) < t}, el estimador natural

Bootstrap es GPo" = P, {R(X*, F) < t}. El esti-
mador Bootstrap GP°° raramente tiene expresion
explicita y debe ser aproximado por Monte Carlo:

B
P 1
GBoot(t) = EZI{R()Z*j’F)St}’ (8)
j=1
siendo X*j, con j =1,..., B, remuestras artificales

de la distribucion F, estimador de F.

La eleccion que hemos hecho de R es la més
sencilla y permitirfa inferir sobre la distribuciéon de
T(X) como estimador de T'(F), pudiendo asf cons-
truirse regiones de confianza o plantear contras-
tes de hipotesis. La adaptacién de la metodologia
Bootstrap a otros problemas notables, como pue-
den ser el calculo de la probabilidad de clasificacion
incorrecta en el anélisis discriminante o la cons-
truccion de bandas de confianza para una funcion
de distribucion, nos llevarian a distintas elecciones
de R, que conforman la literatura dedicada a este
método en las dos ultimas décadas.

Igual que el Bar6on de Munchausen salié del
lago tirando de los cordones de sus botas (en in-
glés bootstraps), del mismo modo Efron presenta
una metodologia que se apoya en los datos de la
muestra observada, para sobre esas observaciones,
construir nuevas muestras.

En los dltimos quince anos han aparecido diver-
sas publicaciones dedicadas a la metodologia Boots-
trap, como [1] y [5], aunque ya mas recientemente,
el Bootstrap representa uno o varios capitulos de
los textos sobre estadistica matematica ([24] o [28])
en los cursos de licenciatura y doctorado.

3. La verosimilitud empirica: la verosimi-
litud de finales del siglo XX.

Volviendo al planteamiento inicial de conside-
rar una m.a.s. X de una variable aletoria X con
distribucién Fy y densidad o masa de probabilidad
asociada fy, si planteamos la funcién de verosimi-
litud ¥(0) = TI_, fo(X;), el estimador maximo
verosimil @ para el parametro 6, se obtiene como
el argumento que maximiza (). Este método fue
estudiado a lo largo del siglo pasado y el principio
de verosimilitud sigue presente en textos actuales,
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como [19], entre otros muchos.

Nuevamente nos encontramos ante el supues-
to de una distribucién paramétrica para la varia-
ble de interés y una vez maés, desde el enfoque
no paramétrico, se aborda este planteamiento de
maxima verosimilitud sin presuponer un modelo
poblacional para X. De este modo, cuando no se
sabe nada sobre el modelo poblacional, uno puede
considerar una verosimilitud de tipo no paramé-
trico: W(F) = 1, (F(X,) - P(X,)) = T,
W= (Wl, A
el estimador de maxima verosimilitud no paramé-
trico se alcanza en F' = F,,, dada por (1).

wn). De forma natural, se deduce que

La idea de la verosimilitud empirica (o verosimi-
litud no paramétrica) es reciente, introducida por
Owen a finales de los ochenta. Gran parte de sus
desarrollos en la década de los noventa se recogen
en [17]. La clave del éxito de esta técnica y su cre-
ciente desarrollo en los ultimos anos radica en su
flexibilidad y versatilidad para incorporar en la ve-
rosimilitud las restricciones que impone el modelo.
Asi, como ejemplos notables:

1) Si sabemos que py = [xdF(x) es la media
(conocida) de X, el estimador maximo verosi-
mil para F’ bajo esta restriccion, se obtendria
como el argumento que maximiza:

(Y < > >

max Wwj - wiXi = Ho,W; 2 0, w; = 1

@
=1

2) Si suponemos ademaés que la varianza de X es
08 = [(z — po)?dF(x); el estimador de méxi-
ma verosimilitud vendria dado por:

(Y > > ) )
max wit wX; =po, wi(Xs—p) =0,
“ =1
> (¢]
w; >0, w;i=1

De la misma forma que, para el contraste de
Hy:0 € 0gvs. Hy : 0 ¢ Og, con Oy C O, liga-
do a la clésica razon de verosimilitudes

SUPgco, H:‘L:1 fo(Xi)
SUPpco H?:l fo(Xi)
tenemos el test de razéon de verosimilitudes, con re-

gion critica {—2log A > ¢}, lo mismo se puede con-
siderar para la verosimilitud empirica. Supongamos

A= 9)

que se pretende contrastar Hy : po = [zdF(z).
El test de razon de verosimilitudes no paramétrico
vendria dado por:

s n P
R— max{ ", wiQ wi X = po,w; >0, w; =1}
max{ "] wi:w; > 0,w; =1}
(Y < X J
= max nw; wiX; = po,w; >0, w;i=1

Igual que para la razén de verosimilitudes pa-
d 2

Xm
también se obtienen en este contexto, y en el caso

ramétrica, resultados del tipo —2log R —
particular anterior resulta m = 1.

En el reciente libro de Owen antes citado, [17],
se presenta la metodologia de verosimilitud empi-
rica en su conjunto para el contexto de regresion,
para datos incompletos o con censura, entre otras
situaciones notables de la inferencia estadistica.

4. La estadistica con datos funcionales. La
era de los datos de alta dimension.

La explosion del llamado data mining (tam-
bién conocido como KDD: Knowledge-Discovery in
Databases), esta produciendo una variedad de si-
tuaciones, en diferentes contextos, en que los datos
medidos son realmente curvas. Por ejemplo, el nivel
de ozono medido durante un dia o un indicador de
alta frecuencia de un activo financiero en la bolsa
a lo largo de una hora. De esta forma, el dato ob-
servado es ahora x = {X(t) : t € (tminstmaz)} ¥
podriamos considerar una muestra de datos funcio-

nales x1,- .., Xn que tuviese la misma distribucion

que x.

De modo més genérico, una variable aleatoria y
se dice que es una variable funcional si toma valores
en un espacio de dimensioén infinita. Con este tipo
de planteamiento entramos en la era actual y futura
de la estadistica no paramétrica con datos funcio-
nales. Por ejemplo, supongamos que el soporte de
la variable funcional es L?(0,1) y consideremos un
modelo de regresion del tipo: Y = m(X) + ¢, en el
que Y € Ry ¢ es una v.a. real de media cero. El
objetivo podria ser estimar no paramétricamente el
funcional m(-) : L2(0,1) — R.

Las técnicas estadisticas para datos reales o
vectoriales no se extienden de forma trivial al con-
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texto de datos funcionales. Si tenemos un modelo
de regresion no paramétrico Y = m(X) + ¢ y con-
sideramos un estimador no paramétrico del tipo
Nadaraya-Watson, como en (6) nos puede interesar
contrastar la hipétesis nula de que el modelo es
lineal m(X) = BT X. Esto se podria hacer a tra-
vés de cualquier estadistico del tipo d(m(X) 4T X),
que establece una distancia entre el estimador no
paramétrico y el paramétrico, por ejemplo, una dis-
tancia de tipo Lo (ver [9]).

En el supuesto de datos funcionales el mode-
lo lineal es ahora del tipo m(X) = fol B(t)X (t)dt
y por tanto también de dimensién infinita, ya que
lo desconocido 3 es también una funcién. Podemos
construir un estimador no paramétrico del funcio-
nal m, analogo al de Nadaraya-Watson del contexto
de regresion, que vendria dado por:

o EL K ()Y
e z;lllK((“;’z’“?)

donde d es una semimétrica asociada al espacio de
funciones y K es una funcion nucleo asimétrica.

(10)

En un contexto finito dimensional, en la distri-
bucion del estadistico d(m(X), 37 X), la estimacion
paramétrica puede tener menos peso que la de m,
yva que sus tasas de convergencia hacia la funcion
tedrica son mas rapidas. Pero ;jqué ocurre si la dis-
tancia se mide en el contexto de datos funcionales?
Ambos pardametros, m y 8 son de dimension infini-
ta. Problemas similares a este merecen sin duda el
interés de la futura metodologia estadistica.

Siguiendo esta linea de extension de las técnicas
de regresion no paramétrica a los datos funcionales,
[7] es una buena referencia. Un planteamiento al-
ternativo para el estudio de datos funcionales, muy
proximo a la metodologia de la estimacion spline,
se recoge en [20].

5. Algunas aplicaciones.

Sin tratar de ser exhaustivos, finalizamos esta
nota comentando algunas aplicaciones donde la in-
ferencia no paramétrica juega un papel importante.

Para aproximar la férmula de Black-Scholes al
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comportamiento del mercado, se hace necesario mo-
delizar la volatilidad de manera heterocedastica y
por tanto, se requiere la estimaciéon no paramétrica
de la varianza.

En los modelos de predicciéon kriging de la es-
tadistica espacial, la suposicién de estacionariedad
puede resultar restrictiva para llevar a cabo pre-
dicciones en problemas de medio-ambiente. Los
modelos de prediccion han de adaptarse de forma
local, y esta adaptacion requiere de técnicas de sua-
vizacién no paramétricas.

Dentro de la estimaciéon de conjuntos, puede
plantearse como objetivo estimar el soporte de una
cierta variable X, con distribuciénn F' desconoci-
da. Una estimacién del soporte vendria dada por
aquellos puntos donde una estimacién no paramé-
trica de la densidad tomase valores positivos. Este
planteamiento podria tener aplicacion directa en el
reconocimiento de imagenes, entre otras situacio-
nes.

En estos ejemplos, junto con los ya comentados
en el apartado dedicado a la estadistica con datos
funcionales, ;tendria sentido el suponer un modelo
paramétrico? La respuesta no es evidente. Pero lo
que si queda claro es que el planteamiento no para-
métrico puede aportar una solucién.

6. Conclusiones.

Como se deduce de este recorrido por la inferen-
cia no paramétrica, las razones del porqué de este
modo de hacer inferencia son claras. La metodolo-
gia no paramétrica es, ante todo, flexible, capaz de
modelizar sin suposiciones paramétricas restrictivas
y sobre todo, rica y elegante desde el punto de vista
matematico. Es esta flexibilidad, junto con el desa-
rrollo computacional, lo que ha permitido el éxito
de muchas de estas técnicas en los tltimos anos.
Como ejemplo mas claro, no sélo la multitud de
articulos y referencias en la literatura, sino también
sus numerosas aplicaciones en modelos de interés.

Efron, [4], hace una reflexion sobre los dos mo-
dos de hacer estadistica, todavia enfrentados. La
estadistica bayesiana dominé el siglo XIX, mientras
que la estadistica del siglo XX fue mas frecuentis-
ta. jHacia donde va la estadistica del siglo XXI?
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Como Efron sugiere, los nuevos problemas a los que
se enfrenta la estadistica, s6lo podran ser resueltos
combinando ambas filosoffas. Desde nuestra posi-
cién no creemos osado afirmar que uno de los nexos
de unioén entre estos enfoques podria ser la estadis-
tica no paramétrica.
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2. ARTICULOS DE INVESTIGACION OPERATIVA

ESTABILIDAD EN PROGRAMACION SEMI-INFINITA LINEAL: UN
ENFOQUE CUANTITATIVO

Maria Josefa Canovas Canovas y Juan Parra Lépez

1. Introduccion

El objetivo de este articulo es ofrecer al lector
una breve incursién en el campo de la programa-
cion lineal con infinitas restricciones, resaltando las
diferencias con la programacion lineal ordinaria, y
adentrandonos fundamentalmente en cuestiones de
estabilidad y su cuantificacion.

El término Programacion Semi-Infinita (PSI) se
aplica a problemas de optimizacién en los que bien
el namero de variables o bien el de restricciones es
finito. Se insiste asi en que este concepto abarca
como caso particular a los problemas con n variables
y m restricciones. Prestaremos especial atenciéon a
los problemas de PSI lineal (PSIL). Si llamamos pri-
mal a un problema con n variables y (posiblemente)
infinitas restricciones, entonces su dual tendra (po-
siblemente) infinitas variables y n restricciones.

Los problemas de programacién semi-infinita li-
neal surgen de manera natural al modelar situa-
ciones, o reformular modelos, en diferentes campos
de aplicacién, como la aproximacion funcional, esti-
macion de parametros, reconocimiento de patrones,
politicas medioambientales, etc. El lector interesa-
do no deberia perderse la monografia de Miguel A.
Goberna y Marco A. Lopez [12] sobre PSIL. Asi-
mismo recomendamos la lectura del reciente articu-
lo de revision de Marco A. Lopez y Georg Still [15]
sobre PSI, en el que se describen fundamentos teéri-
cos (incluyendo condiciones de optimalidad), méto-
dos numéricos (como los de discretizacion), diversas
aplicaciones y una revision historica del tema. En
concreto se presentan aplicaciones de la PSI a la
aproximacién de Chebyshev, fisica matematica, ro-
boética, geometria, optimizacioén bajo incertidumbre
(optimizacion robusta) y economia. En [15] se citan
ademas ciertas aplicaciones a la estadistica (diseno
de experimentos, regresion, estimacién por maxima
verosimilitud con restricciones, robustez en estadis-
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tica bayesiana, estadistica actuarial, etc.). Véanse,
p-e, [8] v [12].

A modo de ilustracion, describiremos muy bre-
vemente un par de aplicaciones de la PSIL: la apro-
ximacion de Chebyshev (uniforme) por funciones
polinémicas y la optimizacién robusta aplicada al
problema de la cartera.

Imaginemos que buscamos un polinomio de gra-
do menor o igual que n en la variable ¢, pongamos
p(t) = xo + 21t + ... + x,t™, que constituya una
mejor aproximacion uniforme de una funcién da-
da f en [a,b]. En principio no requerimos ningu-
na propiedad a f. Dicho problema es equivalen-
te al siguiente problema de PSIL en las variables

X0y &1y ey Ty Tpt1 (donde escribimos Inf en vez de
Min):

Inf 2p,41

s.a £ (xo+txy + ... +t"w,) — Ty

< £f(t) Vt € a,b].

Consideremos ahora el problema de la carte-
ra: Queremos invertir un capital £ > 0 por un
periodo de un ano en m bienes cuyo rendimiento
(por unidad monetaria invertida) al cabo del ci-
tado ano denotamos por tq, ..., t,, respectivamente.
Ciertamente existe incertidumbre sobre el valor de
t = (t1,...,1,) . De no ser asi, nuestra decisién 6p-
tima consistiria en invertir todo el capital en uno
de los bienes (si hay varios) con rendimiento maxi-
mo. Supongamos que, basdndonos en la experien-
cia y ciertos modelos econémicos podemos predecir
(con un cierto margen de confianza) que ¢ varia-
r4d en un subconjunto 7" C R"™; entonces el enfoque
pesimista de la situacion nos llevara a buscar el be-
neficio méximo en el peor de los casos, lo que con-
duce al problema de PSIL (llamado de optimizacion
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robusta):
Sup v
s;a b+ .oty —v >0V (t, . ty) €T

1 +..+x,=k, 21 >0,...,2, > 0.

La PSI ha despertado el interés de diferentes
grupos de investigacion desde su inicio, a principios
de los afios 60, con una serie de articulos (sobre
PSIL) de Charnes, Cooper y Kortanek, tanto por
los atractivos desarrollos teoéricos a los que da lu-
gar como por la variedad de sus aplicaciones. Los
citados autores acunaron el término semi-infinita.
Desde entonces se han escrito mas de mil articulos
y diez libros sobre teoria, métodos numéricos y apli-
caciones de la PSI. Los antecedentes de esta disci-
plina se encuentran, entre otros, en la aproximacion
de Chebyshev, el trabajo de Haar sobre sistemas
(semi-infinitos) lineales (1924) y las condiciones de
optimalidad de Fritz John (1948). Cabe destacar
que la PSI constituye un campo de investigacion al
que se puede acceder desde diferentes areas mate-
maéticas, como el anélisis, la geometria diferencial,
la topologia, el calculo numérico, y por supuesto la
investigacion operativa.

Son numerosos los investigadores internaciona-
les que han dedicado parte de sus esfuerzos a la PSI
(lineal y no lineal). Entre ellos citaremos a Brosows-
ki, Fischer, Jongen y Stein en Alemania, Klatte en
Suiza, Still en Holanda, Jiménez, Riickmann y To-
dorov en México, Vera de Serio en Argentina, Rubi-
nov en Australia, Weber en Turquia, Vaz y Fernan-
des en Portugal, etc. A nivel nacional, y pidiendo
disculpas por adelantado por las involuntarias omi-
siones, el tema tuvo un desarrollo inicial con Mar-
co A. Lopez y sus entonces doctorandos Miguel A.
Goberna, Jesus T. Pastor y poco después Enrique-
ta Vercher. Esta ultima ha liderado un grupo en
Valencia (Teresa Leon y Susana Sanmatias) que ha
avanzado, entre otros, en el campo de los algorit-
mos y las aplicaciones. Miguel A. Goberna y Mar-
co A. Lopez lideran el grupo de Alicante (Valentin
Jornet, Margarita Rodriguez, Mariola Molina y M?
Dolores Fajardo), mientras que los arriba firmantes,
de la mano de Marco A. Lopez, encabezan el grupo
de Elche (junto con Fco. Javier Toledo, Francisco J.
Gomez-Senent y colaboraciones puntuales de Eva
M? Ortega). Entre las aproximaciones al tema des-
de areas afines citaremos a Juan E. Martinez Legaz
y Albert Ferrer en Barcelona, Beatriz Hernandez

en Huelva, y Natividad Llorca y Joaquin Sanchez
Soriano en Elche.

Tras la imprescindible dosis de notacién, empe-
zaremos resaltando algunas diferencias notables con
el campo de la programacion lineal (PL) ordinaria.
Un problema tipico de PSIL puede formularse como

m: Infcx (1)
s.a ajx >b, teT,

donde =z € R™ es el vector de variables de deci-
sion, considerado como matriz columna, 3’ denota
el traspuesto de y € R™, T' es un conjunto de indices
completamente arbitrario (posiblemente infinito), y
la funcion 7' 3 t +— (3) € R® x R es igualmente
arbitraria. Denotamos por ¢ al sistema de restric-
ciones de 7, esto es,

o:={ayx>b, teT}.

(2)
El problema 7 puede identificarse con el par (c, o)
perteneciente al espacio paramétrico I = R™ x ©,
donde © = (R" x R)" es el espacio paramétrico
de los sistemas del tipo (2), identificando o con
(‘Z:)teT. Asociados a m = (c¢,0) consideramos los
siguientes elementos:

F = {x €eR":aix>b; paratodot €T}, el
conjunto factible de w (o de o);

v:=inf {dz:x € F} € [—00, +x], el valor dp-
timo de m (v = +oo si F = ());

F*:={x € F:dx = v}, el conjunto dptimo de
.
:II = R" a
las multifunciones (correspondencias) conjunto fac-

Asimismo, denotaremos por F,F*

tible y conjunto 6ptimo, respectivamente, y por
¥ : Il — [—00, +00] a la funcién valor éptimo.
Cuando consideremos diferentes problemas, és-
tos y sus elementos asociados se distinguiran
por medio de sub(super)indices. Asi, si m €

= (c',01), donde oy

II escribiremos
{(a,})l x>b, te T} , v el conjunto factible, valor
6ptimo y conjunto 6ptimo de 7 se representaran
respectivamente por I, vy y Fy.

Consideramos los siguientes subconjuntos rele-
vantes de II y de ©:

I, == {r=(¢,0) €ll: 0 € 0.}, donde O, :=
{c €0 : F # 0o},

II, ;== {m = (¢,0) € Il : v es finito};
I, :={m = (c,0) €Il : F* # &},
¢ := {7 = (¢,0) € I : 7@ es consistente}.

13



ARTICULOS DE INVESTIGACION OPERATIVA

Obviamente II; C II, C II.. Aqui los subindices c,
b y s significan respectivamente consistente, acota-
do y resoluble, mientras que el superindice d hace
referencia al problema dual de 7 (en el sentido de
Haar), que viene dado por

7l Sup Y A\eby
teT

S.a Z /\tat =C,
teT

re R,

(3)

donde REFT) es el cono convexo de todas las funcio-
nes A : T'— Ry (:= [0, +o0[) que toman valores po-
sitivos solamente en una cantidad finita de indices.
El hecho de considerar un espacio tan restrictivo
(cuando T es infinito) para las variables duales obe-
dece a la necesidad de garantizar la finitud de las
sumas cuando las funciones de coeficientes t — (Z:)
son arbitrarias. Si se imponen condiciones adecua-
das a dichas funciones de coeficientes, puede am-
pliarse el espacio de las variables duales.

Como anuncidbamos hace una lineas, empezare-
mos resenando algunas diferencias notables entre la
PSIL y la PL ordinaria. En concreto: en PL ordina-
ria el conjunto factible es poliéderico, un problema
es acotado si y s6lo si es resoluble, lo que ocurre si y
s6lo si es primal-dual consistente, y no existen sal-
tos de dualidad. En PSIL, con T infinito, el conjun-
to factible puede ser cualquier subconjunto convexo
y cerrado de R™, los conjuntos IIy, I, y II. N I1¢
son distintos dos a dos y pueden existir saltos de
dualidad atin cuando 7 y 7% sean consistentes. Los
siguientes ejemplos ilustran estos comentarios:

Ejemplo 1.1. 7 € TI,\II. Consideremos el pro-
blema, en R?,

m: Infx
sa x1+tze >0, te]0,+o0f .

Se tiene F = [0,400[> y F* = {0} x [0, +o0[; en
particular m € Il,;. Sin embargo, el cono convexo
generado por {a;, t € T} es ]0,4o00[> U {(0,0)},
que no contiene a ¢ = (1,0)" (véase (3)). Por tanto
m ¢ 114,

Ejemplo 1.2. 7 € (I, N II¢) \IL, y hay salto de
dualidad. Consideremos el problema, en R?,

m: Infax,
1
s.a tm1+¥x222,t€]0,+oo[,
21> —1, t=0.
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Puede comprobarse fdcilmente que

F= {(1'17372)/ ER? |z > xfl, T > O},

y por tanto w es acotado (v = 0) pero no resolu-
ble. También se comprueba fdcilmente que la unica
solucion factible del problema dual viene dada por
X =1, A =0sit>0. Porlo tanto, el valor del
problema dual es vt = Ngby = —1.

Notese que es incluso posible tener salto de dua-
lidad cuando 7 € II,. Basta anadir al Ejemplo 1.1
la ultima restriccion del Ejemplo 1.2.

2. Estabilidad

En la literatura encontramos diferentes criterios
de estabilidad para problemas de optimizacién o sus
sistemas de restricciones que, en el caso concreto de
la PSIL, resultan ser equivalentes a las condiciones
de interioridad 7 € int (I.) o 7 € int (Ily) . Véanse,
por ejemplo, [3], [11], [13], [18] ¥ [21]. La topologia
considerada en II es la de la convergencia uniforme
de los vectores de coeficientes, que viene dada a tra-
vés de la distancia extendida § : IT x IT — [0, +00]
definida por

) ay at
0 (my,m) = max{“cl - c|| , sup H (ﬁ) — (b ) H} ,
teT t t
(4)
donde las normas consideradas en R” y en R"** son
cualesquiera previamente fijadas. En este contexto
se engloban, por ejemplo, aquellas situaciones en las
que los datos s6lo se conocen aproximadamente, o
estan sujetos a errores de célculo, en cuyo caso cual-
quier perturbaciéon uniformemente pequena de todos
los coeficientes es admisible. Es evidente que la es-
tabilidad de un problema depende y mucho de la
topologia considerada. El siguiente ejemplo muestra
un problema que es muy estable en nuestro contex-
to (4) y sin embargo resulta muy inestable cuando
se considera inmerso en un contexto paramétrico,
en el cual las perturbaciones no recaen directamen-
te sobre los coeficientes, sino sobre el parametro 6
del que dependen.
Ejemplo 2.1. Consideremos la familia paramé-
trica de problemas {mg : 0 € R}, en R?, dada por

Inf 21 + 2o
sa (t+1D)xz+ (T +1)a >
2,42

e -

—1+ t €10, 400

14 6%’
Puede comprobarse facilmente que, para todo
0 # 0, se tiene F (mp) = [1, +00[ % [0, +00[, ¥ (7g) =
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1y F*(mp) {(1,0)'} ; mientras que F (mo)
[0, +00[x [0, +00[, ¥ (m0) = 0 y F* (m) = {(0,0)}.
De hecho, respecto del conjunto factible, las inclu-
siones ‘D’ son inmediatas y las inclusiones inversas
se siguen del Lema de Farkas (generalizado): divida-
se cada inecuacion por el correspondiente ¢t y hagase
t — +00; del mismo modo, multipliquense las des-
igualdades por t y tomese t — 0. Asi pues, una per-
turbacion arbitrariamente pequena de 6 = 0 produ-
ce una reduccion dréstica del conjunto factible (en
términos formales, la multifuncién conjunto factible
no es semicontinua inferiormente en el pardmetro
6 = 0), y un alejamiento drastico tanto del valor
optimo como del conjunto 6ptimo (en ambos ca-
sos fallan la semicontinuidad inferior y la superior).
Sin embargo, el problema 7, visto ahora en nuestro
contexto (4), goza localmente de gran estabilidad,
dado que F (7) = F (mg) y F*(w) = F*(mp) para
todo 7 € II tal que § (7, mp) < 1 (con respecto de la
norma del supremo en R" y en R™+1).

3. Cuantificacién de la estabilidad: Dis-
tancia al mal planteamiento y regularidad
métrica.

Dado que las condiciones de interioridad 7 €
int(II;) y m € int(Il,) constituyen en si crite-
rios de estabilidad, una forma de cuantificar di-
cha estabilidad viene dada por la determinacion
de § (m,bd(I1.)) y 0 (m,bd (Il)), donde bd signifi-
ca frontera. Convendremos que un problema esté
mal planteado (ill-posed) respecto de una propiedad
(p-e., consistencia primal y/o dual, caracter acota-
do o resolubilidad) cuando perturbaciones arbitra-
riamente pequenas del problema puedan originar
tanto problemas verificando dicha propiedad, como
otros no haciéndolo; esto es, un problema se dice
mal planteado respecto de una propiedad cuando
pertenece a la frontera del conjunto de los proble-
mas que gozan de la propiedad en cuestion. En este
sentido las expresiones 6 (7, bd (T1.)) , d (7, bd (I1,)) ,
§ (m,bd (I1,)), 6 (m,bd (TI9)) y 6 (m,bd (I, NTIZ))
representan diferentes nociones de distancia al mal
planteamiento en PSIL. Dicha distancia es el obje-
to de estudio de [20], y alli se prueba que bd (II) =
bd (I1) = bd (IL, N T1¢) (véanse los comentarios pre-
vios al Ejemplo 1.1). Por tanto, las cinco nociones
anteriores de distancia al mal planteamiento se re-
ducen a tres.

El concepto de distancia al mal planteamien-

to fue introducido por Renegar en [16] en relacion
con la propiedad de consistencia (tanto primal como
dual) en el contexto de la programacion lineal coni-
ca (la relacion de orden viene definida por un cono)
en espacios de Banach, y resulta ser un ingredien-
te basico en la generalizacion del nimero de condi-
cion a este contexto, siendo a su vez dicho niamero
de condicién un ingrediente importante en el estu-
dio de la complejidad de ciertos algoritmos (véanse,
p.e., [10] y [17]).

En nuestro contexto de la PSIL (4), los distin-
tos tipos de distancia al mal planteamiento referidos
anteriormente han sido determinados (o en algunos
casos acotados inferior y superiormente) en [4] y
[5] en términos de los coeficientes del problema (1).
Destacamos el hecho de que, en las férmulas que
se indican a continuacion, el problema de hallar la
correspondiente distancia al mal planteamiento (en
el espacio II, infinito-dimensional si T es infinito)
se traduce en el problema de hallar la distancia, en
R"™ y/o R™"*1 del origen a la frontera de un con-
junto convexo determinado por los coeficientes de
7. En el siguiente teorema nos referimos al espacio
My :={meIl:d(mbd(Il.)) = 400}, formado ex-
clusivamente por problemas inconsistentes y carac-
terizado en [4]. Por conv (X) denotamos a la envol-
tura convexa del conjunto X, y cl significa clausura.

Teorema 3.1. (i) [4, Teoremas 5y 6] Si 7 €
M\, entonces

d (m,bd (I1.)) = d(0p41,bd (H)) ,

donde

e ({(2). re) vm (%)

(ii) [5, Teorema 6] Para todo w € 11, se tiene
§ (m,bd (I1%)) = d (0,,bd (2)) ,
donde
Z = conv({ar,t €T; —c}).
(#i) [5, Teorema 2| Si 7 € ¢l (Il,), entonces

d (m, bd (I1,))
min {d (On+17 bd (H)> 7d(0n7 bd (Z))} :

Comentamos asimismo que las expresiones an-
teriores permiten, dado un problema 7 € int (Ily)
y dado 0 < e < § (m,bd (II)) , hallar explicitamente

15
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una constante de Lipschitz para la funcién valor 6p-
timo en la bola cerrada de centro 7 y radio ¢; esto
es, un L > 0 tal que

|’Ul —’02‘ S L6(7T1,7T2)

para cualesquiera 71 y o en dicha bola. Véase [6].

Otro paso hacia la cuantificacion de la estabili-
dad lo constituye el estudio de diferentes propieda-
des de tipo Lipschitz para las multifunciones con-
junto factible y conjunto 6ptimo. Informalmente ha-
blando, se trata de medir la tasa de reduccién o ex-
pansién de dichos conjuntos respecto de la distancia
entre los problemas considerados, todo ello en torno
a un problema dado.

Una de las propiedades més explotadas, debido
a la generalidad y a la vez simplicidad del concep-
to, es la de pseudo-Lipschitz o propiedad de Aubin.
Vistas desde el enfoque de la multifuncion inversa,
las propiedades de tipo Lipschitz se traducen en pro-
piedades de regularidad (véase, por ejemplo, [14]), y
en concreto la propiedad de Aubin se traduce en la
regularidad métrica. Para concretar, consideremos
una ecuacion generalizada del tipo

G(z) >y,

donde z es la variable, y es el pardmetroy G : X =
Y es una multifuncién entre los espacios métricos X
e Y (denotando por d ambas distancias asociadas).
Esta ecuacion generalizada puede ser, por ejemplo,
un sistema de ecuaciones del tipo {ajx > b, t € T}
si

G (z) = (ajx),er — RT C RT.

(5)
En este caso el parametro seria tnicamente la fun-
cion b = (by),c del miembro derecho de las res-
tricciones y G~1 (b) es el conjunto factible asociado,
suponiendo (at),., prefijado.

Decimos que una multifuncién genérica G es mé-
tricamente regular en T para § € G (Z) si existen
sendos entornos U de £ y V de y y un k& > 0 tales
que

d(z,67" (y) < kd(y,G(x)) si (x,y) €U XV,
(6)
donde G (y)={r e X |yeG(x)}.

Para ilustrar como funciona este concepto ima-
ginemos que Z es una solucién de la ecuacion G (z) >
¥, que z, € U e y, € V son aproximaciones de Z e
§ respectivamente, y que k > k. Entonces la ecua-
cion generalizada G () 3 y, tiene una solucion que
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dista de z, no mas de k veces d (Yp, G (2p)) , que en

el caso de (5) para y, = (by) es el residuo

teT

sup (bp, — agl’p)+ )

teT
en general mucho mas facil de calcular o estimar
que d (acp,g_l (bp)). Asi, si conocemos la rapidez
de convergencia de los residuos a cero, podremos
estimar la rapidez de convergencia de las soluciones
aproximadas a una solucién exacta.

El infimo de los k& > 0 para los que (6) se verifica
(para algunos entornos U y V') se denomina mddulo
de regularidad métrica, y es una medida cuantitati-
va de la estabilidad de G alrededor de (Z,3) que re-
sulta de gran importancia en trabajos tanto teéricos
como aplicados. Otra medida importante es el radio
de regularidad métrica, que informalmente podemos
interpretar como el tamano de la minima perturba-
cion que ha de realizarse sobre la multifuncién para
que pierda la propiedad de regularidad métrica en
el punto correspondiente (véanse [9] y [19]). Ya en
nuestro contexto de la PSIL, la regularidad métrica
de sistemas de restricciones (ecuaciones e inecuacio-
nes) se ha analizado en [1], donde se proporcionan
férmulas para el modulo y el radio, mientras que el
estudio de la regularidad métrica asociada a solucio-
nes Optimas de problemas semi-infinitos convexos es
el objetivo de [2].

No quisiéramos terminar sin hacer una sincera
invitaciéon a los lectores interesados en este tema
apasionante a contactar con nosotros para ampliar
informacion (suya o nuestra) o cotejar puntos de
vista. A dia de hoy nos hallamos inmersos en la
determinacién del modulo de regularidad métrica
relativo al conjunto optimo en PSIL (véase [7]), don-
de se plantean desafiantes problemas abiertos, que
estan por resolver incluso en el contexto de la pro-
gramacion lineal ordinaria.
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3. ARTICULOS DE APLICACION

ANALISIS DEL FUNCIONAMIENTO DE UNA OFICINA DE CORREOS

Olga Costa Estirado' y David Conesa Guillén?
! Licenciada en Mateméticas y en Ciencias y Técnicas Estadisticas
2 Grup d’Estadistica espacial i temporal en Epidemiologia i medi ambient

1. Introduccion

El objetivo de este trabajo es aplicar la teoria
de colas a las lineas de espera originadas en la ofici-
na principal de Correos de la ciudad de Valencia y
surge como resultado de la realizacion de las préac-
ticas profesionales en dicha oficina por parte de la
primera autora. El trabajo se estructura en 7 Seccio-
nes, siendo esta primera de caracter introductorio.
En la Seccion 2, comenzamos detallando cémo fun-
ciona la oficina, para a continuacion, en la Seccidén
3, introducir los modelos de colas que mejor apro-
ximan dicho funcionamiento. En las Secciones 4 y
5, presentamos los datos y estimamos los pardme-
tros que describen el comportamiento de la oficina,
a partir de los cuales obtenemos, en la Seccion 6,
las primeras conclusiones del estudio a través de las
llamadas medidas de eficiencia (tamafio de la cola,
tiempo de permanencia en la cola o en la oficina y
utilizacion de los servidores). Para finalizar, en la
altima Seccién comentamos posibles futuras lineas
de trabajo.

2. Funcionamiento de la oficina

De lunes a viernes, la oficina de correos perma-
nece abierta de 08:30 a 20:30 con un horario ininte-
rrumpido de atencién al publico. Cuando un cliente
llega a la oficina, se encuentra en la entrada con dos
ordenadores en los que debe seleccionar el servicio
que desea realizar. Una vez seleccionado, el ordena-
dor le asigna un ticket con una letra y un ndmero:
la letra se refiere al servicio solicitado y el namero
al orden de llegada (para ese servicio).

Los clientes son atendidos en las distintas ven-
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tanillas cuando su nimero de ticket aparece en la
pantalla de alguna de ellas. Para establecer el or-
den y la forma de atencion, los responsables de la
oficina los clasifican segun el servicio que solicitan
en los cuatro tipos siguientes:

= FEnviar: Incluye a los clientes que solicitan ser-
vicios referentes al envio de correspondencia
(envio de cartas, giros y telegramas, etc.).

= Recoger: Son aquellos que acuden a la oficina
a recoger cartas y giros postales y también los
que requieren gestiones relacionadas con los
apartados de correos.

= Filatelia: Agrupa a los clientes que desean ad-
quirir productos de Filatelia (sellos, sobres,
etc.).

= Banco: Son los clientes que acuden a la oficina
a realizar gestiones bancarias.

En concreto, los clientes son atendidos en orden
de llegada, independientemente de la letra del ti-
cket pero si dependiendo del tipo al que pertenecen
y, una vez atendidos, abandonan la oficina.

Respecto a los mostradores, en la oficina hay 15
que atienden a los 4 tipos de clientes. Hay uno es-
pecifico para los clientes tipo Filatelia y otro para
los clientes tipo Banco, y el resto, 13, se emplean
unos para atender al tipo Recoger y otros para el
tipo Enviar. La politica actual de la oficina para la
asignacion de estos mostradores es la que muestra
el Cuadro 1.
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HORARIO N° DE SERVIDORES

08:30-09:30 3 mostradores que atienden conjuntamente Enviar y Recoger
09:30-14:30 2 para Recoger y 11 para Enviar

14:30-18:00 1 para Recoger y 3 para Enviar

18:00-20:30 1 para Recoger y 6 para Enviar

Cuadro 1: Asignacién actual de ventanillas.

3. Los modelos de colas

Una vez presentado el funcionamiento de la ofi-
cina, pasamos a describir nuestra primera aproxi-
maciéon al problema, que se basa en la utilizacion
de modelos basicos de Teorfa de Colas. En concre-
to, hemos considerado 4 colas independientes que
hacen referencia a los 4 tipos de clientes.

Cada una de estas colas se puede aproximar se-
gan un modelo M |M|k de acuerdo con la notacion
de Kendall (1951) [2], donde la primera letra hace
referencia a la distribucion de los tiempos entre lle-
gadas, la segunda a la distribucion de los tiempos
de servicio y la k al ntmero de mostradores asig-
nados a cada linea de espera. En particular, la M
indica que tanto los tiempos entre llegadas como
los de atencién siguen una distribuciéon exponencial
(ver Medhi (2002) [4] para una descripcion mas de-
tallada de estos modelos).

Conviene destacar que, a priori, se puede intuir
que las llegadas a la oficina se produciran segin un
proceso de Poisson de parametro desconocido A, ta-
sa media de llegadas de clientes a la oficina, lo que
garantizaria la exponencialidad de los tiempos entre
llegadas. Lo que no esté tan claro es que los tiempos
de atencion o de servicio sigan también una distri-
bucién exponencial con media %7 ya que parece mas
logico pensar que estos tiempos se mantendran mas
o menos constantes a lo largo del dia. La justifica-
cion del uso de los modelos M|M |k la veremos en
la Seccion 5.

A continuacion describimos el resto de elemen-
tos que determinan cada una de las colas:

Clientes: Consideramos como clientes a los indi-
viduos/usuarios que acuden a la oficina para
realizar alguno de los servicios ofrecidos.

Servidores: Son los empleados de la oficina que es-
tan detras de cada uno de los mostradores de
atencion al publico. De acuerdo con la politi-

ca de la oficina, los clientes del tipo Filatelia
y Banco son atendidos por un tnico servidor
(k = 1) mientras que los de Enviar y Recoger
son atendidos por k servidores (con k varia-
ble).

Disciplina de la cola: Cada una de las colas sigue
una disciplina FIFO (First In First Out), es
decir, el primero que llega es el primero que
es atendido.

Tras introducir los modelos de colas que apro-
ximan el funcionamiento de la oficina, pasamos a
comprobar, en las dos secciones siguientes, que real-
mente tanto las llegadas como los servicios son pro-
cesos de Poisson y a estimar los pardmetros de di-
chos procesos.

4. Los datos.

La manera habitual de estimar los parametros
de los modelos de colas es a través de tiempos en-
tre llegadas consecutivas y de tiempos de servicio
(Bath et al. (1997) [1] presentan de manera detalla-
da cémo realizar inferencia estadistica en modelos
de colas).

En nuestro caso, y debido a que la oficina es-
ta totalmente informatizada, nos es posible conocer
en cualquier momento del dia cual es su situacion,
es decir, conocer el estado de cada mostrador (ce-
rrado, atendiendo o pausado), el namero de ticket
al que estan atendiendo y también, entre otras co-
sas, el namero de clientes por servicio esperando a
ser atendidos. Asi pues, aunque no tenemos infor-
macion directa sobre los tiempos entre llegadas ni
sobre los tiempos de servicio, si que disponemos de
datos sobre los tickets expedidos, en concreto, so-
bre su hora de expedicion, su letra, su namero y los
tiempos de inicio y fin de atencion.

Para utilizar esta informacién, hemos considera-
do que un ticket expedido equivale a una llegada a la
oficina. ; Motivo? Generalmente, en los ordenadores
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de la entrada no se acumulan los clientes, por lo tan-
to, cuando un cliente llega a la oficina saca el ticket
instantaneamente y en este caso la hora de expedi-
cion del ticket coincide con la hora de llegada del
cliente. De esta manera, el tiempo entre expedicio-
nes de dos tickets consecutivos puede considerarse
como el tiempo entre dos llegadas consecutivas.

Respecto a los tiempos de servicio, contamos con
datos de los instantes de inicio y finalizaciéon de la
atencion. Como hora de inicio de atencion consta la
hora en la que el ticket ha sido llamado al mostra-
dor correspondiente y como hora de fin de atencién
la hora en la que, en ese mismo mostrador, se ha
llamado al siguiente ntimero. Por tanto, hemos cal-
culado el tiempo de servicio (o de atencién) como el
tiempo que transcurre desde que un cliente es lla-
mado al mostrador hasta que se llama al siguiente
(en el mismo mostrador).

Para concluir, conviene destacar que dispone-
mos de una base de datos con 130.000 registros
correspondientes a los tickets expedidos desde el dia
03-01-2005 hasta el dia 03-05-2005, ambos inclusive.
Como el rango de fechas es muy amplio y deseamos
encontrar un modelo que represente un dia estan-
dar en la oficina de correos, hemos eliminado los
registros con fechas conflictivas.

5. Inferencia sobre los parametros del mo-
delo

En apartados anteriores ya hemos avanzado que
tanto los tiempos entre llegadas consecutivas como
los tiempos de servicio siguen una distribucion ex-
ponencial. En este apartado, presentaremos el ana-
lisis de los datos que justifica dicha afirmacion.

Como las llegadas a la oficina dependen en gran
medida de la hora, como primera aproximacion
al problema consideraremos franjas horarias don-
de tengamos valores constantes de los pardmetros a
estimar: A, tasa media de llegadas de clientes a la
oficina, y u, tasa media de servicio por mostrador,
para cada uno de los modelos.

Analizaremos de forma distinta los datos de
tiempos entre llegadas y los de tiempos de servi-
cio. Los primeros nos serviran para encontrar las
franjas horarias donde la afluencia de llegadas a la
oficina es similar y en cada una de ellas obtendremos
una estimacion del parametro A. Con los tiempos de
servicio nos limitaremos a estimar p en las franjas
obtenidas a partir del analisis anterior.

20

Insistimos en que este procedimiento nos da una
primera aproximaciéon al problema real. Habitual-
mente, el parametro A no es constante sino que varia
a lo largo del tiempo (procesos de Poisson no esta-
cionarios). Considerar parametros variables A(t) y
A(t) en lugar de parametros constantes supondria,
sin duda, una mejor aproximacién al funcionamien-
to de la oficina, pero no es el objetivo de este traba-
jo, aunque si que lo consideramos como su extension
natural.

5.1. Tiempos entre llegadas

Tal y como hemos comentado anteriormente, he-
mos calculado los tiempos entre llegadas como la
diferencia entre la hora de llegada de un cliente y la
hora de llegada del cliente anterior.

El procedimiento que hemos seguido para de-
tectar las franjas horarias se basa en una técnica
propuesta por Law y Kelton (2000) [3]. En primer
lugar hemos dividido el tiempo en intervalos hora-
rios de 30 minutos desde las 08:30 hasta las 20:30.
En cada uno de los intervalos hemos analizado, uti-
lizando el programa SPSS (2001) [5], los datos de
cada cola, separandolos ademas por dia de la sema-
na (L, M, X, J, V) para comprobar si influye el dia
en los tiempos entre llegadas.

Asi, para cada uno de estos intervalos hemos re-
presentado los datos en un histograma y hemos rea-
lizado el test de bondad de ajuste de Kolgomorov
y Smirnov al nivel & =0.05 contrastando la hipote-
sis nula de que los datos de cada intervalo son ex-
ponenciales. Conviene destacar que todos los tests
no muestran evidencia en contra de dicha hipoétesis,
por lo que asumimos que los datos de cada grupo
provienen de una distribucién exponencial. Ademas
observamos que no existen diferencias significativas
entre los dias de la semana.

Como estimador del parametro A de la expo-
nencial, utilizamos el estimador méaximo verosimil,
cuya expresion en este caso es la inversa de la me-
dia muestral. Agrupando los datos de los intervalos
con medias muestrales similares, conseguimos redu-
cir el nimero de parametros. Confirmamos la ex-
ponencialidad de los datos aplicando de nuevo el
test de bondad de ajuste en cada uno de los gru-
pos resultantes. Siguiendo con este procedimiento,
obtenemos grupos con medias muestrales bastante
diferenciadas que son los que finalmente nos dan
las franjas horarias que buscdbamos y que hemos
representado en el Cuadro 2.
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HORA
08:30
09:00
09:30
10:00
10:30
11:00
11:30
12:00
12:30
13:00
13:30
14:00
14:30
15:00
15:30
16:00
16:30
17:00
17:30
18:00
18:30
19:00
19:30
20:00

ENVIAR RECOGER FILATELIA

Horas bajas:
Horas de menor afluencia de clientes
Horas medias/bajas:
Horas de intensidad media/baja de llegadas

Horas medias:
Horas de intensidad media de llegadas
Horas medias/altas:
Horas de intensidad media/alta de llegadas
Horas punta:
Horas de maxima afluencia de clientes

Cuadro 2: Franjas horarias para las 4 colas.

Para no extender innecesariamente este traba-
jo, en la siguiente tabla mostramos tnicamente las
estimaciones del modelo de colas Enviar (u. t. =
minuto).

Parametro

Estimacion

>\H.bajas
0.739

AH.'medias
1.264

>\H.punta

1.962

los datos provengan de distribuciones exponencia-
les.

Al igual que antes, en la tabla siguiente presen-
tamos s6lo las estimaciones de los parametros de la
cola Enviar (u. t. = minuto).

Parametro

Podemos observar que realmente hay diferencias
importantes en las llegadas diarias a la oficina, en
las horas bajas hay 0.7 llegadas por minuto mien-
tras que en las horas punta esta tasa es superior,
aproximadamente 2 clientes por minuto.

5.2. Tiempos de servicio

Como hemos comentado anteriormente, los
tiempos de servicio los analizamos en las franjas ho-
rarias obtenidas a partir del analisis de los tiempos
entre llegadas. Conviene senalar que hemos elimi-
nado los tiempos superiores a 20 minutos ya que,
segun los responsables de la oficina, estos tiempos
se deben a un error en la toma de los datos (una
posible causa podria ser que algtn servidor hubie-
ra abandonado momentaneamente un mostrador sin
dejarlo pausado).

Hemos representado los datos mediante histo-
gramas y realizado el test de bondad de ajuste de
Kolgomorov y Smirnov a un nivel e =0.05, encon-
trando que no podemos rechazar la hipotesis de que

Estimacion

)\H.bajas
0.234

)\H.medias

0.254

AHpﬂu,nta

0.254

En ella observamos que la tasa de servicio es
practicamente idéntica durante toda la jornada la-
boral siendo sensiblemente menor durante las horas
bajas (esto implica que, en estas horas, los servi-
dores tardan mas tiempo en atender a los clientes).
Podriamos haber considerado inicamente una fran-
ja para los tiempos de servicio, pero hemos decidido
mantener las originales por coherencia con la estruc-
tura de las llegadas.

6. Calculo de las medidas de eficiencia

Tal y como hemos visto, los parametros nos dan
una visiéon de como funciona el sistema. De todas
maneras, en Teoria de Colas, cuando el sistema se
encuentra en equilibrio (es decir, cuando su com-
portamiento se hace independiente del tiempo), es
mucho méas habitual el utilizar las llamadas medi-
das de eficiencia (tales como el tiempo de espera o
el ntmero de clientes en cola) para describir de una
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manera mucho més intuitiva cuédl es su comporta-
miento. Estas medidas nos pueden ser de utilidad,
por ejemplo, para decidir aumentar el nimero de
ventanillas abiertas en ciertas horas del dia y a qué
tipo de clientes asignéarselas.

En nuestro caso, comprobamos qué colas se en-
cuentran en esa situaciéon verificando para ello que
se cumple la condiciéon de equilibrio, que, en este
tipo de modelos, viene determinada por el hecho
de que la intensidad de trafico debe ser menor que
la unidad. Si alguna de las colas analizadas no ve-
rifica dicha condicién significa que, con el tiempo,
puede llegar a congestionarse. En particular, para
los modelos M|M|1 (Filatelia y Banco) y M|M|k

expresada respectivamente por:

p=—<1
I

donde p es la intensidad de trafico (tasa media de
llegadas/tasa media de servicio por servidor ocupa-
do).

Tal y como podemos observar en el Cuadro 3, es
suficiente un servidor para la cola Filatelia y otro
para la cola Banco para atender a los clientes de
estos servicios sin que estas colas lleguen a conges-
tionarse de manera excesiva. En otras palabras, se
verifica la condicion de equilibrio en todas las situa-

con k > 1 (Enviar y Recoger) esta condiciéon viene ciones.
FILATELIA BANCO
H. bajas | H. medias | H. punta | Manana | Tarde
Tasa de llegadas () 0.057 0.115 0.229 0.028 0.015
Tasa de servicio (j1) 0.379 0.290 0.290 0.359 0.399
Intensidad de trafico (p) 0.151 0.396 0.792 0.078 0.037

Cuadro 3: Valores de ), fi y jp para los modelos Filatelia y Banco (u. t. = minuto).

En el Cuadro 4 presentamos algunas medidas
de eficiencia para estos dos modelos. Los resultados
obtenidos confirman que efectivamente una venta-
nilla para cada cola es suficiente para garantizar un
buen servicio. Ademas, observamos que el mostra-
dor de la cola Banco esta la mayor parte del tiempo
desocupado, mientras que el de Filatelia funciona

bastante bien durante todo el dia excepto en las
horas punta donde el tiempo esperado en la cola es
aproximadamente de 13 minutos. Los responsables
de la oficina podrian plantearse en este caso desti-
nar un mostrador més para esta cola si consideraran
que este tiempo de espera es excesivo.

FILATELIA BANCO
H. bajas | H. medias | H. punta | Manana | Tarde
Utilizacion 15.09 % 39.56 % 79.18% 7.76 % 3.70%
Probabilidad de que el sistema esté vacio 0.849 0.604 0.208 0.922 0.963
Longitud esperada de la cola 0.027 0.259 3.011 0.007 0.001
Numero esperado en el sistema 0.178 0.655 3.802 0.084 0.038
Tiempo esperado en la cola 0.469 2.258 13.118 0.234 0.096
Tiempo total esperado en el sistema 3.108 5.708 16.568 3.022 2.600
Probabilidad de que un cliente espere 0.151 0.396 0.792 0.078 0.037

Cuadro 4: Medidas de eficiencia para las colas Filatelia y Banco.
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Para finalizar, analizamos la condicion de equi-
librio en los modelos de las colas Enviar y Recoger.
Por cuestiones de espacio, no vamos a mostrar to-
das las comprobaciones, pero son varios los casos en
los que no se cumple esta condicion. Como en estos
casos el sistema no alcanza el equilibrio, se hace ne-
cesaria la utilizacion de herramientas de simulacion
para describir las medidas de eficiencia del sistema.
La simulacion de la oficina es una futura linea de
trabajo y no se encuentra recogida en nuestra pri-
mera aproximacion al funcionamiento de la oficina.

7. Posibles extensiones

A partir de ahora, nuestro trabajo se centra en
la validacion de la modelizacion planteada, para lo
cual necesitaremos herramientas de simulacion. De
esta manera comprobaremos si los modelos que he-
mos elegido se ajustan al funcionamiento actual de
la oficina, a la vez que nos ayudaran a predecir su
comportamiento.

Otra de las futuras lineas de trabajo que nos
planteamos es la aproximaciéon del funcionamiento
de la oficina mediante modelos M (t)|M(t)|k, que
constituyen la extension natural de los modelos con-
siderados en este trabajo.
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4. ESTADISTICA OFICIAL

ENCUESTA SOBRE LAS PERSONAS SIN HOGAR (EPSH-2005)

Resumen

Actualmente no se dispone de estadisticas oficia-
les sobre las personas sin hogar ya que los principa-
les estudios han sido realizados desde el &mbito no
oficial. Sin embargo, en los ultimos anos, la preocu-
pacién sobre la exclusién social desde los gobiernos
y la propia sociedad civil, tanto a nivel nacional
como a nivel europeo, ha ocasionado la activacién
de programas especificos que requieren la elabora-
cion de la informacién estadistica necesaria para la
toma de decisiones. En este contexto, el Instituto
Nacional de Estadistica (INE) ha realizado una en-
cuesta dirigida a las personas sin hogar durante el
mes de febrero de 2005 cuya metodologia y resulta-
dos son la base de este articulo.

1. Antecedentes

En los tdltimos anos, tanto desde instancias gu-
bernamentales como desde la propia sociedad civil
ha aumentado el grado de sensibilidad y preocupa-
cién por la cohesién de nuestras sociedades, espe-
cialmente por aquellos procesos de exclusion social
que generan una segregacion creciente en las mis-
mas.

Asi, el propio Tratado de Amsterdam establecié
como uno de los seis objetivos de la Politica Social
Europea el de combatir la exclusion social (art.136).
El Programa de Accién para la Inclusion Social de
la Union Europea (2001-2005) y el homénimo es-
panol que es parte integrante, alientan a la elabo-
racion de la informacion estadistica necesaria para
poderlo llevar a cabo. Ello exige la elaboracién de
indicadores y estadisticas sobre la exclusion social
y, en particular, sobre las personas sin hogar como
manifestacion extrema de la misma.

En este contexto, Eurostat constituy6é en octu-
bre de 2001 un Grupo de Trabajo con el fin de esta-
blecer un marco metodolégico para la investigacion
sobre las personas sin hogar en el &mbito de la UE.
De acuerdo con las reflexiones realizadas, los obje-
tivos ideales a alcanzar serfan:
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a) La medicion periodica de la carencia de alo-
jamiento.

b) El estudio de las caracteristicas de las perso-
nas carentes de alojamiento mediante encues-
tas directas.

Con esta finalidad, se considera conveniente lle-
var a cabo diferentes tipos de investigaciones, entre
las que podemos senalar:

- Operaciones para mejorar el conocimiento de
los centros de alojamiento.

- Encuestar mediante entrevista directa a los
usuarios de los centros de alojamiento.

2. Objetivos

En el invierno del 2004 el INE llevo a cabo la
Encuesta a las Personas sin Hogar (Centros) que
estaba dirigida a los centros que prestan servicio a
las personas sin hogar y que permitié conocer las ca-
racteristicas de los mismos (prestaciones ofrecidas,
poblacion atendida, orientacién, fuentes de finan-
ciacion, recursos humanos y financieros, periodo de
actividad habitual, capacidad y ocupacion) ademas
de proporcionar una estimacién del ntmero medio
de usuarios de la red de centros en 2002 y a 5 de
noviembre de 2003.

Con el fin de seguir profundizando en el conoci-
miento de las personas sin hogar, considerando las
reflexiones realizadas en el seno de la Union Euro-
pea, y que en nuestro sistema estadistico no existe
informacién al respecto, el INE ha realizado una en-
cuesta para estudiar las caracteristicas de los usua-
rios de los centros que prestan servicios de aloja-
miento y/o de restauracion denominada Encuesta a
las Personas sin Hogar — Personas (EPSH-2005).

La encuesta tiene por finalidad conocer el perfil
sociodemografico, las condiciones de vida y las di-
ficultades de acceso al alojamiento de las personas
del colectivo a nivel nacional y, si fuera posible, tam-
bién por comunidades auténomas para las variables
més relevantes.
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3. Caracteristicas generales objeto de es-
tudio

Las caracteristicas objeto de estudio son las si-
guientes:

- Caracteristicas sociodemogrdficas (sexo, edad,
lugar de nacimiento, tiempo de residencia en
Espafia, empadronamiento y nacionalidad).

- Frecuentacion de servicios (tipo de alojamien-
to usado, frecuencia de uso y habitos en el uso
del mismo).

- Condiciones de vida ( comportamiento res-
pecto al alojamiento de las distintas personas:
uso de teléfono, internet, ...).

- Alojamiento: Antecedentes y bisqueda (causas
por las que se estd sin alojamiento y desde
cuando, disponibilidad de las personas para
cambiar su situacién de alojamiento y bius-
queda de alojamiento).

- Actividad, empleo y paro (relaciéon con la acti-
vidad tanto desde una perspectiva retrospec-
tiva como en la actualidad).

- Situacidn econdmica (diferentes fuentes de in-
gresos, cuantia, principales gastos y endeuda-
miento).

- Formacion (nivel de estudios terminados,
edad de abandono de los mismos, dificultades
de lectoescritura y célculo).

- Salud (valoracion subjetiva del estado de sa-
lud, sueno, relaciéon de la persona con el siste-
ma de salud, aproximacién objetiva al estado
de salud, adiccién a medicamentos, alcohol y
drogas).

- Familia (vinculos y antecedentes).

- Utilizacion de los servicios sociales (utiliza-
cion de los centros de dia, relaciones con tra-
bajadores sociales,valoracion de los servicios
sociales, percepciéon de la renta minima de in-
sercion).

- Relacion con la justicia (haber sido victima
de un delito o agresion, haber sido denuncia-
do o detenido, asistencia juridica recibida, y
en su caso, si fueron condenados).

4. Ambito de la encuesta

El ambito abarcado por la encuesta se desglosa
en los tres apartados siguientes:

4.1. Ambito poblacional

La encuesta va dirigida a las personas sin ho-
gar, de 18 y mas anos, que viven en municipios de
maéas de 20.000 habitantes. Aceptamos como defini-
cion de persona sin hogar la establecida como base
de trabajo provisionalmente en el Grupo de traba-
jo de Eurostat, con ligeras modificaciones para su
adaptacion a la realidad espanola.

En general podemos decir que se incluye las per-
sonas que duermen temporalmente en la calle, en
edificios no habitables, en alojamientos de emergen-
cia o colectivos proporcionados por la ayuda publica
o privada, en pensiones o casas de huéspedes o en
casas ocupadas. Y se excluyen aquellas cuyos alo-
jamientos son los hospitales o similares, las prisio-
nes, las residencias de estudiantes, los orfelinatos,
los cuarteles, los barcos amarrados, las casas rodan-
tes u hoteles.

Sin embargo, aunque la poblacidn tedrica es la
indicada (a falta de un acuerdo sobre la definicién
de persona sin hogar en el contexto de la Unién
Europea), la poblacion que efectivamente va a ser
investigada es aquella que acude a los centros que
ofrecen servicios de alojamiento y/o de restaura-
cion.

4.2. Ambito territorial

La encuesta se realiza en los municipios mayores
de 20.000 habitantes en toda Espafia (excepto en el
Pais Vasco en donde se extiende a todos los munici-
pios al realizarse la investigacion mediante convenio
con el Instituto Vasco de Estadistica).

4.3. Ambito temporal

A semejanza de otras experiencias internaciona-
les recientes, se ha optado por extender las entre-
vistas a lo largo de un mes y, teniendo en cuenta
la naturaleza de nuestro estudio, se ha considerado
que dicho periodo debe ser en invierno, habiendo
establecido que fuera en el mes de febrero de 2005.

5. Diseno muestral

Como marco de unidades primarias se ha em-
pleado el directorio de centros, que se deriva de la
Encuesta sobre Personas sin Hogar(Centros) reali-
zada previamente por el INE.

Se ha utilizado un muestreo en dos etapas, es-
tratificado en las unidades de primera etapa.
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Las unidades de primera etapa la constituyen los
centros ubicados en municipios mayores de 20.000
h. que prestan sus servicios a la poblacién objeto de
estudio. Los centros se estratifican de acuerdo a las
variables mas significativas recogidas en el marco
como son: tipo de servicios que prestan y namero
de servicios.

Las unidades de segunda etapa la constituyen
los servicios prestados por los centros de atencion,
tanto de alojamiento como de restauraciéon, que se
ofrecen a este tipo de poblacion. A través de la de-
manda de estos servicios se va a estimar el nimero
total de personas usuarias de los centros como apro-
ximacion al concepto de persona sin hogar.

De acuerdo con la experiencia internacional y te-
niendo en cuenta la elevada falta de respuesta que
se podia presentar, asi como la imposibilidad de es-
tablecer un criterio uniforme para la seleccion de
las personas en los centros que reciben los servicios
prestados, se optd por establecer el tamano de ésta
en 4.000 servicios.

Para determinar el tamano muestral de unidades
de primera etapa (centros) se han tenido en cuenta
los siguientes aspectos:

e El ntimero de entrevistas diario se fijé en tres,
teniendo en cuenta que el tiempo medio de
cumplimentacion del cuestionario es de 30 mi-
nutos.

e De acuerdo con la estructura de los centros
(hay pocos centros grandes y muchos muy pe-
quenos), se visitaran 1, 2, 3, 4 y 5 dfas, distri-
buyendo las visitas en una o varias semanas a
lo largo de cuatro semanasdel mes de febrero.

La distribucién de la muestra de servicios en-
tre estratos ha sido proporcional al tamano de cada
uno de ellos segtin el namero de servicios y, dentro
de los estratos, se ha utilizado el mismo criterio para
distribuir la muestra entre los distintos centros.

La seleccién de las unidades de primera etapa
(centros) se ha realizado con probabilidad propor-
cional al nimero de servicios que prestan y para
ello, previamente en cada estrato, los centros se han
ordenado segin la provincia a la que pertenecen ex-
cluyendo aquellos centros que prestaron menos de
cuatro servicios.

Dentro de cada centro seleccionado, la muestra
de servicios se ha seleccionado con igual probabili-
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dad. De acuerdo a las distintas situaciones, y tenien-
do en cuenta que las personas son las unidades de
investigacion seleccionadas a través de los servicios
que demandan, la forma de actuar en la seleccion
de la muestra de servicios ha sido la siguiente:

e En aquellos centros que dispensan el servicio
de alojamiento y en el supuesto de que se pu-
diera disponer de una lista de las personas que
son acogidas en una noche, el entrevistador se-
lecciona la muestra de servicios a partir de la
misma mediante un muestreo sistematico.

En el caso en el que el centro, por cualquier
circunstancia, no facilite o no disponga de tal
lista, se elegiran los individuos segtn su orden
de llegada o de salida, segiin el momento de
la entrevista. Si la llegada o el abandono del
centro de los alli acogidos se produce de for-
ma simultanea por varios de ellos impidiendo
poner en préctica los mecanismos anteriores,
el entrevistador seleccionara de la forma que
considere aleatoria los individuos a entrevis-
tar, por ejemplo seleccionando a uno en cada
grupo de los que entran o salen simultanea-
mente hasta completar el tamano muestral.

e En los centros que se ofrecen servicio de res-
tauracion la eleccion de los entrevistados se
hizo por orden de llegada al mismo para reci-
bir dicha prestacion.

Si la afluencia masiva de personas al centro
impide llevar a cabo tal mecanismo de se-
leccidn, el entrevistador recurrird también a
elegir de la forma mas aleatoria posible a los
entrevistados. Por ejemplo, seleccionando du-
rante la comida y procurando que esperen al
final para realizar la entrevista o haciendo la
seleccion segun llegada en el momento en que
el entrevistador esté disponible.

6. Recogida y tratamiento de la informa-
cién

Considerando el &mbito temporal y el tamano de
la muestra, se ha estimado maés eficiente la division
del territorio en 18 zonas de recogida, tomando en
consideraciéon para la agrupacién de provincias la
carga de trabajo de las mismas y su proximidad.
De esta forma los trabajos de campo (recogida de
la informacion, depuracion de los datos e inspeccion
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y control del trabajo) se centralizaron en la delega-
cion cabecera de zona.

En primer lugar, se remiti6 una carta de pre-
sentacion de la encuesta a los centros solicitando su
colaboracion. A continuacion, el Inspector de la en-
cuesta se puso en contacto, a través de entrevista
personal, con cada uno de los centros seleccionados
para informar del objetivo de la encuesta y cono-
cer de antemano si disponian de alguna lista de las
personas que asisten a diario al centro, para poder
hacer una seleccién previa de los informantes. Tam-
bién aproveché para concertar una cita para el en-
trevistador y un lugar (despacho o similar) donde se
pudiera llevar a cabo la entrevista con las menores
molestias posibles para el centro y sus usuarios.

Los entrevistadores, en su primera visita al cen-
tro, fueron acompanados por el Inspector de la en-
cuesta o por el Inspector de entrevistadores, para
proceder a su presentacion. Asi también el Inspec-
tor se aseguro de la disponibilidad de un lugar apro-
piado para celebrar las entrevistas, de la seleccion
aleatoria de los entrevistados y de que durante la
realizaciéon de las entrevistas no estuviera presente
el asistente social o cualquier otra persona pertene-
ciente al centro que pudiera influir en las respuestas.

De acuerdo con las conclusiones de la experien-
cia piloto realizada previamente, el personal que
particip6 en la encuesta, tanto en calidad de entre-
vistadores como de inspectores de entrevistadores,
fueron trabajadores sociales con experiencia en el
trato con personas en riesgo de exclusion social y,
en la medida de lo posible, con conocimientos de
idiomas (francés, inglés, arabe, ruso).

La grabacion de datos de los cuestionarios reco-
gidos se ha realizado mediante técnicas de escanea-
do y reconocimiento 6ptico de caracteres. El fichero
de grabacion generado ha sido objeto de un proce-
so de depuracion con el fin de detectar las posibles
inconsistencias en la informacion primaria para dar
lugar al fichero base de explotacion que ha sido tra-
tado mediante la aplicacion estadistica SPSS para
el anéalisis de datos y la elaboracién de las tablas
previstas en el plan de explotacion de la encuesta.

7. Algunos resultados

La poblacién sin hogar atendida en los centros
se estima en 21.900 personas en todo el territorio
y estd compuesta por el 82,7% de varones frente
al 17,3% de mujeres, lo que muestra una notable
masculinizaciéon del fenémeno, en contraste con la

distribucién por sexo de la poblacién en general.

El colectivo en cuestion es relativamente joven
va que el 72,7% tiene menos de 45 anos, siendo la
edad media de las personas sin hogar de 37,9 anos.
El 79,1 % de esta poblacion estd empadronada en
algiin municipio.

Atendiendo a la nacionalidad, el 51,8 % son es-
pafoles y el 482 % extranjeros. Entre los extran-
jeros, el grupo mayoritario es el de los africanos,
seguido por los europeos y los americanos.

De acuerdo con las categorias consideradas pa-
ra estudiar la situacién familiar, sélo el 17,4 % de
las personas mantiene una unién estable (casado o
pareja de hecho) y, en cuanto a la descendencia, el
46 % de la poblacion sin hogar tiene hijos aunque
solamente una décima parte vive con ellos.

El 70,2 % de las personas sin hogar pernocta to-
das las noches en el mismo lugar, lo que podria indi-
car la existencia de referencias en el alojamiento. El
45,6 % de la poblacion sin hogar se aloja al margen
de la red asistencial existente (en pisos ocupados,
espacios publicos o alojamientos de fortuna). Segin
el tiempo transcurrido sin alojamiento, el 37,5 % de-
clara llevar més de tres anos sin alojamiento propio.

El ingreso medio de las personas sin hogar se
estima en 302 euros al mes. En cuanto a la prin-
cipal fuente de ingresos, el 19,9% de las personas
sin hogar vive de su salario, el 7,4 % de la venta de
objetos y la prestacion de servicios, el 14,2 % vive
del dinero de gente de la calle y otro 16,4 % de la
familia y los amigos. El 17,5 % vive de prestaciones
publicas y el resto no tiene ingresos o no sabe/no
contesta.

En lo relativo a los estudios terminados, el
64,8 % de la poblaciéon ha alcanzado un nivel de
educaciéon secundaria, el 15,3 % estudios primarios
o inferiores y el 13,2 % estudios superiores (univer-
sitarios o no), mientras que el 6,7 % de las personas
se declara sin estudios.

En lo que concierne a la apreciacion subjetiva
de su estado de salud, el 15,6 % declara tener mala
o muy mala salud, mientras que el 52,7 % dice tener
buena o muy buena salud. El 30 % de la poblacién
sin hogar es abstemia y nunca ha consumido drogas.

El 60,6 % del colectivo opina que los servicios
sociales le ayudaron poco o nada en su situacion.

Una detallada es
porcionada web  del

informacién mas pro-

en la pagina INE

http://www.ine.es/inebase/.
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5. ESTUDIOS MONOGRAFICOS Y OPINIONES SOBRE LA
PROFESION

EN MEMORIA DE LAZARO CANOVAS MARTINEZ

Alfredo Marin Pérez

Departamento de Estadistica e Investigaciéon Operativa

Lazaro Canovas Martinez, profesor titular y di-
rector del Departamento de Estadistica e Investiga-
cion Operativa de la Universidad de Murcia, fallecio
repentinamente en la madrugada del dia 15 de ma-
yo. Tenia 38 anos, y deja esposa y dos hijasde 11y 8
afios. A nadie que lo conociera bien le pudo extranar
que en ese momento estuviera sentado frente a su
ordenador, trabajando en una aplicaciéon informéa-
tica para las Pruebas de Acceso a la Universidad,
de cuyo tribunal iba a ser secretario. A Lazaro le
apasionaba la programacion, y necesitaba poco es-
timulo externo para sentarse a desarrollar una idea
para el departamento, para su investigacién, para
las pruebas de acceso o para quien se lo pidiera. En
estos dias que han transcurrido desde su muerte he-
mos anorado al companero, al amigo, al director,
y nos hemos sentido huérfanos cuando hemos teni-
do dificultades con un programa, con una maquina,
con linux, cuando hemos necesitado esa ayuda que
¢él nunca negaba a nadie.

Lazaro estudio Matemaéticas en Murcia (1990)
y se incorpord rapidamente al Departamento. De-
fendié su tesis doctoral “El problema del k-centro
en R™ con normas [, estrictas” en 1995. En su re-
lativamente breve carrera investigadora trabajo en
este tema y en Programacion Entera, métodos para
la triangulacion de poliedros, sistemas de votacion
y otros. Ha publicado unos 20 articulos, presentado
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Universidad de Murcia

unas 50 ponencias en congresos y codirigido dos te-
sis doctorales. Sé que si le hubiéramos pedido que
nos relatara sus mejores momentos profesionales ha-
bria citado la muy reciente defensa de la tesis docto-
ral de Sergio Garcia, su colaboraciéon -truncada en
los albores- con Martine Labbé, el inolvidable afio
en que nos unimos a un fantastico grupo de amigos
e investigadores en el proyecto Saderyl, el momento
de la creacion de nuestro propio grupo de investiga-
cién, al que nos gustaba llamar Z3 en la intimidad y
fuera de ella, los dias vividos en el EURO Summer
Institute de 1995, la publicacion en Mathematical
Programming de aquel articulo del que tan orgu-
lloso se sentia, o incluso reviviria los momentos de
nervios sufridos en el curso de nuestra gran aven-
tura practica, cuando las fuerzas vivas de Caravaca
introducian las claves para el sistema de votacion
que habiamos desarrollado con otros dos formida-
bles amigos y que servia para decidir el concurso de
los Caballos del Vino.

Como profesor, Lazaro era muy querido por los
alumnos, fiel cumplidor de sus obligaciones y de-
fensor a ultranza de las practicas. Tampoco hizo
ascos a la gestion. Ademaés de la direccion del de-
partamento y de la colaboracién en las pruebas de
acceso, era actualmente miembro del Claustro y fue
en su momento miembro del Consejo Académico de
Investigacion Operativa de la SEIO. En todos los
foros era enemigo de enfrentamientos personales, y
los pocos, poquisimos, que alguna vez pudieron ene-
mistarse con él, no consta que oyeran de su boca
una mala palabra. Le recordamos todos sonriente,
afable. En las relaciones sociales, Lazaro se sentia
como pez en el agua. Gustaba de divulgar sus ulti-
mos conocimientos en materia de dispositivos infor-
maéticos, de vino y exquisiteces gastronomicas. Si
eras su invitado en Murcia no dudaba en llevarte
al lugar 6ptimo en el que pudieras adquirir ese pro-
ducto estrella de la gastronomia murciana, por lejos
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que estuviera, y ya puestos en camino te llevaria a
ese restaurante con vistas al mar o a la huerta que
¢l sabia que no decepcionaba.

Con todos estos datos, jes de dudar que dejara
un sinntimero de amigos y un descomunal vacio en
la vida de todos? Tendra que pasar mucho tiempo

antes de que, al recorrer el pasillo del departamen-
to, dejemos de buscar con los ojos la luz provenien-
te de su despacho que nos daba la opcién de entrar
a compartir un momento de alegria o disolver una
preocupacion.
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