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Editorial volum 19 (1995), Niumeros 1,21i 3

Aquest volum unic esta dedicat al professor C.R. Rao amb motiu de la seva in-
vestidura com a doctor honoris causa per la Universitat de Barcelona, en acte celebrat
el 13 de marg d’enguany amb la preséncia de les autoritats académiques corresponents
i d’un nombrds public. De fet, la noble aula Paranimf de la Universitat estava plena
de gom a gom. No era per a menys: professors, investigadors, estudiants i piblic en
general tenien I’oportunitat de veure i escoltar un dels estadistics més importants del
moment.

Recentment, el professor B. Efron citava els homes que feren possible la maduresa
de I'estadistica, a saber: Fisher, Neyman, Pearson, Kolmogorov, Hotelling, Wald,
Cramer i Rao. Tots aquests noms s6n auténtics mites en el camp de I’estadistica, pero
hem de destacar que el professor C.R. Rao era, cronoldgicament, 25 anys més jove
que qualsevol dels altres! Des d’aquesta perspectiva, i amb motiu del 75¢. aniversari
del professor C.R. Rao enguany (Madras, 20 de setembre de 1920), la revista Qiiestiio
vol retre també un merescut homenatge a I’insigne investigador i professor.

En aquest context, a més dels articles originals ordinaris, el Volum 19 conté els dis-
cursos pronunciats pels professors C.M. Cuadras i C.R. Rao durant I’acte d’investidura
anteriorment esmentat. D’entre els articles ordinaris, hom disposa igualment d’un in-
teressant article del mateix C.R. Rao en el que s’ofereix una visié generalitzada de
dues tecniques estadistiques multivariants: 1’analisi canoOnica i la representacié de
dades categoriques (analisi de correspondeéncies). Finalment, la Seccié Docent inclou
un article del professor C.R. Rao, text que forma part del seu llibre Estadisticay Ver-
dad, una amena dissertacié de 1’estadistica en el seu context social. Amb la publicacié
d’aquest notable conjunt de textos de I’homenatjat (gracies a 1’amable autoritzaci6 del
Servei d’Informacié i Publicacions i de I’editorial PPU de la Universitat de Barcelona),
Qiiestiié posa a I’abast dels seus lectors un ampli recull forca actualitzat de les seves
consideracions sobre el paper i reptes amb qué s’enfronta I’estadistica avui dia.

Per la seva banda, la seccié d’Estadistica Oficial s’adhereix igualment a I’home-
natge al professor Rao en aquest volum extraordinari que 1i dedica Qiiestiié. Ho fa
amb la publicacié de dos articles sobre el tema de la “metainformacié estadistica”, és
a dir, la informacié sobre la informacié estadistica, tematica que ha esdevingut en un
aspecte estratégic de I’estadistica oficial, apassionant i complex a la vegada.

Aixi, Darticle d’Isidre Canals (de I'Institut d’Estadistica de Catalunya), titulat
“Introducci6 als sistemes de metainformacié estadistica”, ofereix una visié general
completa i n’analitza diversos aspectes: presenta la metainformacié des del punt de
vista de I’ds 1 de la mateixa produccid estadistica, tant des de la perspectiva de les mi-
crodades com de les macrodades; també mostra la construccié de diversos sistemes de



metainformacid, realitzats per diverses institucions 1 amb diversos suports informatics,
tot i detallant-hi les experiéncies internacionals que es desenvolupen, amb els seus
problemes de coordinaci6, coheréncia dels continguts i formats, i la compatibilitat
dels sistemes d’accié. Finalment, procura una informacié forga exhaustiva de les
conferéncies i grups de treball que actualment estudien el tema.

L article titulat “Guidelines for the modelling of statistical data and metadata”,
del notable especialista suec Bo Sundgren (Statistics Sweden Institute), és una re-
fereéncia fonamental en aquest ambit. Concretament, aquest treball és una versié de
diversos estudis i informes que ’autor ha presentat en diverses reunions europees,
molies d’elles auspiciades per I’Oficina estadistica de la Unié Europea (Eurostat). Bo
Sundgren és mundialment reconegut com un iniciador i desenvolupador de I’estudi de
la metainformacié estadistica, autor de la introducci6 del terme “metadata” fa més de
vint anys i, amb el seu treball constant, ha consolidat i prestigiat aquesta area d’estudi,
que ha adquirit un reconeixement cientific i practic internacional, especialment al si
dels instituts i organismes oficials d’estadistica.

Barcelona, novembre de 1995

Acte de Hiurament al professor C.R. Rao del diploma de doctor honoris causa de la Universitat de Barcelona.
per part de I'Excm. i Mgfc. Rector d’aquesta universitat, Senyor A. Caparrés, el 13 de marg del 1995.
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C.R. RAO: UNA VIDA DEDICADA A L’ESTADISTICA
Carles M. Cuadras*
Departament d’Estadistica

Excel-lentissim i Magnific Sr. Rector,
Excel-lentissims Vice-rectors,
1l-lustrissims Degans, Autoritats,
Senyores i Senyors:

Es per a mi un gran honor fer la presentacié del Professor C.R. Rao com a Doctor
Honoris Causa per aquesta universitat, i motiu d’agraiment el que la Facultat de
Matematiques hagi proposat i el Comite Académic hagi acceptat aquesta proposta.
L’honor és, per a mi, doble: com a catedratic d’estadistica i com a president de la
Regié Espanyola de la International Biometric Society, de la que el Professor C.R.
Rao va ésser president internacional i que actualment és membre honorari . Es també
motiu d’emocié parlar-vos en el Paranimf, lloc on vaig tenir el primer contacte amb
aquesta casa I’any 1963, i recordar al meu pare, que hi va comengar la carrera de
Matematiques el 1928, i que va tenir al Prof. Josep M. Orts, fundador del Seminari
Matematic, com a professor d’estadistica.

Es dificil destacar en breus paraules la immensa labor portada pel Professor C.R.
Rao en el camp de I’estadistica tedrica i aplicada. Els seus merits académics sén prou
elogiients:

Té dos doctorats (Ph.D., Sc.D., 1948, 1965) per la Universitat de Cambridge, i
15 doctorats honorifics. Es Fellow o Honorary Fellow de nombroses institucions i
societats internationals, entre las que cal esmentar: Royal Statistical Society, Insti-
tute of Mathematical Statistics, International Statistical Institute, American Statisti-
cal Association, International Biometric Society. A més ha estat president de les
segients societats: Indian Econometric Society (1971-76), International Biometric
Society (1973-75), Institute of Mathematical Statistics (1976-77), International Statis-
tical Institute (1977-79) i Forum for Interdisciplinary Mathematics (1982-1984).

*Discurs de presentacié del Professor C.R. Rao com a Doctor Honoris Causa per la Universitat de
Barcelona. Publicat amb autoritzacié del Servei d’Informacié i Publicacions de la Universitat de
Barcelona.



Actualment és titular.de la Eberly Family Chair of Statistics, Director del Center
for Multivariate Analysis a la Pennsylvania State University, Indian National Professor
i Adjunt Professor de la Universitat de Pittsburgh.

Amb ell es dona el fet irrepetible d’haver estat I’dnic alumne de doctorat de R.A.
Fisher (1890-1962), una de les personalitats més influents de I’estadistica matematica
i aplicada del present segle.

De Fisher probablement va aprendre a desenvolupar metodologia des de les propies
dades, més que no pas des d’una perspectiva purament matematica.

“Daily contact with the statistical problems which present themselves to
the laboratory worker has stimulated the purely mathematical researches
upon which are based the methods here presented. Little experience is
sufficient to show that the traditional machinery of statistical processes is
wholly unsuited to the needs of practical research. Not only does it take
a cannon to shoot a sparrow, but it misses the sparrow!”

(R.A. Fisher, 1926).

També P.C. Mahalanobis (1893-1972), fundador del Indian Statistical Institute, amb la
seva amplia visié de I’estadistica, va tenir una forta influéncia sobre C. R. Rao. Com
ell mateix ens diu en una recent nota biografica, P.C. Mahalanobis va ésser fisic de
formacid, estadistic per instint i economista per conviccié. Les seves contribucions a
I’estadistica varen ésser pioneres.

“Statistics must have a clearly defined purpose, one aspect of which is
scientific advance and the other, human welfare and national develop-
ment”’

(P.C. Mahalanobis, 1956).

El Professor C.R. Rao va continuar durant molts anys la labor iniciada per P.C.
Mabhalanobis, contribuint a que el Indian Statistical Institute sigui una institucié de
gran prestigi internacional.

A més, les aportacions de C.R. Rao a I’analisi estadistic multivariant han contribuit
al desenvolupament de 1’antropologia en especial, i també de la biologia, geologia,
planificacié econdmica, demografia, etc.

“I enjoyed doing my applied work, especially the applications in anthro-
pology, but that work gave rise to the development of methodology in
multivariate analysis”

(C.R. Rao, 1987).



Pero és que el Professor C.R.. Rao ha fet, a més a més, contribucions fonamentals a
I’estadistica matematica i a virtualment tots els camps importants de I’estadistica.
Molts resultats, considerats classics en estadistica, porten el seu nom: Cota de
Cramér-Rao, Teorema de Rao-Blackwell, Eficiéncia de segon ordre de Rao (teoria
de Vestimaci6 en petites mostres), Distancia de Rao (distancia geodesica per pro-
blemes d’inferéncia estadistica), Entropia quadratica de Rao (analisi multivariant),
estadistic “score” de Rao (test asimptotic d’hipotesi), Cota de Hamming-Rao (orde-
nacions combinatories anomenades matrius ortogonals), el U-test de Rao.

Es també autor d’onze llibres d’estadistica, alguns d’ells traduits als principals
idiomes, 1 font constant de referéncia en treballs de recerca. La seva labor cientifica
es manifesta en més de 300 publicacions.

Ha estat Editor o membre del Consell Editorial de moltes revistes internacionals,
entre les quals destaquem:

Sankhya Series A and B

Journal of Multivariate Analysis

Communications in Statistics

Journal of Statistical Planning and Inference

Journal of Mathematical Modelling

Stochastic Analysis and Applications

International J. of Mathematical and Statistical Sciences
Combinatorics, Information and Statistical Sciences.

Molt recenment, el Professor B. Efron ens diu:

“Karl Pearson’s famous chi-square paper appeared in the spring of 1900,
an auspicious beginning to a wonderful century for the field of statistics.
The first half of the century was the golden age of statistical theory,
during which our field grew from ad hoc origins, similar to the current
state of computer science, into a firmly grounded mathematical science.
Men of the intellectual calibre of Fisher, Neyman, Pearson, Kolmogorov,
Hotelling, Wald, Cramer and Rao were needed to bring statistical theory
to maturity”

(Bradley Efron, RSS (Royal Statistical Society) News. Vol 22, 5, gener 1995)

La primera relacié del nostre departament amb el Prof. C.R. Rao s’inicia amb les
tesis doctorals de mi mateix i del Prof. J.M. Oller, la primera sobre analisi canonica,
seguint idees de Rao, i1 la segona sobre la distancia de Rao. Aquests resultats varen
ésser exposats personalment al Prof. C.R. Rao amb motiu de la 33 ISI Session, que



tingue lloc a Madrid el 1983. D’en¢a, hom mantingué una relacig epistolar, que va
cristal-litzar amb una visita del Prof. C.R. Rao al nostre departament el maig de 1987,
on va impartir un Seminari d’ Analisi Multivariant i es varen discutir temes de mutu
interes.

L’any 1987, els Professors J.M. Oller i el que us parla, varem tornar la visita
viatjant al Center for Multivariate Analysis, University of Pittsburgh, visita que es va
repetir, per part meva, el maig de 1992, amb el centre ubicat a la Pennsylvania State
University.

La relacié del Professor C.R. Rao amb la nostra universitat es reforca per la
seva incorporacid, des de 1987, al Consell Editor de la revista QﬁESTII(), editada
conjuntament per la Universitat de Barcelona, la Universitat Politecnica de Catalunya
i I’Institut d’Estadistica de Catalunya.

El punt culminant del nostre contacte va ésser 1’organitzacio el 1992 de la Seventh
International Conference on Multivariate Analysis, per a donar continuacié a les altres
sis conferéncies que havien estat organitzades per P.R. Krisnaiah (1965, 1968, 1972,
1976, 1978 i 1983), mort el 1987. Donat I’alt grau de desenvolupament de 1’analisi
multivariant, el Prof. C.R. Rao va creure adient organitzar-la a tres llocs diferents i
amb temes complementaris: University Park (USA), Barcelona i New Delhi.

Aleshores es va posar en contacte amb el Departament d’Estadistica demanant
I’organitzacié de la sessié de Barcelona, proposta que el nostre Departament va ac-
ceptar. Aquesta sessié es celebra del 21 al 24 de setembre del 1992, i va comptar
amb 130 participants, molts d’ells primeres figures, que exposaren conferéncies i
contribucions dins el marc de quatre temes d’actualitat sobre Analisi Multivariant.

Com a resultat d’aquesta conferéncia, es va publicar el llibre Multivariate Analysis:
Future Directions 2, CM. Cuadras i C. R. Rao, editors, North-Holland, Amsterdam,
1993.

El Professor C.R. Rao té el singular honor de ser, possiblement, 1’dnic gran
cientific viu del que es fa esment en la docéncia de primer, segon i tercer cicle
de 'ensenyament de Matematiques. La cota de Cramér-Rao és un resultat fonamen-
tal en I’estimacié Estadistica de parametres (assignatura Estadistica de segon curs),
aixi com el Teorema de Rao-Blackwell (assignatura Estadistica Matematica de ter-

“cer curs), i les técniques d’anilisi candnica i geometria diferencial basades amb la
distancia de Rao (assignatures d’especialitat i programa de Doctorat del Departament
d’Estadistica).

Podriem parlar molt i molt bé de la seva categoria humana, perd jo em limitaré a
destacar tres aspectes de la personalitat cientifica del Professor C.R. Rao. El primer és
el seu punt de vista integrador de I’estadistica amb la societat i les altres branques de la
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ciencia. Ha estat sempre partidari de construir els models després d’entendre les dades.
Ha estat obert a totes les tendencies, com €s ben palés en el seu famés llibre Linear
Statistical Inference and its Applications. Aquesta visi6 integradora, en un context
ampli 1 assequible a tothom, cristal-litza en el seu ultim llibre Statistics and Truth,
recentment traduit al castella, obra que tots els cientifics, estadistics i no estadistics
hauriem de llegir per entendre el fascinant mén de 1’atzar com a forma d’expressié
del coneixement. El segon aspecte és la seva vitalitat cientifica. He viscut la seva
participacié activa a molts congressos, 1 he vist com comentava les comunicacions
dels participants i com sabia trobar una resposta encertada a les giiestions que es
plantejaven sobre qualsevol tema. I finalment, el seu interés, demostrat en fets,
d’ajudar a desenvolupar 1’Estadistica en els paisos del tercer mén.

Vaig comengar a ensenyar a aquesta universitat calcul numeric el 1968, al temps
que treballava com analista al Laboratori de Calcul, aleshores dirigit pel Prof. Joan
Augé. Possiblement vaig ésser el primer programador cientific de la Universitat
de Barcelona, merit més aviat petit al costat de C.R. Rao, que va ésser el primer
programador de la India, I’any 1955!

Ben aviat m’en vaig adonar que molts investigadors, dels camps de la biologia,
geologia, medicina, psicologia, etc, el que necessitaven era assessorament estadistic.
I aix{, veient i intentant entendre les dades, em vaig introduir a I’estadistica, en la
seva vesant docent i investigadora, de la ma dels Professors Antoni Prevosti, Francesc
d’A. Sales i Joaquim Torrens-Ibern.

No vaig trigar gaire a veure I’abisme que hi havia entre la teoria que havia aprés
1 les dades reals. Va ser aleshores per a mi vital la lectura de Advanced statistical
methods in biometric research, obra també del Professor C.R. Rao, en la que teoria,
dades 1 models sintonitzaven en perfecta harmonia.

I aprofitant I’oportunitat de dirigir-me a tant distingida audiéncia en un marc ple de
tradicid, voldria fer uns breus comentaris sobre la matéria que el nou Doctor Honoris
Causa tant bé representa. L’estadistica matematica €s interessant i necessaria, pero
pot derivar en un simple i merités entreteniment matematic.

“Not so many years ago it was fashionable to view a statistical analysis
as one in which a hypothesis, or some formal model, was stipulated.
- Parameters were estimated and hypotheses tested. Although this may
be the ideal, there has been an increasing acceptance that often much
groundwork is required before a model or hypothesis can be formulated”.

(J.C. Gower, 1984)

En canvi, I’estadistica que té com a finalitat I’estudi i interpretacié de les dades, al
connectar amb les ciéncies experimentals i socials, €s molt més rica i interessant, i
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sovint més dificil i desafiant.. Crec que {’augment.del factor d’impacte de les revistes
amb contingut metodologic, perd amb caire aplicat, sobre les d’orientacié més aviat
tedrica, és prova d’una tendéncia general a valorar millor la metodologia aplicable.
Tant de bo que les meves paraules en favor de I'estadistica en connexié amb les
demés ciéncies, donin el seu fruit algun dia!

“That is the future of statistics? Statistics is now evolving as a meta-
science. Its object is the logic and methodology of the other sciences
—the logic of decision making and the logic of experimenting in them.
The future of statistics is in communication of statisticians which re-
search workers in other branches of learning it will depend on the way
the principal problems are formulated in other fields of knowledge”

(C.R. Rao, 1989).
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CR. RAO
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STATISTICS: A NATIONAL RESOURCE IN
IMPROVING THE QUALITY OF HUMAN LIFE
C.R. Rao"

Pennsylvania State University

Magnificient Rector and
Distinguished Faculty Members,

It is, indeed, a rare and unique honor to receive the highest academic distinction, an
Honorary Doctorate from the University of Barcelona which is one of the leading
centers of learning in the world. For giving me this award and also the status of an
outstanding member of the university body, I am grateful to the Rector and faculty
members of the university. This is a great moment of my life, and I shall ever
remember and cherish the colorful ceremony held today for awarding the Honorary
Doctorate.

My association with the University of Barcelona started about fifteen years ago
when I first met Professor C.M. Cuadras and Professor J.M. Oller. We discovered
that we have some common interest, and since then I have watched with great admi-
ration the fundamental contributions to statistics that are being made by the Barcelona
school of statisticians. Two years ago Professor Cuadras and I organized a series of
conferences around the world on Future Directions of Research in Multivariate Ana-
lysis, one at the Pennsylvania State University, USA, the second at the University of
Barcelona, Spain and the third at the University of Delhi, India. These conferences
were attended by specialists from all over the world and resulted in the publication or
two volumes covering some of the frontier areas of research in multivariate analysis.
The award of an Honorary Doctorate degree with the status of an outstanding mem-
ber of the university body provides me opportunities to make closer contacts with
the Spanish statisticians and collaborate in research work on new areas of statistical
theory” and practice. :

I am not a stranger to Barcelona. The city with Gaudi’s walls, Domenech i
Montaner’s concert hall, the Palace of Catalan Music and the wide avenues buzzing
with activity has fascinated me. It is, indeed, a city worth visiting again and again.

*Discurs presentat durant I’ Acte d’Investidura de Doctor Honoris Causa.
Publicat amb autoritzacié del Servei d’Informacié i Publicacions de la Universitat de Barcelona.
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In less than a decade, we will be entering.into the.third millennium with exciting
possibilities and challenges. In the present century, mostly in our life time, there
has been phenomenal progress in science and technology and also unprecedented
transformation in the socio-economic-political structure all over the globe. All these
developments have, no doubt, altered our life style and generally enhanced the well
being of our society. Judging from the current trends the developments in science
and technology will be more far reaching in the next century than in the present.
The exact impact of these developments on individuals and society may be difficult
to foresee, but we can have a broad glimpse of the scenario which can guide us in
preparing to meet the new challenges that will arise in the future.

Judging from the current trends of scientific activity one can broadly foresee the
dominant technologies in the next several decades. The first that comes to my mind
is genetic engineering of biotechnology based on the science of genetics and cellular
physiology at the molecular level. The second is perhaps space technology involving
the exploration of the solar system and the physical environment of the earth. The
third which become an essential tool in all operations and research work is informatics
encompassing the whole of communications, interactive intelligent systems, massive
data bases and complex information processing networks. Each one is revolutionary
in character and bound to have a profund effect on the economic, social, physical and
psychological aspects of human society. It is belived that with these technologies, it
would be possible to stamp out hunger, feed people adequately, contain epidemics,
render strenuous physical labor unnecessary, and above all enable people to lead
substantially more comfortable life. It is also belived that these technologies being
more knowledge based and less dependent on availability of conventional energy,
fabrication of complex machinery and a variety of resources, will eventually remove
the existing disparities between countries.

On the negative side, the expansion of technology over surface of the globe
has some effects on nature, like depletion of the ozone layer exposing us to greater
amounts of radiation from the sum and green house effect leading to increasing global
temperatures. The affluence and leisure provided by these new technologies will, no
doubt have some effect on our life styles; the attitudes of people towards religion and
arts may change in such a way that moral values are eroded and population at large
will not have any fulfilled creative content of life.

An important issue that faces us is the proper management of science and tech-
nology to provide the maximum possible benefit to mankind avoiding the possible
dangers of material pollution. There is also a need to improve the ability of ordinary
people to cope up with the new scientific and technological culture permeating the
world.

The main key for success in these endeavours is acquiring information and pro-
cessing it in a useful form for the policy makers to make decesisions on the utilization
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of existing technologies and to promote further research.for the benefit of mankind.
This is where statistics comes in as the science and technology of collecting rele-
vant data expeditiously and analyzing them to extract the desired information and
communicating the results to the users.

Statistics has a long antiquity but a short history. It emerged as a separate discipline
of study and research only in the second quarter of the present century. Its subject
matter is even now not well defined and it may appear to have no definite classification
as science, technology or art. Is seems to involve the salient aspects of all these areas.
However, it is generally recognized as a logical method of reasoning under uncertainty
for predicting future events and taking decisions. As such its scope extends to the
whole gamut of natural and social sciences, engineering and technology, management
and economic affairs, legal matters, and even arts and literature.

Not long ago, there were misconceptions and skepticisms about statistics, which
were mainly due to unplanned and biased collection of data and misuse of figures.
We have heard statements like

“It is easy to lie with figures”.

And answer to this, as Frederik Mosteller says, is
“It is easier to lie without figures”

or more appropriately

“Figures never lie but liers can figure”.

Now with the development of statistical methods for systematic collection of
data through scientifically designed sample surveys and experiments, and processing
of data in an objective manner to extract the desired information, the perception
of statistics among the public, the policy makers and the scientistics has changed.
Statistics is now used with some confidence by individuals in taking decisions in
daily life, by the governments in making day to day policy decisions and long range
plans for socio-economic development and by scientists in testing of hypotheses and
interpreting experimental results. Statistical methods are routinely used in industry to
improve productivity and quality of manufactured goods, in medicine for diagnosis
of disease and evaluating the efficacy of new drugs, in agriculture for increasing food
production and so on. Accurate weather forecasts are made possible through statistical
research. Statistics has also become a major instrument in a democratic set up for
assessing public opinion on issues under legislation by the government. In courts of
law, statistical evidence in the form of probability of occurrence of certain events is
used to supplement the traditional oral and circumstantial evidence in judging cases.
The seems to be no human activity whose value cannot be enhanced by injecting
statistical ideas in planning and by using statistical methods for efficient analysis of
data and assessment of results for feedback and control. Referring to the ubiquity of
statistics, Sir Ronald Fisher, the founder of modern statistics, said:

17



“Statistical science is the peculiar aspect of human progress which gave
the 20th century its special character,... it is to the statiscian that the
present age turns for what is most essential in all its more important
activities”.

Sir Francis Galton, a pioneering statiscian, expressed his conviction of statistics as a
gateway to knowledge as follows:

“Some people hate the very name statistics but I find them full of beauty
and interest. Whenever they are not brutalized, but delicately handled
by the higher methods, and are warily interpreted, their power of dealing
with complicated pehomena is extraordinary. They are the only tools by
which an opening can be cut through the formidable thicket of difficulties
that bars the path of those who pursue the science of man”.

In this book, The Social Functions of Science, ].D. Bernal cautioned:

“It is no use improving the knowledge that scientists have about each
other’s work, if we do not at the same time see that a real understanding
of science becomes a part of the common life of our times”.

Public understanding of science is important. However, we live in an uncertain world.
It is far more important for an individual to know how to deal with uncertainty
which confronts him in daily life than to acquire knowledge of modern scientific
advances. Statistical knowledge is the best weapon for protecting oneself against
false propaganda, dispelling superstition and fighting against wrong allegations. It
also helps and individual in making wise decisions, taking advantage of weather
forecasts, understanding natural disasters, protecting himself and his family against
infection and scores of other things which effect him and on which he has no control.
Prophesying the need for public understanding of statistics, H.G. Wells said:

“A time may not be more remote when it will ve understood that for
complete initiation as an efficient citizen... it is as necessary to be able
to compute, to think in terms of averages and maxima and minima, as it
is now to be able to read and write”.

Statistical knowledge is a national resource by which individual and institutional
efforts could be enhanced in exploiting the scientific and technological advances for
improving the quality of human life. Statistics is a human science and needs to be
propagated widely aming all sections of the people.
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I consider the distinction awarded to me as a recognition given to statistics by the
university as an important discipline which will play a major role as a key techonology
for shaping a new world through a radically reoriented program of human resource
development, not in the narrow managerial sense of the term, but in a broader sense of
improving the quality of life of all individuals in the world and ensuring a commitment
to peace and international solidarity.

I thank you once again, Magnificient Rector for giving me a chance to have an
affiliation with the University of Barcelona and to interact with the faculty members.
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1. INTRODUCTION. .

The concept of canonical variates (coordinates) was introduced in an early paper
by the author (Rao (1948)) for graphical representation of taxonomical units charac-
terized by multiple measurements. This was, perhaps, the first attempt to reduce high
dimensional data to two or three dimensions using an objective criterion for purposes
of graphical displays. Since then, graphical representation of multivariate data for
visual examination of clusters, outliers and other structures in the data has been an
active field of research. Some of the developments are biplots (Gabriel (1971), Gi-
fi (1990), Gower (1993), Greenacre (1993)) multidimensional scaling (Kruskal and
Wish (1978)), correspondence analysis (Benzécri (1992), Greenacre (1984)), Cher-
noff’s faces (Chernoff (1993)) and parallel coordinates (Mahalanobis, Mazumdar and
Rao (1949), Wegman (1990)). Cavalli-Storza (1991) uses canonical coordinates (va-
riables) in interpreting the evolution of human populations.

The object of the present paper is to briefly review the concept of canonical
coordinates as originally introduced in 1948 and later elaborated in Rao (1964, 1979,
1980, 1985) in the light of modern developments and present an alternative to the
current practice of correspondence analysis, which seems to have some attractive
properties.

In Section 2 we consider the general problem of transforming the points of a p-di-
mensional vector space endowed with a specified inner product to a lower dimensional
Euclidean space with the usual definition of inner product and distance. The solution
to the problem is considercd in a more general set up than what is possible through
the use of Eckart and Young (1936) theorem. In Section 3, some measures are
introduced to assess the loss of information in reduction of dimensionality. The role
of biplots and their interpretation are also discussed. An example with continuous
measurements is considered in Section 4. An alternative to correspondence analysis
applied to contingency tables based on Hellinger rather than the chisquare distance
is also given in Section 4. Some results on optimization problems and chi-square
goodness-of-fit tests are discussed in the Appendix.

2. REDUCTION OF DIMENSIONALITY

The problem we consider may be stated as follows. Let X = (X :---: X)) be
a p x m data matrix, with the i-th column vector X; representing measurements of
p variables made on the i-th population (individual or unit). The column vector X;
will be referred to as the i-th population profile (PP). The PP’s can be represented as
m points in a p-dimensional vector space R” with a specified inner product and the
associated norm
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2.1) (x,y) = My, x,yeR’
(22) el = (x0)'/2, xeR?

where M is a positive definite matrix. We may call this the Mahalanobis or M-space.
In practical situations, it may be necessary to attach a weight w; > 0 to the i-th PP,
the exact use of which will be detailed in the following discussion. We represent the
vector (wy,...,wy)" by w and the diagonal matrix with w; as the i-th diagonal element
by W. The M-space with weight as an additional dimension will be referred to as
WM-space. [In our treatment we consider W as a general positive definite matrix to
cover more general applications].

The problem is to find a k£ x m matrix
(2.3) Y=, :-: Y

with k < p for representing the PP’s in a k-dimensional Euclidean space (E¥) with
the usual inner product, 'y for x,y € E¥, and the k-vector Y; as the profile of the
i-th population, in such a way that the relative positions of the PP’s in the M-space
(in terms of distances between profiles) are preserved to the extent possible in EX.
For this purpose, we need to have a criterion for measuring the loss of information
in reducing the dimension of the profile space, by minimizing which we obtain an
optimum solution for (2.3).

The relative positions of the PP’s in the M-space can be described by what may
called a configuration matrix

(2.4) C=(X-E1I")MX-E1) = ((X; = §)'M(X; - &) = (ci))

where & is some chosen reference (profile) vector, 1 is the column vector of unities
and the ¢;;’s represent the distances and angles between profiles as explained in the
Figure 1.

X2
da
xy /
N, 042 /
dy f\/
VA
13 I— —
dn Xn
Figure 1.

Configuration of the profiles in M-space (d; = \/¢j;, didjcos8;; = cjj)
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The corresponding configuration about the origin in the reduced. space E¥ is Y'Y.
The problem then reduces to minimizing

(2.5) IlC—=Y'Y||

with respect to Y, a k x m matrix as defined in (2.3), for a suitably chosen matrix
norm. The following theorem provides the solution.

Theorem 1

Consider the s.v.d. (singular value decomposition)
(2.6) M2 (X —EIYW2 =0 U WV + .+ MU,V
with singular values A >4, > ... > A, where M2 and W'/ are symmetric square
roots of M and W. Then the choice

Vw2

(2.7a) Y=Yu= :
VW2
or conventionally written in the transposed form
(2.7b) MWLYWL W 2y,

where the components of the i-th m-vector are the i-th canonical coordinates (i.e., the
coordinates in the i-th dimension of the reduced space) for the different populations,
minimizes (2.5) for any (W, W)-invariant norm as defined in Note 2.1. We call these
coordinates the canonical coordinates for populations or profiles (CCP).

The result (2.7a) follows from Theorems A.] and A.2 given in the Appendix.

Note2.1. (A, B)-invariant norm ol an m X n matrix is the usual norm (satisfying the
postulates of a norm) with the additional property

(2.3 IC-D|l=1|i-]| forany C,D such that CAC=A,D'BD=8B

where C-is an m X m matrix, D is an n x n matrix, and-A and-B are positive definite
matrices of orders m and n respectively. This is a generalization given in Rao (1980)
of a unitarily invariant norm defined by von Neumann (1937) with A and B as unit
matrices.

Note 2.2. In our applications, we indicate some choices of the reference vector &.

However, we note that a further minimization of (2.5) with respect to & leads to the
choice
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(2.9) E=('w1)" ' xwi

where 1 is the column vector of unities.

Note 2.3. Using the notation

A(,) = Diag(?»l,...,k,-)
U(i) = (Ul5~~3Ui),V(,'):(V1:...:V,-)

we may write the solution Y given in (2.7a) in the concise form

—1/2
(2.10) Yy = Ay V(W /7.

Note 2.4. In the expression (2.6), a symmeltric square root of a positive definite
matrix is used. It can be computed in a simple way as follows. If A is a positive
definite matrix of order p with the spectral decomposition

A=3IN0i0) = ONQ
where Q = (Q; :...: Qp), then

AI/Z

I

MO0 = OAQ'

@11 ATV = 300l = o'

I

We may look at the problem in a slightly different way by defining what is called
the dispersion matrix between profiles

(2.12) B=(X-EI"W(X—-EI") = (b))

where b;; is the weighted variance of the i-th variable and b;; is the weighted covarian-
ce between the i-th and j-th variables across the profiles. Consider an approximation,
Z; € R? to (X; - &), with the restriction that Z,,...,Z,, lic in a k dimensional subspace
of R, in which case we have the representation

(2.13) Z=(Z :...:Zy) =AC
where A is a p X k matrix whose columns span the subspace and C is a k X m matrix.

Without loss of generality we may choose A to satisfy the condition A'MA =1 (i.e.,
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the columns of A are orthonormal in the M-space). The dispersion matrix between
profiles in the reduced space is ACWC'A’, and we choose A and C such that

2.14) ||B—ACWC'A'||

is a minimum for an appropriate norm of the matrix. The solution is given in Theorem
2.

Theorem 2
Consider the same s.v.d. as in Theorem |1
M'P(X—EW!' P = MUV +.. + 0,U, V5,
Then the optimum choice of AC which minimizes (2.14) for any (M, M)-invariant
norm is
(2.15) ACuy = M P UV + ...+ MU VOW /2

where the suffix (k) is introduced to indicate the dimension of the reduced space. We
may choose

A = MU U) =M Y,
')L]V{W__l/z

(2.16) Cpy = : = A VW%
IAAVSEE

The results follow by applying Theorems A.1 and A.2 given in the Appendix.

Note 2.5. We may represent the profiles by plotting the columns of C in a k-
dimensional Euclidean space, which is the same solution as that obtained in Theorem
1.

A geometric approach to the problem of reduction of dimensionality is to fit a
k-dimensional plane to.the data. A set of m points on a k-plane can be written as

2.17) El'+AC
where A is a p x k matrix and C is a k x m matrix. We determine A,C,& such that
(2.18) I1X—&1'—AC]|

is @ minimum for a suitably chosen norm. The solution is given in Theorem 3.
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Theorem 3

Consider the same s.v.d. as in Theorem 1. Then the choices of A and C as in
Theorem 2 and & = ('W1)"'XW1 as in (2.9) minimize any (M,W)-invariant norm
of (2.18).

The result follows by a direct application of Theorem A.1 of the Appendix.

Note 2.6. We may also look at the problem in some other ways. Let T be a k x p
matrix providing a transformation of the column vectors of X to ¥ =TX in a k-
dimensional space with the induced inner product matrix TM~!T’. The squared
distance between the i-th and j-th profiles 1s

(2.19) D = (X; = X;)'M(Xi — X))
in the full space, and
(2.20) D} = (Xi=X)T(TM' T ' T(X; - X))

in the reduced space. By definition I),.Z/.(k) < Diz,-. We may then choose T by minimizing

some function of the differences or ratios of Diz/ and D,?/(k).

One of the functions suggested by Rao (1948) was the difference in the weighted
sum of all possible differences

(221 ESwiw (D7, = D)
which leads to the same solution for ¥ = TX as in Theorems 1, 2 and 3.

Another method is to choose T by maximizing the minimum of D,.zl.(k) over all { and
j as suggested by Eslava-Gomez and Marriott (1993), or by maximizing the minimum
of the ratios D%,.(k)/D%,-. Both these methods are computationally very complex, but
can be managed when p is small.

Note 2.7. The choices of M and W as inputs in the analysis for canonical coor-
dinates need some discussion. The choice of M is related to the distance measure
between profiles appropriate-to'a given investigation. In taxonomical classification,
M is generally chosen as the inverse of the variance-covariance (dispersion) matrix
of the measurements on units within taxa leading to Mahalanobis distance (see Rao
(1945, 1947)). The matrix W is taken to be diagonal with the i-th diagonal element
w; proportional to the number of individuals sampled from the i-th taxa to estimate
its profile. For a chosen M, the configuration of the profiles in the reduced space will
depend on W, but is likely to be robust provided the w;’s are not widely different.
In the study reported in Rao (1948), all the w;’s were chosen as equal although the
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sample sizes for different populations were different. However, the choice of w;’s as
proportional to sample sizes enables us to test hypotheses on goodness of fit of lower
dimensional planes to the observed profiles. For details, the reader is referred to Rao
(1973, pp. 556-560, 1985).

If we desire that the configuration of a subset of profiles to be better preserved
in the reduced space than the others, then we have to give bigger weights to those
profiles.

Note 2.8. In many situations we have a data matrix X giving the measurements of
p variables made on m individuals without any further information to guide us in
the choices of the M and W matrices. In such cases, the usual choices of M and W
are the unit matrices and the resulting canonical coordinate analysis is the Principal
Component Analysis (PCA) mtroduced by Hotelling. Some characterizations of the
principal components and their applications are given in papers by Rao (1958, 1964,
1987). It is also the practice to apply PCA on CX, t.e., after a suitable scaling of the
measurements. One choice of C is a diagonal matrix with the i-th diagonal element
ci = sl;l/z, where s;; is the i-th diagonal element ol the matrix

(X = X1') (X =X1")"

This procedure is equivalent to using the canonical coordinate analysis choosing
M = C and W = 1. Another possibility which has not been considered before is the
choice, ¢; = | /m; where ny; is a measure of location such as the mean or median of
the measurements on the i-th variable.

Note 2.9. A more gencral problem not considered in this paper is as follows. The
basic space is somewhat general with a specified nonnegative proximity index between
any two points. Given a set of points with the matrix of proximity indices between
points, the problem is to transform the points o a low dimensional Euclidean space
such that the inequality relationships between proximity indices are maintained to the
extent possible in the corresponding Euclidean distances. Such a transformation is
achieved through the algorithm for multidimensional scaling as developed by Kruskal
and Wish (1978).

3. LOSS OF INFORMATION

The representation of the PP’s in a lower dimensional space will entail some loss
of information depending on the object of statistical analysis. However, we provide
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some general criteria for assessing the amount of distortion in the configuration of
the profiles due to reduction of dimensionality.

In Theorems 1 and 2 of Section 2, it is shown that the best approximation to X
in the reduced space is

3.1 X=81+ M PU A VW7
so that the matrix
(3.2) Dy =X X =My U Vi + ..+ MUV )W 2
gives a complete account of the errors in individual profiles due to reduction.
The configuration of the protiles in the reduced space is
_w-l/2 2 ~1/2
(3.3) Cay = WPV A Vg W™/
so that the matrix
B4 Dy=Cly—Cuy =W P00 Ve Vi + ..+ MV, VW2,

measures the distortion in the configuration, where C ) = C as defined in (2.4). An
overall (weighted) measure of loss of information is the ratio of

3.5) trace W1/2D2W1/2:7»2+1+...+7\.]2,,
to the total variation (A3 +... + 7»,2,) which can be written as
k /

(3.6) L= (A (XA,

It is more important to assess the distortions in the inter profile squared distances.
The matrix of these squared distances denoted by S can be computed from the con-
figuration matrix C using the formula (A 1.16) given in the Appendix as

3.7 S=cl'+I1-2C

where ¢ is the vector of the diagonal elements of C. The corresponding matrix in the
reduced space is

(38) S(k) :C(k)ll-f- l(.'zk)—2C(k)
so that the matrix

(3.9) Dy =S~ Sy = (d}})
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measures the deficiencies in the distances due to reduction of dimensionality. An over
all measure of deficiency is

(3.10) ZXwiw;d;; :K,E_H +...+7»?,
which is the same as in (3.5).

The dispersion matrix between profiles in the whole space, as introduced in (2.12)

is

(3.11) B=(X—-&I"W(X -EI') = (b;;)

while the corresponding matrix in the reduced k-dimensional space is
(3.12) By = /Vr!/zU(k)/\(zk)U(lk)M'l/2 = (bij()-

The proportion of the between profile variance in the i-th variable explained by
the first £ canonical variates (coordinates) is

(313) bfi(k)/bihi: l,...,p.

For an interpretation of the canonical coordinates in different dimensions it would
be useful to compute the proportion of variance in each variable explained by each of
the canonical variates, i.e., to obtain a decomposition of (3.13) in terms of canonical
variates. For this purpose, we introduce the matrices

(3.14) El = M'POGU U = ()
(3.15) Ex = (eij/Vbi)=(fi))

where bj; is as defined in (3.11). Let Ejy, be the matrix obtained by retaining only
the first k& columns in E; for /=1,2. Then it is scen that

(3.16) E\E| = B, E\E\ ) = B

Let us consider the matrix Ej(;y and define what may be called canonical coordi-
nates for variables (CCV) in k& dimensions as follows.

Table 3.1.

Canonical coordinates for variables

Variable diml dim2 --- dimk
I e e o e
2 €] et ey
P Cpy Cpn T Cpy
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If we plot the variables. as points in £X using the row coordinates in different di-
mensions, then the scalar products of the vectors representing the variables are the
elements of By, the best k-dimensional approximation to B.

There is some advantage in plotting the variables using the standardized coordi-
nates (f;;) defined in (3.15) as shown in Table 3.2.

Table 3.2.

Standardized CCV'’s and the variance explained by each canonical variate

Standardized Proportion of variance
Variable coordinates cxplained total
diml...dimék dimi...dimk
1 fiuo o S o T i
P for for o I pj

The magnitudes in the right hand block of Table 3.2 indicate the influence of different
variables in each dimension (canonical variate) in the reduced space. This may enable
us to associate each dimension with certain variables.

We may plot the variables using the standardized CCV’s in the same chart as the
canonical coordinates for the profiles. It is seen that all variable points lie inside the
unit sphere in E*. and the variables close to the surface of the sphere have greater
influence on the canonical variates.

It may also be mentioned that it is the usual practice in a biplot to represent the
i-th variable as a directed line using the direction cosines proportional to the i-th row
elements in the matrix

(3.17) Ejpy =M U, ... U)

in which case the projections of a profile point in these directions are proportional to
the approximate coordinates of the profife in the original space (see Gabriel (1971)
and Greenacre (1993)).

Note 3.1. 'We may consider the k& columns in Table 3.1 of the CCV’s as k points in
the p-dimensional variable space. These points were termed as typical profiles in Rao
(1964), in the sense that the variance-covariance matrix of the variables computed
from them provides the best approximation to that computed from all the original
profiles.

98]
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Table 4.1.1.

Mean value by groups and characters

Sitting  Nasal Nasal Head Frontal Bizygomatic Head Nasal
Caste Sample Stature height  depth height  length  breadth breadth breadth breadth

groupe Symbol size st sh nd ni hl fo bb hb nb

1. Brahmin (B)) 85 16451 8643 25.49 51.24 191.92  104.74 133.86 139.88  36.55
2. Brahmin (B;) 92 165.07 86.25 24.74 50.40 191.35  104.46 132.68 139.50  36.13
3. Chatri  (O) 139 163.33  82.25 24.73 52.72 192.58 103.98 131.70 131.72  35.64
4. Muslim (M) 168 162.45 81.83 24.49 51.38 190.78  103.28 131.52 137.40  36.36
5. Bhatru  (Bh) 149 163.38 84.49 25.09 52.06 186.10  99.34 133.55 138.58  35.65
6. Habru  (H) 124 16491 85.53 24.19 50.30 186.94 100.18 131.16 137.40 35.82
7. Dom (D) 113 166.53 84.19 25.33 50.34 186.40 104.16 132.64 137.52  38.11
8. Ahir (Ap 67 161.37 84.35 24.29 48.98 187.45 102.76 131.70 138.12  35.60
9. Kurmi  (A3) 94 16135 834l 24.03 49.22 188.86  102.62 131.82 137.86  36.21
10. Artesan (A3) 172 16134  83.09 23.73 48.72 187.69 102.44 131.30 136.84  36.27
1. Kahar  (Ay) 57 160.53 81.47 23.84  48.62 188.83  101.68 130.70 136.28 36.61
12. Tharu  (Th) 191 16333  83.57 21.72 49.94 187.78  100.00 131,68 13590 37.90
13. Chamar (Ch) 158  161.88 80.39 23.27 48.50 186.85 102.62 130.28 136.40  36.35
14. Chero (T}) 100 162.03 79.67 2264  47.88 187.09 101.40 130.00 135.48 38.88
15. Majhi  (T3) 153 16296 79.89 22.37 46.70 187.12 102.56 131.34 13592 39.24
16. Panika (T3) 156 15976 7871 2240 4722 186.34 102.14 130.44 135.10 38.05
17. Kharwar (73) 197 160.79 80.31 22.19 4834 185.92 102.34 131.22 136.74 38.47



Note 3.2. The standardized CCV’s are not the coordinates for row profiles. They are
used for interpreting the CC’s of column profiles. If a representation of row profiles
is needed, we consider the matrix X’ with appropriate choice of the M and W matrices
(which may be different from those used for column profiles) and repeat the analysis
indicated in (2.6) — (2.7b).

4. APPLICATIONS

4.1. Continuous measurements

In practical applications, we have at least two types of data matrices, one where
the profiles are vectors of measurcments on continuous variables and another where
the profiles are vectors of relative frequencies of attributes. We discuss these two
cases with some examples.

Table 4.1.1 gives the sample sizes and mean values of 9 anthropometric measure-
ments made on samples of individuals from 17 populations. This is our data matrix
X' of order m x p with m=17 and p=9. The mean values in each row of Table 4.1.1
represent a population profile which can be plotted as a point in a p-dimensional
vector space. (Note that in the Table 4.1.1, rows represent populations and columns
the variables). We would like to represent the populations in a lower (2 or 3) dimen-
sional space for a visual examination to find clusters and outliers and other structures
in the data. Besides the data, we need some other inputs to apply the methods of data
reduction developed in the previous scctions.

First is the choice of a metric or an inner product in the vector space of profiles,
in terms of which the configuration of a set of profiles can be described. The choice
naturally depends on the object of investigation. In the context of anthropometric
measurements a natural choice is the Mahalanobis distance (see Mahalanobis (1936)
and Rao (1948)). If X/-’ and X;- are the row vectors (mean values) representing the pro-
files of the i-th and j-th populations respectively, then the square of the Mahalanobis
distance between populations ¢ and j is

(X, — X)X - X))

where X is the common (or the average) variance-covariance (dispersion) matrix of
the variables within a population. We may choose M =X~'. In the above example
we have samples from cach population with a total number of 2215 individuals.
We use MANOVA (or Analysis of dispersion, Rao (1973, p. 570)) to obtain the
decomposition of T the total sum of squares and products matrix of order 9x9 as
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between B and within W. Dividing W by the degrees of freedom (2215-17=2198),
we have an estimate of £ as shown in Table 4.1.2.

Table 4.1.2.

The estimated variance-covariance matrix X within populations

st sh nd nl hl fb bb hb nb
st 329476 10.7434  1.7820 3.9658 10.2211 4.8894 7.6002 3.6472 3.1023
sh 10.2400  1.1726 24304 55989 37782 4.3895 29794 0.9721
nd 3.0625  1.7824  1.7752  0.8527 1.2624 1.0301 0.5123
nh 12.2500  4.0610  1.5627 2.9687 2.7326 0.3940
hi 43.5600 5.8729 8.4397 5.8865 3.2737
fb 15.3064 8.8511 7.8692 1.8446
bb 20.9764 11.1438 3.2122
hb 20.2500 1.6341
nb 6.6049

Second is the choice of the weights to be attached to the profiles. A natural choice
of the weight to be attached to the i-th population is its sample size n; expressed as
a proportion of the total sample size # (w; = n;/n). Such a choice may not always
be the best, especially when the sample sizes are widely different, although there is
an advantage when tests of significance are also considered. (In an earlier analysis,
Rao (1948) used equal weights although the sample sizes were different. Usually the
reduced configuration is robust to different choices of weights).

Choosing M~' =% as in Table 4.1.2. and w; = ni/n, i.e.,

2215W = diag(85, 92, 139. 168, 149, 124, 113, 67, 94, 172, 57, 191,
158, 100, 153, 1506, 197)

where the numbers are the samplie sizes, we compute the s.v.d. of
Al el
STIX =EYW! R =0 UV + AU,V

with £ = XWI1/1'W1. The {irst three canonical coordinates as defined in (2.7) are
as shown in Table 4.1.3. The three columns in the table are the vectors MW_IﬂVI,
7\42WM1/2V2 and 7\,3W_l/2V3.

The squares of the singular values are 2165.6. 1012.2, 478.1, 265.5, 207.6, 93.9,
64.5, 38.6 and 17.0 with a total of 4343.1. The first three canonical coordinates
explain about 84% of variation between populations. Figure 2 gives a plot of the first
two canonical coordinates



Table 4.1.3,

Canonical coordinates in three dimensions

Group dim 1 dim 2 dim 3
B| 1.505584255  0.151968922  0.49580195
B, 1.268677020 —0.008997802  0.43108765
C 0.376888549  1.864144347 —1.05099680
M 0.271688813  0.739815783  0.04093115
Bh 1.497884705 —0.638438490 —0.23425360
H 1.188939615 —0.741844231 —0.08910818
D 0.458655511  0.268433534  0.63562071
A 0.962270474 —0.186013502  0.41809923
Ay 0.570135707 —0.064868650  0.24783429
A 0.352468454 —0.066568893  0.18233164
Ay —0.006945018  0.191180399  0.17306344
Th —0.301523213 —1.119103947 —0.96252679
Ch —0.503912465  0.368649078  0.29020494
T —1.306812703 —0.088500525  0.11166126
T —1.525798049 -—-0.125746569  0.20196936
T; —1.412895439  0.197121678  0.11349265
T4 —1.125431499 —0.338872721  0.01751354
% Variance
explained 49.86 23.30 11.00

o~ (K] B1 C"Eﬁ o
§ (=) T 82 mTH‘ £
© T2 [en O
Bh
H

~ b1

' FC

C\..l 4

2 1 0 1 2
dim1
Figure 2.

Configuration of canonical coordinates for caste groups and variables. The coordinates
in the third dimension for the caste groups are represented on a separate line.
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The standardized first three canonical coordinates for the variables as defined in
(3.15) and the between group variance in each variable explained are given in Table
4.1.4. They are the column vectors A A~'ZV/20, MA~IEV2U, and AA~' V20,
where A is the diagonal matrix formed by the square roots of the diagonal elements
of the matrix (X —&1YW(X ~E1')".

Table 4.1.4.

Standardized CC'’s for variables and between group variance explained

Variable dim 1 dim 2 dim 3 % variance
st 0.56447484 —0.04964491 —0.02136700  32.15530
sh 0.91478661 ~0.24173510 —0.03048027  89.61995
nd 0.83822736  0.41848655  0.25011364  94.03129
nl 0.77824697  0.28621522 —0.43125314  87.35668
hl 0.40934124  0.62262950 —0.22874285  60.75510
fb 0.02029308  0.72195951  0.43410258  71.00824
bb 0.72821282 —0.12153872 ~0.02456127  54.56688
hb 0.51704122 —0.48947063  0.60153126  86.87530
nb —0.82527584 —0.27455517  0.11745159  77.02556

The first two CC’s for the variables are plotted in the same Figure 2. It is seen that
they all lie within the unit circle. The nasal measurements (nl, nd and hb) and sitting
height (sh) are close to the circumference of the circle indicating that they are well
represented in the first two CC’s for the populations.

Note 4.1. A two dimensional representation may not show the exact relative po-
sitions of the populations in the original space but the distortion may be large in
particular cases. In general it will be wise to take into account the differences in
the third as well as in the higher dimensions while interpreting the distances in the
two dimensional representation. An innovation in Figure 2 is the representation of
the coordinates in the third dimension on a separate line, which shows the additional
differences among the groups. [Note that the square of the distance between any two
groups in the three dimensional representation is the square of the distance in the two
dimensional representation plus the square of the difference in the coordinates of the
third dimension.]

A general recommendation is to consider a two dimensional plot supplemented
by representation of the points in other dimensions on separate lines as parallel coor-
dinates (see Wegman (1990) for details).
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4.2, Two way contingency tables

We consider dichotomous categorical data with s rows and m columns and n;;
observations in the (i, j)-th cell. Define

n S m

R}
N= (n,-j),n,; = z ﬂ,‘j, Il__,' = Zni.i’ n= 2 n,-j
j=1 i=1 I 1

R = Diag (n; /n,...,ns /n), C=Diag (n/n,...,Am/n)

Pip - Plim
4.2.1) P=n"NC!' = : : . column profiles,
Psit -+ Psm
4111 e qmjl
(4.2.2) Q=n"'RTIN= o : , row profiles
dily - Yums
p=RI1,qg=Cl

The problem is to represent the column (row) profiles as points in E¥ k < s, such
that the Euclidean distances between points reflect specified affinities between the
corresponding column (row) profiles.

The technique developed for this purpose by Benzécri (1992) is known as cor-
respondence analysis (CA) which can be identified as canonical coordinate analysis.
For instance, for representing the column profiles by this method, one chooses

(4.2.3) X=PM=R'Ww=C

and applies the analysis described in Theorem 1 (equation (2.6)). Thus one finds the
s.v.d. of

(4.2.42) R™YV2(P— p1)CY2 = MUV + -+ MUV,
giving the coordinates for the column profiles in £
(4.2.4b) MCTV2V e oy, L e Y,

where the components of i-th vector are the coordinates of the profiles in the i-th
dimension. The standardized canonical coordinates in EX for the rows, as described
in (3.15), obtained from the same s.v.d. as in (4.2.4a) are

(4.2.4¢) MATIRV2U MATIRY UL, . AT IR0,



where the components of the i-th vector are the coordinates of the rows in the i-th
dimension and A is a diagonal matrix with the i-th diagonal element as the square
root of the i-th diagonal element of the matrix

(4.2.4d)
R'20200U] + -+ NULUDRY? = (P = pl')C(P - p1')'.

The coordinates (4.2.4¢) do not represent the row profiles but are useful in inter-
preting the different dimensions of the column profiles. The coordinates for repre-
senting the row profiles in correspondence analysis are given in (4.2.6¢).

Implicit in this analysis is the choice of measure of affinity between the i-th and
Jj-th profiles as the squared distance

(1’1|i - 1’11‘,')2 I (lhji - px|j)2

4.2.5) d* =
P Ps

i

which is the chisquare distance. The squared Euclidean distance in EX, the reduced
space, between the points representing the i-th and j-th profiles is an approximation
to (4.2.5). Thus the clusters we see in the Euclidean representation is based on the
affinities measured by the chisquare distance (4.2.5).

Why should one choose the chisquare distance to measure the affinities between
profiles? Some of the advantages mentioned by Benzéeri and Greenacre are as follows.

1. Note that the expression in (4.2.4a)
(4.2.6a) RTV2(P—pI\C'2=RV2(Q—14\C" 2 =T

so that if we need a representation of the row (as population) profiles in EX, we use
the same s.v.d. as in (4.2.4a)

(4.2.6b) RV2(Q—14)YCT'2 = MU V| + -+ MUV
leading to the row (population) coordinates
(4.2.6¢) (MR™Y2U, < MR,

so that no extra computations arc nceded if we want a representation of the row
profiles also. In correspondence analysis it is customary to plot the points (4.2.4b)
and (4.2.6¢) in the same chart. Then the standardized coordinates for the columns (as
variables) are

(4.2.6d) MAICY LAY,
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where A is a diagonal matrix with the i-th diagonal element as the square root of
the i-th diagonal element of (Q — 14')YR(Q — 1¢').

2. It is easy to see that

AT+ + A7) ntrace TT', with T as in (4.2.6a)

I

22 (’lij - ”piqj)z

npiq;

i

which is the Pearson chisquare statistic for testing independence between the attributes
in a contingency table. Thus the computations involved in CA automatically allow us
to test for independence, and also test for the dimensionality of the space of profiles
using statistics of the type

4.2.7) nAF 4+ A3, i=1,2,...

as discussed in Rao (1973, pp. 556-560).

3. CA is only an exploratory data analysis to examine the configuration of row and
column profiles in a general way, so that a particular convenient choice of the distance
measure can serve the purpose.

On the other hand, there seem to be some drawbacks in using the chisquare
distance.

1. The chisquare distance (4.2.5) is not a function of the i-th and j-th column
profiles only. It involves the marginal profile which is a weighted average of
the individual column profiles. The weights depend on the observed numbers
of individuals in the column categories. These numbers may not have any
relevance to the problem under study, especially when the columns represent
different populations from each of which some individuals are chosen and clas-
sified according to row catcgorics. In such a case the marginal profile depends
on the actual sample sizes chosen or realized for different populations. The
examples discussed in the sequel show that the derived configurations in the
reduced space may be sensitive to the sample numbers.

2. The marginal profile depends on the set of populations included in CA. The
CA’s based on a given set of populations (S;) and an extended set of popula-
tions (Sy,S,) may provide different configurations to the subset S; as shown in
Example 4.2.1.
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3. There is no particular advantage in plotting the row. and column profiles in.the
same chart. Indeed one could use different distance measures for column and
row profiles and study configurations of the column and row profiles separately.

4. Since the chisquare distance uses the marginal proportions in the denominator,
undue emphasis is given to the categories with low frequencies in measuring
affinities between profiles.

An alternative to the chisquare distance which has some advantages is the Hellinger
Distance (HD) between the i-th and j-th column profiles defined by

(4.2.8) dlz, =(/P1i— \//—71|j)2 + -+ (/P — \/Px|j)2

which depends only on the i-th and j-th column profiles. In such a case, the Eu-
clidean distance in the reduced space between the i-th and j-th column profiles is an
approximation to (4.2.8). For the derivation of canonical coordinates of the column
profiles (considered as population) we choose

VP L e /Plm

X = . ' . -
VPsit o/ Psim
(4.2.9) M = I, W =C=Diag (n,/n,...,nm/n)

and consider the s.v.d.
(4.2.10) (X =EIC2 =0 UV + -+ AUV
We may choose &' = (&,,...,&,) as

4.2.11) & = pi=+n/n, or
(4.2.12) = n'(n,, /Pi -+ B/ Di)-

The canonical coordinates in EX for the column profiles choosing & as in (4.2.11)
or (4.2.12) are
(4.2.13a) MOV C Py, L e Y,

where the components of the i-th vector are the coordinates of the m column (po-
pulation) profiles in the i-th dimension. The standardized coordinates in E* for the
variables, i.e., the row categories, obtained as described in (3.15) from the same s.v.d.
as in (4.2.10) are

(4.2.13b) MATU A s, AT U,
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where A is a diagonal matrix with the i-th diagonal element as the square root of the
i-th diagonal element of

(4.2.13c) MU+ +UU = (X —E1)C(X —E1'Y.

The s components of A;A~'U; in (4.2.13b) are the coordinates of the s variables
in the i-th dimension.

It can be shown that the statistic
(4.2.14) (M +--+13)

is distributed asymptotically as chisquare on (s — 1)(m— 1) degrees of freedom to test
independence in the two way contingency table. Further, hypotheses specifying the
dimensions of the subspace in which the profiles can be represented can also be tested
in the same way as in (4.2.7) using the residual singular values.

The advantages in using HD between profiles are the following.

1. The measure depends only on the profiles of the concerned pair. It is not altered
when an extended sct of profiles is considered.

2. The measure does not depend on the sample sizes on which the profiles are
estimated.

3. If a representation of the row profiles is also nceded we take X = sqrt(Q'), i.e.,
the elements of X are the square roots of the elements of Q' where Q is the
matrix defined in (4.2.2) and compute the s.v.d.

(4.2.15a) (X =MIRY? =,A B, + -+ U,AB.
leading to the canonical coordinates for row profiles (considered as populations)
(4.2.15b) WR™V2B WR™V2B,, e RTV2B,.

The corresponding standardized coordinates for the columns considered as varia-
bles are T
(4.2.15¢) WA AL LA Ay,

where A, is a diagonal matrix with the /-th diagonal element as the square root of
the i-th diagonal element of

(4.2.15d) HIAA] + -+ PPAAL
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4. If we choose £ as in (4.2.11), then the matrix in (4.2.10) is

X —E1NC!/? = Rij ity
(x-gre = (2

which'is symmetric in i and j. Then, the same s.v.d. as in (4.2.10) could be used for

computing the canonical coordinates

MR™VPUL MRV U, M RTYPUL

for the row profiles, as in the case of CA.

Example 4.2.1

Consider for example the data on smoking habits (s1,5,,s3) of different categories
of employees (A,B,C,D,E) given in Tables 4.2.1 and 4.2.2, one of which has data
on two additional categories of employees.

Profiles
A B C Average
I 00 5/11
01 0 5/11
0 0 1 1/11
11 1
Profiles

Table 4.2.1.
Frequencies
A B C Total
515 0 0 5
s 05 0 5
s3 0 0 1 1
Total 5 5 | 11
Table 4.2.2.
Frequencies

A B C D E Toual

s; 500 4 1 10
s, 050 1 4 10
s 001 0 0 1

Total 5 5 1 5 5 21
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The two dimensional represcntations of. the employee categories. obtained through
correspondence analysis using the formula (4.2.4b) for the data in the above tables
are given in Figure 3, where the lower case letters are used for the data of Table 4.2.2.
We make the following observations.

1. The relative positions of A, B and C change when additional employee cate-
gories are introduced, although their individual profiles remain the same.

2. The profiles for A, B, C in Table 4.2.1 suggest that they are equally distant
between each other, and the correspondence analysis would have revealed this
if the sample size for category C had been the same as that for A and B.

Thus, with chisquare distances, there is instability of the configuration of the
populations in the reduced space with changes in the sample sizes and the addition
or deletion of populations.

The two dimensional representation of the employee categories based on Hellinger
distance using the formula (4.2.13a) is given in Figures 3 and 4. It is seen that the
graph based on Table 4.2.1 shows that A, B and C are equidistant from each other
and the graph based on Table 4.2.2 shows that the positions of A, B, C represented
by lower case letters arc not changed when the additional categories d and e are
introduced. Thus, the use of Hellinger distance seems to provide a more satisfactory
solution.

q- —
o N
£
° g
o A C o]
e
B
oy .
-2 0 2 4
dim1
Figure 3.

Configuration of canonical coordinates based on chisquare distance (Lower case
letters are used when the analysis is based on all the categories).
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Figure 4.

Configuration of canonical coordinates based on Hellinger distance (Lower case
letters are used when the analysis is based on all the categories).

Example 4.2.2

We consider the data (from Greenacre (1993)) on 796 scientific researchers clas-
sified according to their scientific discipline (as populations) and funding category (as
variables) as shown in Table 4.2.3.

Table 4.2.3.

Scientific disciplines by research funding categories

Funding category

Scientific discipline a b ¢ d e Total

Geology G 3 19 39 14 10 85
Biochemistry B, ] 2 13 1 12 29
Chemistry C 6 25 49 21 29 130
Zoology z 3 15 41 35 26 120
Physics P 10 22 47 9 26 114
Engineering FE 3 11 25 15 34 88
Microbiology M, 1 6 14 5 11 37
Botany B 0 12 34 17 23 86
Statistics S 2 5 11 4 7 29
Mathematics M, 2 11 37 8 20 78
Total 31 128 310 129 198 796
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The canonical coordinates for the scientific disciplines (considered as populations) in
the first three dimensions and percentage of variance explained by each are given in
Table 4.2.4 for the analyses based on the chisquare distance (correspondence analysis)
and the Hellinger distance (alternative). The formula (4.2.6b) is used for the analysis
based on chisquare -and the formula (4.2.15a) for that based on Hellinger distance.
For Hellinger distance analysis, the central point is chosen according to the formula
(4.2.12).

Table 4.2.4.

Canonical coordinates for the scientific disciplines in the first three dimensions

Subjects Chisquare Distance Hellinger distance
Diml Dim?2 Dim3 Diml Dim2 Dim3
G 076401 302569 —.087749 —.031140 .167408 —.048245
B 179892 —.454996 —.151716 —.129374 —.242174 —-.077614
o 037644 073353 .042371 —.021144 040433  .028254
Z —.327365  .102283  .064515 138850  .045255  .056894
P 315552 026997 108688 —.165340  .010679 023844
E —. 117495 —291712 107330 .049451 —.129906 .082901
M, 012766 —.109656 —.041435 —.004913 —.052588 —.008439
B; —.178695 —.038501 —.129055 .151404 —.036559 -.108025
S 124638 014162 (107190 —.066639  .011763 052571
M; 06751 —.061316 —. 175688 —.050307 —.037572 —.078006
% var. 47.20 36.66 13.11 45.87 34.10 16.57

The plots of the scientific disciplines (subjects) using the canonical coordinates
based on the chisquare and Hellinger distances are given in Figures 5 and 6 respec-
tively. The coordinates in the third dimension are plotted on a line on the right hand
side of the two dimensional plot. This will be of help in visualizing the plot in
three dimensions and in interpreting the distances in the two dimensional plot. Thus,
although B, and E appear (o be close to each other in the two dimensional chart,
they are clearly separated in the third dimension. No additional distances in the third
dimension are involved in the case of P,C,S,Z and E.

It is of interest to note in this cxample that the configuration of the scientific
disciplines in three dimensions obtained by both the methods are very similar. The
percentage of variance explained in each dimension is nearly the same for both the
methods.
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Configuration of scientific disciplines using Chisquare distance (Correspondence
Analysis).
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Figure 6.
Configuration of scientific disciplines using Hellinger distance (Alternative to
Correspondence Analysis).
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The standardized canonical coordinates for the funding categories (considered as
variables) are computed using the formula (4.2.6d) for the chisquare analysis and the
formula (4.2.15b) for the Hellinger distance analysis. These are obtained from the
same s.v.d. used to compute the canonical coordinates for the scientific disciplines.
Table 4.2.5 gives the standardized canonical coordinates for the funding categories,
a, b, ¢, d, e, using the two methods.

Table 4.2.5.
Standardized canonical coordinates for funding categories (variables) in the first three
dimensions
Funding Chisquare Distanc Hellinger Distance
category isquare Distance ellinger n
diml dim2 dim3 %var diml dim2 dim3 %var
a 758 114 —.619 97.1 796 164 —.573 989
b 535 728 —.137 835 438 766 —.008 779
c S83 352 694 94.6 501 327 759 934
d —.426 331 —.172 9938 —.888 358 —.285 99.7
e —.108 —909 —.081 99.6 —-.088 —978 —.159 98.9

The standardized canonical coordinates for the funding categories are plotted in
Figure 7 (for chisquare distance) and in Figure 8 (for Hellinger distance). It may
be noted that all the points lie within the unit circle. It is customary to represent
the canonical coordinates for the subjects and variables in one chart. We are using
separate charts in order to explain the salient features of the configuration of the
variables. The following interpretations emerge from the study of Table 4.2.5 and
Figures 7 and 8.

e
-

0.5

dim2
0.0
dim3

-0.5

-1.0

-1.0  -05 0.0 0.5 1.0

dim1
Figure 7.
Configuration of funding categories using standardized canonical coordinates based
on Chisquare distance.
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Figure 8.
Configuration of funding categories using standardized canonical coordinates based
on Hellinger distance.

1. The configurations of the funding categories as exhibited by Figures 7 and 8
obtained by using chisquare and Hellinger distances are very similar.

2. All most all the variation in the funding categories a,d and ¢ is captured in the
first three canonical coordinates of the scientific disciplines. A large percentage
of variation in b and c¢ is explained by the first three coordinates.

3. The first dimension is strongly influenced by a,d the second dimension by b, e
and the third dimension by «,c.

Thus the use of standardized coordinates for variables enables us to interpret the
different dimensions in terms of observed variables. There are other ways of plotting
the coordinates of the variables as mentioned in the paragraphs below Table 3.2. Such
biplots having a different interpretation are discussed in Gabriel (1971), Gifi (1990),
Gower (1993) and Greenacre (1993).

Note 4.2. In computing the canonical coordinates-based on Hellinger distance (HD)
using the formula (4.2.10), we chose the relative sample sizes as the weights to be
attached to the populations. We could have chosen an alternative set of weights if
we wanted distances between a specilied subset of populations to be better preserved
in the reduced space than the others. In particular, we could have chosen uniform
weights for all populations. In fact such an option could be exercised if the sample
sizes of different populations were widely different. Unfortunately no such options
are available in correspondence analysis.
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Example 4.2.3

In the example 4.2.2, there was a perfect match between the plots based on
CA and HD. This probably demonstrates that the method of derivation of canonical
coordinates is somewhat robust to the choice of the distance measure as well as to the
weights. However the choice of HD provides as insurance against possible distortion
due to variations in sample sizes for the populations as the following example shows.

Table 4.2.6, reproduced from Gifi (1981), gives the distributions of the pages de-
voted to different topics denoted by A, B,C,D,E, F and G in 20 books on Multivariate
.,t. Gili (1981) did correspondence analysis on the da-
ta and drew some conclusions based on the first three canonical coordinates which

analysis designated as «,b, ..

explain a high percentage of variation.

Books

a

b

n
%
)2
q

A

31
0

0
19
14
20
74
78
74
80
108
109
16
26
290
184
29

0
30

Table 4.2.6.

B

0
16
40

86
10
48
0
19
22
128

C

0

90

51

D

0
18
10
19
22
33
14

12
15
10
17
24

6

42
0
0

42

E

0
27
42
28
17
55

0
17
26
29
46

0
48

134
41
39
60
48

Number of pages by topics

F

164
13
60

163

0

84
105
0

108
32
26
48

211
75
230
0



The first three canonical coordinates for the profiles of the books based on CA and
HD approaches are given in Table 4.2.7.

Table 4.2.7.

Chisquare Distance Hellinger Distance
dim] dim?2 dim3 diml dim2 dim3

a —1.10857 —0.61445 —-0.33902 0.64632 036299 0.12879
b 007397 0.70254 0.25265 —-0.01661 —0.48923 -—0.12388
¢ —021153 0.46054 —-0.49228 0.10998 -0.42185 0.32822
d -0.77795 -0.11074 0.15556  0.46658 —0.01597 -0.10284
e 0.02781  0.40651 1.06135 —0.19193 —0.15180 —-0.45570
f 035780  0.69602  0.09284 —-0.37016 -0.29359 —-0.14451
g —0.16412 —0.15719 046353 0.23979  0.16911 —0.35829
A —0.25023 —0.19626 0.39002 0.26103  0.14730 -0.23804
i 0.72788 —0.19452 —-0.04749 —0.50899  0.14292  0.02936
Jj 0.68403  0.24337 —0.17956 —0.53320 ~0.01242  0.04724
k  0.02729 -0.36648 —0.44297  0.03996  0.21098  0.36189
! 0.26802 —0.44749  0.28287 —0.00524  0.27070 -0.06481
m 002188 0.50893 0.51719 0.01506 -0.19266 -0.34080
n 0.12052 0.48459 —0.19476 —0.04555 —0.20966  0.04945
0 1.08308 —1.32602  0.03206 —0.39476  0.66357 —0.00090
p  0.64959 —-0.07081 —0.13268 —-0.49299  0.09097 0.08510
g —098347 —0.39273 —0.25019 0.58910  0.21379  0.19442
r —040006 0.32919 —-0.33826 0.21605 -0.35929 0.28764
s —0.74726  0.08101 —0.00508  0.43349 -0.30134 0.03139
0.56547  0.81454 —-0.35256 —-0.51167 -0.27874  0.10162

~

It may be noted that the total number of pages of a book depends on the font
size of the print, while its profile in terms of proportions of pages used on different
topics remain the same for all sizes. Table 4.2.8 gives the data on books having the
same profiles as in Table 4.2.6 with the total number of pages altered for the books
d,f,g,h,jand n.



Table 4.2.8.
Number of pages by topics
Books A B C D E F G

a 31 0 0 0 0 164 11
b 0 16 54 18 27 13 14
¢ 0 40 32 10 42 60 0
d 190 0 350 190 280 1630 520
¢ 14 7 35 22 17 0 56
f 10 34 36 17 28 0 16
g 740 0 860 140 0 840 480
h 780 0 800 50 170 1050 600
74 19 33 12 26 0 0
J 40 34 33 g8 15 0
k 108 48 4 10 46 108 0
l 109 13 5 17 39 32 46
m 16 35 69 24 0 26 4]
n 1343 30 3 24 24 14
0 290 10 0 0 8 0 2
p 184 48 82 42 134 0 0
q 29 0 0 0 41 211 32
r 0 19 56 0 39 75 0
s 0 22 45 42 60 230 59
t 30 128 90 28 48 0 0

L e

o

The three dimensional canonical coordinates based on CA and HD approaches are
given in Table 4.2.9. Using the coordinates one can obtain the mutual distances be-
tween the books in the three dimensional reduced Euclidean space. Figure 9 gives
a plot comparing the squared distances between books based on CA using the data
of Tables 4.2.6 and 4.2.8. Figure 10 gives the corresponding plot for the squared
distances based on the HD approach. -It is seen that the three dimensional repre-
sentation of the data of Tables 4.2.6 and 4.2.8 are more similar under HD analysis
than that under CA. The relative positions of the books are influenced by the font
size in printing when CA is used, although the profiles of the books are not altered.
There appears to be greater stability with the HD analysis which provides insurance
against different choice of sample sizes. Further, onc can exercise the option of using
a common weight for all the books in the HD analysis when the differences in book
sizes are large.
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Figure 9.
A comparative plot of squared distances between all pairs of books in the reduced
spaces based on correspondence analysis.
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Figure 10.
A comparative plot of squared distances between all pairs of books in the reduced
spaces based on Hellinger distance analysis.
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Table 4.2.9.
Chisquare Distance Hellinger Distance
dim! - dim2 dim3 dim| dim2 dim3

a —0.62310 030413 —0.53463 —-0.35082 —0.04632  0.42925
b 0.63345 0.41500 0.44316  0.25096 —0.37625 -0.40565

0.90486  0.78379 -0.17802  0.22985 —0.60374 —0.08540
—0.36427  0.36470 —0.12611 —0.23454 -0.16742 0.01739

0.20621  0.05647 0.54414  0.34853  0.01585 —0.32928
f 1.23299  0.45214  0.27035 0.59591 -0.20402 -0.28683
g —0.16974 —-0.27626  0.25537 —-0.08445 0.24917 -0.09573
h —0.18352 —0.18729 0.09783 —-0.07908 0.11818  0.00148
[ 0.85607 —0.49586 —-0.21672  0.73058 0.07206  0.07026
J 1.35943 —0.06808  0.07459  0.77422 —-0.01788 —0.04783
k061122  0.01365 —0.60327 0.28646 —0.20830 0.40764
) 0.32350 —0.41447 —-0.39537 0.23929 0.02213  0.24724
m 058680 0.20860 0.65792  0.17707 0.01371 —-0.36016
n 1.20448  0.51816  0.07444  0.32243 —-0.27238 -0.09222
o 047616 —-1.60929 —-0.73075 0.61206 0.41339  0.46017
p 087199 —-0.26044 —-0.37985 0.72806 —-0.03491 0.09187
q
r

QU o

0

—0.44497  0.44631 -0.57047 -—-0.27936 -0.25639 0.41829
0.34209  0.56913 —0.04981  0.10278 —0.49844 —0.07991
—0.10036  0.60181 —0.15749 —-0.14779 -0.45659 —0.10069
1.87687  0.57376  0.28038  0.78353 —0.24748 —0.19823

(=)

-~

5. CONCLUDING REMARKS

A general theory is developed for plotting high dimensional “population by varia-
ble” data, i.e. measurements made on a set of characteristics of given populations, in
a low dimensional Euclidean space. A first step in such a problem is the specification
of the basic metric space in which the populations can be represented as points using
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the entire data, and a characterization .of the. configuration of the points in.terms of
distances between points. The second is the development of methodology for trans-
forming the points from the basic space to a low dimensional Euclidean space with
the usual definition of distance preserving the configuration of points to the extent
possible. The choices of the basic space and the distance function between points
have to be made on practical considerations depending on the problem under inves-
tigation. A closed form solution is obtained when the basic space is a vector space
endowed with an inner product and the associated norm. Some examples are given
involving measurements on continuous and discrete variables.

When we have data in the form of frequencies of individuals of a population
under different categories of an attribute, a well known method for dimensionality
reduction for representing, say the populations, is correspondence analysis. The basic
space in this case is a vector space where each population is represented by the
vector of relative frequencies of the different categories of an attribute and distance
between vectors is defined by a chisquare type formula. Such a distance function
is not an intrinsic measure of difference between two populations as it depends not
only on the differences between their relative frequencies, but also on the average
relative frequencies computed from the set of populations under study. Thus the
configuration of any subset of populations depends on what other populations are
included in the analysis, and also on the relative numbers of individuals observed from
each population. An alternative approach of representing a population by the vector of
the square roots of relative frequencies and delining distance between two populations
by the Hellinger formula does not have the drawbacks associated with the chisquare
type formula. In addition, the new analysis has the same advantage of providing
tests of significance for homogeneity of the populations as in correspondence analysis
based on the chisquare tormula.

It may be contended that CA is meant to be used tor the analysis of contingency
tables with dichotomized data using two attributes like hair color and eye color (as
originally demonstrated by R.A. Fisher), and not for the analysis of population by
variable data where anomalies of the type described in the paper may occur. However,
one finds in published literature more examples of the latter type of data analyzed
through CA. Further, even with attribute data, if the configurations of the column (or
row) profiles for two different populations (with possibly different marginal distribu-
tions) are to be compared, HD analysis is more appropriate than the CA. It is the
author’s opinion that the choice of a distance measure between populations (row or
column profiles) must depend on the nature of the data and the purpose of analysis.
Prescription to use a particular distance as in the CA may be misleading. Distance
measures other than the chisquare and Hellinger types may be more appropriate in
some situations. For a purely exploratory data analysis, it is possible that a wide
variety of distance measures reveal similar configurations of the populations in terms
of clustering and inter cluster relationships.
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Between the choices of chisquare and Hellinger distances, the latter seems to offer
some advantages, as the latter has similar theoretical properties as the former and in
addition it is defined as an intrinsic {unction of two population profiles independent
of what other populations are included in a study.

A recent technical report by Rios, Villarroya and Oller (1994) discusses the same
problem as in the present paper, viz., simultaneous representation of populations and
random variables, under the assumption of an underlying parametric model.

The method, referred there as Intrinsic Data Analysis, is based on the Riemannian
structure given by the Fisher information metric and its corresponding distance, the
Rao distance. The statistical populations are viewed as points on a Riemannian man-
ifold and the random variables with finite expectation, as vector fields, namely, the
gradient of the random variable mean value, or, by integration, a bundle of curves on
the manifold.

Then, assuming certain additional rcgularity conditions, a reference point on the
manifold is selected as the statistical populations Riemannian center of mass, and
the points representing the populations and the curves representing the variables are
mapped, through the inverse of the Riemannian exponential map, into the tangent
space at the center of mass, which has a Euclidean vector space structure. Then,
classical dimension reduction techniques such as principal component analysis can be
used to obtain a low dimensional Euclidean space which allows an optimal population
representation. Finally, the curves in the tangent space are projected into the low
dimensional space obtained.

This method is applied to multivariate normal and multinomial distributions. In
the multinomial case, the Rao distance, p, between two populations py,...,p, and
gi,- .-, qn, 18 proportional to the Bhattacharyya distance

"
p = 2arccos Z \/m

=1

which is a monotone transformation of the Hellinger distance, and thus this method
will share some properties with the latter.

APPENDIX

Al. Theorems on optimization.

Let A be an r| X r, matrix, X|; be an ri x 5 matrix of rank s, X, be an r, x 5,
matrix of rank s, and X, and X, be positive definite matrices of orders r| and r,
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respectively. Further let

(A 1.1) Po= X (XZX) X,
(A 1.2) P, = X(XE X)) 7' X5%,
be orthogonal projection matrices and
1/2 1/2
F=3"(1-P)A(I - Py)z)

with the s.v.d. (singular value decomposition)

(A 1.3) F:7\.[U|V{~+—...+7\,,,,U”,V,;” }\4,'>OJ':],...,I’)1

Theorem A.1

Let A, X;,X5,Z) and Z; be as defined above. Then, for any (X,,%;)-invariant
norm || - ||, as defined in (2.8),

Ala in [IA—X\\¥, — WXy~ T
(A 1.4) Wlll}‘l,r;rlf Wi =Xy - Tl

with rank ' = » <min(r| — 5,7, — $3) is attained at

(A 1.5) XW, = PA WX, = (- P)AP,
(A 1.6) r o= ='"2nuvi+. +a0v)Hz

where A;,U; and V; are as defined in (A 1.3).

For details of the proof. the reader 1o referred to Rao (1980, 1985, p.175), where
a number of applications of the above theorem are given.

Theorem A.2

Let B an r| X r» matrix. Then
(A 1.7 mCinHB'ZlB—C'CH
with rank C = s < rank B'E| B is attained for any (X,,%,)-invariant norm at
(A 1.8) C=5" v W)
where A; and V; are the singular values and vectors from the s.v.d.

(A 1.9) BRSOV A AUV
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Proof

A direct application of Theorem A.l gives the optimum choice of C'C as

(A 1.10) L dC=5"Podvivi 4.+,
where 7»,-2 and V; are from the spectral decomposition
(A 1.11) 2B BEY = AViVi 4 40V

which can be computed from the s.v.d. (A 1.9). From (A 1.10), it is seen that one
choice of €' is as given in (A 1.8).

n
Theorem A.3
Let X = (X;:...:X,) be a px m matrix with the m X m configuration matrix
(A 1.12) F=(X-81"YMX-E1") =(fi))
and the m x m inter square distance matrix
(A 1.13) D = (di;), dij = (Xi = X;)' M(X; — X))

where M is a positive definite matrix and

(A 1.14) E=ZwX;,w; >0 and Zw;=1
Then
)

—2F = (d,’j - Cl.j - d,’. + d)

(A 1. 15) where Cl',‘. ZW_/'([,"/', d,j = Zvv,-cz"/[ and d. = ZZW,’WJ,’LZ’,'J‘.

(i)
(A 1.16) D=flI'"+1f -2F
where f is the vector of diagonal elements of F.
(iii)
Trace W'2FW'2 = Swi(X, - EYM(X;— &)
(A 1.17) = XIwwid;;=d.



where
W = Diag(wy,...,wi)

The results (A 1.15), (A 1.16) and (A 1.17) are easy to establish.

A2. Homogeneity tests in a contingency table

Let n;; be the number of individuals belonging to category A; of an attribute out
of n; individuals sampled from population j for i=1,...,p and j=1,...,m. Then
the data can be exhibited as a contingency table (population by attribute) with fixed
column totals.

Population by attribute frequencies

Attribute Populations Total
1 2 - om
Ay ng o Ry R
AI’ Hpt Rpa oo Apm Aoy
Total ny Na - Ny N

Let m;; be the true proportion of individuals with attribute A; in population j. We
would like to test the homogeneity hypothesis

(A21) Tt,-“:TC,~|2:...:TE,»‘,,,,1':l,...,p
using the statistic
(A22) H=43%n(\/pi;— Vi)

r
where pij = ni;/n; and f; is an estimate of the common value m; of (A 2.1), i =
1,...,p. The statistic (A 2.2) based on Hellinger distance (see Freeman and Tukey
(1950), and Matusita (1965)) falls in the category of the power divergence tests
discussed in great detail by Read and Cressie (1988). The estimates of ft; generally
recommended are

(1) the maximum likelihood (ML) estimate

(A 2.3) ft; = 2112/[),1_//11“ =n;/n.
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and
(ii) the minimum distance (MD) estimate
(%"1,/ i)

(A 2.4) ' f =

which ensure asymptotic ¥ distribution on (p— 1)(m— 1) degrees of freedom for H.
We suggest another estimate

(iii) the unrestricted MD estimate

(A 2.5) t; = (2:n,/\/ﬁ“//rt”‘)2

which although does not satisfy the natural restriction Y. f; = 1, ensures the same
asymptotic distribution for H as in (i) and (ii) above. The only condition needed is
that n ; — oo for each j. When #; as in (A 2.5) is used in H of (A 2.2), H ceases to
be in the class of power divergence tests.

All the stated results follow from the general theorems proved in Rao (1973, pp.
382-388) and Read and Cressic (1988), or simply by noting that

-2
p—) VP
(A 2.6) > — VR)? —(1+—>
W= 7 Vi
which has the Pearson > component as the dominant factor with the other factor
tending to 1/4 as p/ft — 1. We nced only use the expression (A 2.6) for each term
in (A 2.2) to show the equivalence of H with Pecarson’s X2-

Note 1. With the choice of the ML estimate (A 2.3) for &, the statistic H can be
written as

(A 2.7) H= 22(\/71,7— \Jain/n)

which is symmetric with respect to interchange of rows and columns. The H based
on the estimates (A 2.4) or (A 2.5) does not have this property.

Note 2. The choice of &t; as in (A 2.5), which is used in the analysis of Section 4.2
seems to be appropriate even in tests of significance. For instance, a natural test for
homogeneity when n = 2 is

nins L

” PR ; Vv Pin— \/171'12)2

(A 2.8)
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which is equal to

P p

(A 2.9) H=4ny Y (/P = %) +n2 Y (/P2 — V)]

i=1 =1
only when #; is as chosen in (A 2.5).

The research work of this paper is sponsored by the Army Research Office under
Grant DAAHO04-93-G-0030.
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A REVIEW OF THE RESULTS ON THE STEIN
APPROACH FOR ESTIMATORS IMPROVEMENT

V.G. VOINOV* and M.S. NIKULINT

Since 1956, a large number of papers have been devoted to Stein’s tech-
nique of obtaining improved estimators of parameters, for several statisti-
cal models. We give a brief review of these papers, emphasizing those as-
pects which are interesting from the point of view of the theory of unbiased
estimation.

Key words: Admissible Estimator, Berger’s Estimator, Equivariant
Estimator, James-Stein Estimator, Minimax Estimator,
Quadratic Loss Function, Shrinkage Estimator.

1. INTRODUCTION

Let we need not an unbiased estimator but an estimator with the smallest risk
for a prescribed loss function. Much help in the situation gives the well known Stein
phenomenon discovered by Charles Stein (1956). He was the first showed that the
best unbiased estimator for the mean of a multivariate normal distribution can be
improved upon by so-called shrinkage estimators. Since that time, a large number of
papers have been published, proposing classes of improved estimators for different
probability models (see e.g. a monograph by Hoffmann (1992)). We shall give a
brief account of these works emphasizing those questions which are related to the
unbiased estimation point of view.
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2. ESTIMATING THE MEAN VECTOR

Let us start with the problem of estimating the mean vector b= (g, ,Up)" of
a p-dimensional normal distribution with known covariance matrix equal to identity,
I, under the loss function

(L L(p, ) = (A- W) A0 — W),

where A is a positive-semidefinite matrix, from a single observation X = (X,
X2"' : 7XP)T'

It is known that the observation X itself is a maximum likelihood, minimum
variance unbiased, invariant for a wide class of loss functions and minimax estimator
for n. Nevertheless, this estimator is inadmissible in the sense that there exist other
estimators whose risks are everywhere smaller than the risk of X. To consider such
estimators (1(X) let us follow for a while the Stein’s lectures (1977, 1986). Without
loss of generality the matrix A may be considered to be a diagonal matrix A =

diag (o,---,0,,), where

o >0 2> 20,20

Estimators [1(X) may be constructed with the help of the following identity

(2) E, i ou[X; + gi(X) — w]* =By i o1+ g7(X) +2gi(X)],

i=1 i=1

where g = (g,---,8p)" is a function from R" to R”*,

d
i(X) = —g:(X), RS R
gii(X) aXigl( ) 8i
and
Eylga(X)| < oo, Eugi(X) <ee.

A remarkable feature of equality (2) is that the expectand on the right hand side of it
does not involve the unknown parameter L.

The proof of identity (2) is based on

Lemma 1l

Let Y be a standard normally distributed random variable and g : R — R be an
absolutely continuous on R function such that E|g'(Y)| < e. Then

3) Eg'(Y) = EYg(Y).
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Proof

ﬁl

=
_ { dy v~ T dx— /g a’y/y xe de}
s

\/_—

_ \/____ xe~ 2a’x/g )dy — /_ixe‘%dX/xog’(y)dy}=

- _\/:{ 2(0))xe™ de+/ —g(O))xe‘%dx}=
- \/Lz_n/_:xg(x)e_%dszYg(Y).

To prove (2) we have to prove that
Ey[X) +£1(X) —w]* = 1+ Ey[g(X) +2¢1(X)].
Assuming the function g : R* — R to be absolutely continuous by x; and

Eulgni(X) | <ee,

then by Lemma 1
Epgn(X) = Eu(X) —p1)g1(X)
and

4) Eu[X; +21(X) —w)* = 1+ Ey[g}(X) +2¢11(X)].

It follows from (2) that if
P
(5) 2 ilg7(X) +221(X)] <0,

then

p p p
Eu Y oyX+g:(X) — ) < Yoo <Ep Y ou(Xi— )
i=1 i=1 i=1
Since inequality (5) does not depend on the unknown parameter W, the estimator

i=X+gX)
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is everywhere in the parameter space better (in the sence of the smaller risk) than the
usual estimator

A

p =X.

Thus, the problem reduces to the appropriate choice of the function g satisfying
differential inequality (5).

The first result in this direction has been obtained by James and Stein (1960).

Denoting

p
X'y = xi, x|? = x"x
i=0

(o .. Y
V= ax;’ T oxp

for the special case A =1 we may rewrite identity (2) as follows

and

(6) Ey[X+g(X) —pf* = p+Euflg(X)| +2v"g(X)],

where . 3g/(X)
. gi X

v'e(X) = :
2%,

Consider the case when [l is equivariant with respect to the group of orthogonal
transformations of R", i.e. there exists a function z: R" — R such that

g(X) = h(X])X.
In this case (6) gives

7 EuX+g(X)—p* = p+E[R(XP)IX]*+
+ 2ph(IX[*) + 41X (X))

Let c
h(t) = R
where ¢ > 0, then for p >3
® Bl (1- o ) X uP = p B ST
The right hand side of (8) is minimized by
c=p-—2
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and the minimum value is

I T T P S o
mwllmgx WP == (p =2 Bz

This will be less than the constant risk p of the estimator X provided that p > 2. Thus
the James and Stein estimator reads

- (, P2
) a=(1- 17 ) x

James and Stein showed that the risk of [I at {l = 0 under the loss function

L(p,p) = R —u)?

is equal to 2. For p > 2 this is a substantial improvement over the constant risk p
of the estimator 1°. Even for |l|?/p = 2 the estimator (9) gives the risk about 25
per cent lower than that of i® = X at u = 0. Nevertheless, statisticians and users do
not “rush to embrace this considerable improvement ... ” as Efron (1975) said. He
considered several reasons for this fact. The most interesting reason in our opinion is
the following one. “If the different ; refer to obviously disjoint problems (e.g., L is
the speed of light, [, is the price of tea in China, 3 is the efficacy of new treatment
for psoriasis, etc.) combining the data can produce a definitely uncomfortable feeling
in the statistician”. The situation seems to be paradoxical, but “if we really aren’t
interested in Wy, U3, -+, lp, just [y, then

Li(f,p) = (1 —w)?
seems to be a more reasonable loss function than |l — /2. It is not true that
E.(fl — ) < Eu(X) — )2
for all pu. As a matter of fact
Eu (i — M1)2/Eu(X1 - Hl)z

can be as large as about ,/p for certain configurations of Wy,Us,---,U, (namely
Wy = +/p,Ha = -+ =W, =0)". The paradox seems to be disappeared. Since it is
not obvious that the loss function (Lf; — ;)2 is the best one for the situation, the
“uncomfortable feeling” remains. That is why many attempts to resolve the paradox
and to reduce the maximum component risk

R () = maxEy (0; - w)?

have been undertaken.
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3. THE BAYESIAN APPROACH

The best heuristic explanation of the paradox contains a Bayesian argument. If
the W; are a priori independent N(0,72), then (9) can be considered as an empirical
Bayes estimator (Efron and Morris (1973)). More details about the relation of the
Stein’s effect to the empirical Bayes approach and related problems readers may find
in Efron and Morris (1976b), Berger and Srinivasan (1977), Haff (1980), Berger
(1982a), Chen (1988) and others. Another explanation interpretes (9) as a smoothed
version of a weighted mean of 0 and (i°, i.e. one uses i =0 or [i; = X; depending on
the outcome of the test verifying the null hypothesis that i = 0 (Lehmann (1983)).
An interesting approach to the problem gave Stigler (1990) who had considered Stein
estimation as a regression problem. A simple geometrical argument of the possibility
to improve upon the best invariant estimator via shrinkage estimation have been given
by Brandwein and Strawderman (1990). It is worth to note the work of Beran (1992)
who showed that under quadratic loss the Stein and the positive-part Stein estimators
of | are both approximately admissible and approximately minimax on large compact
balls about the shrinkage point as p — oo,

4. MINIMIZING THE RISK

To this end we would also like to say that actually one should choose such an
estimator which corresponds a goal he pursues. This depends also on what one intends
to do with an estimator. If he needs an unique point estimator it is preferable to use
one which minimizes the risk. If on the contrary he will perform averaging of many
estimators the unbiased one might be the best (see §1, Ch.3 in Voinov and Nikulin
(1993)).

Let X ~ N(i,6°I), 62 known. In this case

L (p—2)c?

If 62 is unknown and one possesses an estimator S, of 62 independent of X and
distributed like 0‘2)(%, then (James & Stein (1960))

~ (p—-2)Sn
(an “—(I“GIW)X'

In the most realistic situation X ~ N(W,X), X being unknown. Let there is an inde-
pendent estimator S for X, which is distributed as W,,_;(s;X), a Wishart distribution.
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James & Stein proposed the estimator

. (p—-2)
12 =1~ X.
(12) K ( (n—p+3)X7S-1X
An explicit formula for the risk of the James and Stein estimator is available in

Egerton and Laycock (1982).
Baranchik (1964, 1970) showed that for X ~ N(,I) the estimator

Lo (o TXD)
3 i (1) x

under the loss function

L(,p) = |p—pf
dominates 1° if
0<r(X*) <2(p-2)
and r(.) is a nondecreasing function,
A more general minimax condition for r(.) has been given by Efron & Morris
(1976a). Let X have a p-variate normal distribution N(U,D), where [t is unknown

and D is a known nonsingular covariance matrix. Let d;, be the largest eigenvalue of
D. Bock (1975) has shown that for p > 2

o cr(X'D7'X)
14 = (1 ‘W)X

is a minimax spherically symmetric estimator for p if 0 < ¢ < 2((¢rD)d; ' —2) and
r(.) is a monotone non-decreasing function. Some generalizations of the James and
Stein estimator (9) have been summarized by Akai (1988). Considering estimators

. b
(13) = (1 _W) X

where 0 < b < 2(p—2), Akai (1988) showed that the estimator

(b e0X)
1o 1= (1 e e ) %

has under the same loss function as above the smaller risk than that of (15), if r is an
integer such that

r>1land p>22r-1)>b

and g(s) satisfies either condition (i) or (ii):
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(i) g(s)s~'/® is nonincreasing for o. > 0, and g(s) is nondecreasing and satisfies
0<g(s) <2(b—(p—2r+ 2/a))r(§ - r)/r(g —2r+1)

fora>0and b>p-2r+2/0a,

(ii) g(s) is nonincreasing and satisfies
0>g(s)>27/(b—(p— 2r))l"(§ - r)/l"(g —2r+1)

for b < p—2r.

Let, for example, g(s) = d, where d is a constant, and b = p— 2. Then the risk of
the estimator

| p—2 d
1 — _
1)) i (1 X + |X|2f) X

for

L(aa u) = “1 - l"l'|2
is uniformly smaller than that of 3% if

1<r<(p+2)/4

and
0<d<2t(r— 1)r(’5’ - r)/F(g —2r+1).

Consider the special form

b
18 l={1-——= )X 0, 0<b<2(p—-2
( ) I“L ( a+IX|2) ’ a> H < < (p )’

of Baranchik’s estimator (13). Let p > 6 and b = p — 2, then (Akai (1988)) the risk
of (18) under the squared error loss function is uniformly smaller than that of i° if

O<a<4(p-6)/(p—2).
Akai also showed that for p > 6 the risk of

. b c
e ”"<1_a+IX12+W)X

for
L(,p) = A —uf?

is uniformly smaller than that of (18) if the constants a and c¢ satisfy the conditions:
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(1) for b> p—4,
b—(p—4)](p—6)

0<ac< 4
and 2
a+p

(i) for b< p—4

a>0and 0>c> [b_(P_4)](P—6)2—a(p—4)(p_6).
a+p

Suppose now that p > 6. Then the risk of

L _ b h(|X|2) )
20 ”‘(1 aF IXP @+ X)X

for

L,p) = |p—pf?
is uniformly smaller than that of (18) if A(s), a and d; satisfy either condition (i) or
(1i):
(i) h(s)(d; +s)~"/® is nonincreasing for o.> 0 and d; > 0 and A(s) is nondecreasing
and satisfies

O0<h(s)<2{(b—(p—4+2/))(p—6)—dip} fora>0,
b>p—4+2/oc and a<d <(b—(p—4+2/a))(p—96)/p,
(ii) h(s) is nonincreasing and satisfies

0>h(s)>2{(b—(p—-4))(p—6)—dp} fora>d; >0 andb<p—4.

The estimator (9) modifies the usual estimator i° by “shrinking” it towards the
origin, the more so the closer X is itself to the origin. For |X|? < (p—2) the estimator
(i is actually passed the origin in the direction opposite X. If such a behaviour is
undesirable one may introduce the positive-part James & Stein estimator

N p—2
20 HZ(I—m> X,
x>/ +

where a; = max(a,0). Baranchik (1964) showed that the estimator (21) dominates
[l, defined by (9). The same is true for the estimator (see (11))

N _ (p—2)5n>
2 o= (1- ), X
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Both estimators are not admissible, but no estimators uniformly better than (21) and
(22) are known. An explicit formula for the risk of the estimator (22) is available in
Robert (1988).

Remark 1. Since-all James-Stein like estimators are all inadmissible, there are diffe-
rent approaches for their improvement. The last example of such an improvement has
been given e.g. by Berry (1994), who used for this the improved variance estimator
of variance estimator. The estimator constructed is

where
p=2 _r_
n+2° F> n+2?

and F =| X |? /S,.

This estimator dominate the traditional James-Stein estimator (22), but the domi-
nation does not hold for the positive part version of these estimators.

5. OTHER ASPECTS ON THE IMPROVEMENT OF THE RISK

The improvement in the risk obtained by Stein estimators is significant only if p;
are close to the point towards which these estimators shrink. For a heavy-tailed prior
distribution the Stein estimators may give little improvement over {i°. Stein (1981),
Dey & Berger (1983) and Alam and Mitra (1986) gave some modifications of (10)
which help to overcome the difficulty. For example, Alam and Mitra (1986) instead
of (9) proposed the estimator which is given component-wise by

(23) ni(X) = (1 - @) Xis

i

where
7}:((X~1)X12+|X|2, aSp/z'

This estimator is minimax and reduces to (9) for ot = 1. Due to the term (o — 1)X?
the estimator naturally reduces the maximum component risk

R* (1) = max Ey (n;(X) —w;)*.
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Alam and Mitra (1986) have shown that the positive part estimator
~2
(24) nf(X) = (1 - (”T—)) X,
i +

dominates M;(X), component-wise.

When o7 is not known and there is an estimator S, of G2 independent of X and
distributed as 6%y? the estimator

nx) = (1- 2200 )x

is again minimax for ot < p/2. Alam and Mitra (1986) have given explicit expressions
for component risks of (23) and (24).

Let X;,X5, - ,X, be i.i.d. N(u,0?V) random vectors, where (L and G2 are un-
known and V is a p x p known positive definite matrix. Suppose the loss function to

be
(25) L(fin, 1) = (fln — )" Q(fln — W),

where Q is a known positive definite matrix and (i, = 1,(X;,---,X,) is an estimator
for . Hudson (1974) and Berger (1976) introduced the following class of James-Stein
estimators

F, -
(26) = A+ (I—’(F—")Q—IV—‘> (X, -1,
n
where A € IR” is a preassigned constant to which [i,, shrinks the estimator X,,,
F, = nX,—0)'VIQ'VI(X,-1)/s2,
n
Sio= [=Dp+2 7 XXX VX =X, n22.
J=1

Nickerson (1989) has shown that if r(.) is absolutely continuous,
0<HF,)<2(p-2)
and
V) = FPP2r(E) [(2(p = 2) = r(E)) P, ba=(p=2)/ (= 1)p+2),

is nondecreasing in Fj, then (26) dominates X,, under the loss (25). For every abso-
lutely continuous r(.) he introduced the positive-part estimator

@ =+ (1= Qv 1) (&, -,

n -+
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where

(- )

P is a nonsigular matrix such that PQ 'P" =1 and PVP' =D = diag (d|,- - vdp).
The estimator (27) dominates X,, under the loss function (25).

One may substitute A in (26) and (27) by another estimator i, of |1, then estima-
tors (26) and (27) will shrink X, towards this arbitrary estimators. The problem of
selecting the [i, has been considered among others by George (1986) and Sengupta
(1991).

Let X ~ N(u,X), where N(I,X) is a p-variate normal distribution with unknown
[ and unknown positive-definite covariance matrix X. Let there is an independent
estimator S for X, which is distributed as W,_,(s;Z). Using the loss function

L(,p) = (A—p)'Q(A—u),

where Q is a given positive definite matrix, Alam(1977) considered a class of esti-
mators [l of y of the form

0=oX'STIX)X
for a certain class of functions ®. In particular he has shown that an estimator [i
given by
2v 2AVH LS+ B+ L+ )

fi=—
p (VS5 )

X, O<v«l,

where x = X’S™!X, is minimax if

V2 2(2()(((’)lp-f:—2‘3)n—2) -5t %> %J“ >
with
1r2!/2Qxl/2
pmax (0y,...,0p)’
where 0,... 0, denote the characteristic roots of the matrix Z!/2QZ!/2,

Berger & Haff (1983) for the loss function
L(,p) = (- )" Q(A— p)/tr(QS)

have considered a class of minimax estimators of [

28) 0= (1—ca(Q1/2SQ'/2)h(sz—‘X)Q—‘s—‘)x,
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where o and £ are positive real valued functions and ¢ > 0, Berger & Haff (1983)
have given conditions on ¢,0 and k under which estimators (28) are minimax and
hence

R, 1) < R(A%, ).

Simple cases of the above problem under the same loss function have been con-
sidered by Menjoge & Rao (1985).

We see that the class of estimators better than i° is very large, so it is difficult
to choose the needed one. Berger (1980a) has shown that each estimator better than
(9 is significantly better only for W in a small region of the parameter space. Berger
(1982b) proposed a rather simple minimax estimator which allows the user to select
the region where significant improvement over i° is achieved. He described the
region of preferency by an ellipse

{r: (R=M"A" -2 < p},

where A is the center of the region and A determines axes and an orientation of the
ellipse.

Let X = (Xi,---,X,)" be distributed as N(u,X), Z being known. It is desired to
estimate U under the loss function

L) = (- )" Q(A—w),

where Q is a known positive-definite matrix. Assume for simplisity that Q,X and
A are diagonal with elements q,-,cs,.2 and A; respectively. The proposed minimax
estimator is given, coordinate-wise, by

2 r .
- G; 1 2(-2)+
NiZXi—Gz_(_A‘(Xt—K — 2@ =4} mm{h”ﬂ—_;ﬂ? ;

i i 4, 5

where
) ) J
g} = 40}/ (0} +A), [Ix = M|* = ¥ (xi = )*/ (0} + Ai), 1 = O
i=1
and X; are indexed so that g} > g5 > -+ > ¢,

Naturally, the point A may be thought to be a prior for i and A to be a prior
covariance matrix for Z.

Problems of estimating matrices of normal mean where the Stein’s method may
be applied have been considered by Zheng (1986) and Konno (1991).
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It is worth to note that the minimax property. of Stein’s rule is preserved not
only with respect to the quadratic loss function but with respect to a generalised loss
function

o o 2
L(fi,p) = |A—p[™
too (Alam and Hawkes (1979)).

The Stein effect of improving upon usual estimators of mean of a multivariate

normal distribution is also valid under the classical Pitman closeness criterion. Let

X be N(u,02V) random vector, where V is a known positive definite matrix while p
and 62 are both unknown. For a given positive-definite matrix Q define the norm

Ix—yllo = (x—y)"Q(x~y)
One may say that an estimator [1; is closer to [ than [i; is in the Pitman sense (in the

norm ||.||q) if

; - 1
(29) P{|IAs = ullo < [1f2 —pllo} > 5

for all W and o2

Consider shrikage estimators of the form

(X, Sm)SmQ~'V7IX
X'V-1Q-1V-1X

30) A=X-

where ¢ is a nonegative function bounded from above by

(p=1)3Bp+1)/(2p)

for every (X, S,) and a statistic Sy, is independent of X and distributed like m™'6%y2,.
Sen, Kubokawa and Saleh (1989) have shown that the estimator (30) is closer to p
than X in the Pitman sense (29) (see also Keating and Mason (1988) and Strivastava
(1993)). James and Stein (1992) have formuated the general problem of admissi-
ble estimation with quadratic loss and considered some problems of admissibility of
Pitman’s estimators. They have formulated also some unsolved problems.

The Stein approach is useful not only for estimating the unknown vector of means
u if X ~ N(i1,X) but for estimating the unknown covariance matrix £ as well. The
usual best invariant unbiased and minimax estimator of X is £, =S/(n—1). It is
known that the sample eigenvalues of S tend to be more spread out than the population
eigenvalues of Z. This fact suggests to search estimators of X whose risks are smaller
than that of 3. Dey and Srinivasan (1985, 1986) (sce also reeferences there in)
obtained some improved estimators of £ under the Stein loss function

31) L(E,X) =1r(E27!) —logdet(3271) — p.
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They considered the class of orthogonally invariant estimators
(32) £=Ro(L)R',

where S = RLR" with R the matrix of normalized eigenvectors (RR" = R'R =1,
L = diag (/;,55,--",1,) is the diagonal matrix of corresponding eigenvalues with

ll Z 12 Z Z lp and (p(L) = dlag ((PI(L)a(PZ(L)a ?(p[l(L))

For an estimator 3 of the form (32) the loss function (31) reduces to

14
(33) L(E,Z) = tr(E27) — ¥ logg;(L) + logdet(Z) — p.
i=]

Since the last two terms in (33) are constant it is sufficient to consider the risk as
follows

(34) R*(£,3) =Ey {tr(iz—’) - ilog(p,-(L)} .

i=1

Having obtained the unbiased estimator of R*(£,Z) and its upper bound, Dey and
Srinivasan (1985) have shown that the estimator (32) for p > 3 and

(lilogli)t(u)

i=1,2,....,p,
b+u 7 l 77 p

l.
oLy == —
n
where »
u=Y log*l, b>144(p—2)*/25k,
=1

and t(u) is a function satisfying:

() 0<1(u) <2(p—2)/k*, k* =5k>/6;

T is monotone nondecreasing in u and E[t'(x)] < o, dominates £, for the loss
function (33). Dey and Srinivasan (1985) gave another estimators of ¥ whose
risks are smaller than that of the considered one. For orthogonally invariant
estimators (32) the order relation of components of L and ¢(L} is important. If
their components follow the same order relation the estimator (32) will domi-
nate an estimator which does not preserve this ordering (Sheena and Takemura
(1992)). Perron (1992) proposed a minimax orthogonally equivariant estimator
% of T which satisfies the ordering and the shrinkage properties. The two sam-
ple analogue of the above problem has been considered by Loh (1991b) (see
Remark 1).

Kubokawa (1989) gave an improved estimator of Z under the quadratic loss
function
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(35) L&, Z) = tr(2X-1)2.

He has shown that

(36) S b(S+XX") if X'S™!X < (ag—b)/b,
] aS otherwise ,

where
(n+2)ap/(n+3)<b<ay, ay=1/(n+p+1),

dominates £, under the loss function (35). Dey, Ghosh and Srinivasan (1990) have
considered the problem under a loss introduced by Efron and Morris (1976b).

In the multiple linear regression model containing more than two explanatory
variables with normally distributed disturbances, the least squares estimator for the
coefficient vector is inadmissible under a quadratic loss function.

Srivastava & Srivastava (1993) using the Stein-rule proposed the estimator which
dominates the least squares estimator under a general convex loss function.

The Stein’s effect is useful not only when estimating parameters of a multivariate
normal distribution but for estimating parameters of some univariate and many other
multivariate distributions including their mixtures too.

Bravo and MacGibbon (1988a) proposed James-Stein estimators for the parameters
of an inverse Gaussian distribution. Bravo and MacGibbon (1988b) and Srivastava
and Bilodeau (1989) constructed minimax Stein’s like estimators for the mean vector
it under loss functions of the type (1) if an observation X is distributed as a scale
mixture of normal distributions. The spherically symmetric case has been considered
by Brandwein and Strawderman (1990), Ralescu, Brandwein and Strawderman (1992)
and Cellier and Fourdrinier (1992).

Consider the problem of estimation of a common location of several exponential
distributions with unknown scale parameters. Let {X;;}, j=1,2,...,n,i=1,2,...,p,
be a sample where

1 Xij— U .
(37) Xij,vaexpl:— ”cs- ], xij > W, Vij.

i

The problem of estimating the common location | of the model (37) arises, e.g.,
in life testing, survival analysis, etc. It is known that the set of complete sufficient
statistics for u,0y,0,...,06, is Z,11,T3,...,T,, where
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zZ = min X;; —mmX()

1<i<p YT i<i<p
1<j<nm
K

T = 3(Xj—2), i=12..,p

J=1

The MLE {1 and the MVUE [1 are given by (Ghosh and Razmpour (1984), see
also, Bordes, Nikulin, Voinov (1994))

. 1
(38) A=z, A=z (f" _1>.

i=1

Introducing instead of T; the statistics
]
:Z(Xl/—xt(l))7 i=172a"'7p7
Jj=1
assuming that the sample sizes ny,... ,n, are all equal » > 2 and denoting
. p
a; =ncy (1/T7)
Pal and Sinha (1990) proved that the estimator
39) ir=z- ()™
dominates the MLE [i = Z for every ¢ > n/2 under the squared loss
L(z,p) = (A7 - ).
It dominates {i whenever

p>4andn>5 orp=3andn>4, or p=2and n>3.

The same is true for the Pitman'’s criterion of nearness. All the same hold in the case
of unequal sample sizes (Pal and Sinha (1990)).

Berger (1980b) developed a technique for improving upon inadmissible estimators
of parameters for a class of continuous exponential distributions.
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Let X = {X;,...,X,} be a sample, where X ~ f(x;0) and the loss function in
estimating g(6) by 8(X) is L(8(X),g(0)). Following Stein Berger used for the risk

R(3(X),g(8)) = EoL(3(X),g(8))

the representation -
@0 RE0) = [LEX,e0)f(x0)dx = [ D) (x:0)dx

where a function D(3(x)) involves §(x) and its derivatives but not 8. Comparing an
estimator §*(X) with the usual one 8°(X) one should solve the inequality

R(3*,8) — R(8,6) = E[D(8" (X)) ~ D(8°(X))] < 0
for all 8. The problem thus reduces to solving the differential inequality

(41) D(5*(x)) — D(&°(x)) < 0.

Let X;, i=1,2,...,p, be independent random Gamma variables with probability
density function

(42) F(x:6;) = 8% Ve 0 /T(a), 0 > 0,0 < 6; < oo,

i

and we want to estimate the vector
(91_l aGQ_Ia' . 79;1)7 by S(X) = (81 (X)782(X)7 ree 75P(X))T

with the loss function

P
(43) L(3,6) =Y 0"(1-8:(X)8)*, meZ, &=(8,...,0,)"
i=1

Solving inequality (41) for m = —2,—~1,0 and 1, Berger (1980b) obtained estima-
tors 8*(X), which for p > 2 or 3 under the loss function (42) are uniformly better
than the standard estimator X

X)) = 2L
! ( ) o+ 1
of Gi“l for the loss
0"(1-86)%, i=1,2,...,p.

In the case m = —2 e.g., which corresponds to the usual sum of squares error loss
the estimator 8*(X) is given component-wise by
(44)
5 (X) = Xi [y, cloi~ 1) (04 +1)%/X7 2¢(0y +1)°/X}
T o+l b+37_ (o + 1)*/X7] [b+3 (o + 1)*/XF2 )
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0<c<4(p—-1), p>2,b>(c*/4)(1+1/mincy).

The Berger’s estimators 6*(X) for different values of m are completely different
in their functional form. Das Gupta (1986) and Bilodeau (1988) obtained a new class

of estimators for (61_1,92_ L ,9;1)7 under the more general weighted loss function

L(5,0) = 3 w8 (1 8:08)%  (wi > 0,m; £0).
i=1

All these estimators possess the same functional form. Bilodeau (1988) showed that
for p > 2 the estimator

X
(45) 8(X) = oot 1 (1+¢:(X)),
where ,
0i(X) = —k(signay) X2 T x; ™'
=t
and

- Tloi+2+%-31) ~ Do+ 145 — 3t
l (o + D(oy) (o)

uniformly dominates

X:
X)) = + [ for 0 <k <2MDp/KB,

o
where ( m)
(o — 51 | A T(oy
M:H——' 2 D = min wil Al (')m‘,
i—1 (o) i (o + 1) (o — i‘,’;)
Powil(o;+2+m— 2L r T(o;— =%
K:Z e 3 lmA)andB:H(—lp—).
=1 (04 +1)2T (o — =) i=1 I'(oy)

Dey, Ghosh and Srinivasan (1987) using the Berger (1980b) technique obtained
for the probability model (42) different classes of shrinkage estimators dominating
for p > 3 the UMVUE

8 (X) = (X1 /oy, Xo /g, ... Xp [ 0p)T

which is usual for the loss function

L(5,6) = 3 (8:(X)6 ~ log (8,(X)8) 1)

i=1
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being taken by Dey er al.

A remarkable Stein’s approach for estimators improvement proves to be useful
for simultaneous estimation of location parameters of distributions with finite support
too. Akai (1986) considered probability density functions which are positive on a
finite interval, symmetric about 6; and have the same variance. He obtained a class of
shrinkage estimators of the location vector 6 = ((-)1,...,G,,)T under the squared error
loss function. In particular, explicit dominating estimators where the distributions of
X;’s are mixture of two uniform distributions were given.

A large amount of work is devoted to the application of Stein’s ideas for shrinkage
parameters estimation in multivariate discrete distributions. Ghosh, Hwang and Tsui
(1983) constructed estimators which dominate the UMVUE under a weighted squared
error loss function shrinking the UMVUE towards a prescribed nonzero point or a
data-based point. Let, for example, X;, i = 1,2,..., p, be independent negative binomial
random variables and

P(X[':Xi;ei) = ( rlj‘—fi_l )9/:’(1 _ei)ria Xi :0517""
i

The UMVUE §°(X) = (8)(X), .., 8%(X))" of vector & = (,...,8,)7 is (see §A25 in
Voinov and Nikulin (1993)) the vector with components

8(X) = X/ (X; +ri—1).

Denoting N(X) = #{i: X; > A;}, where A= (A, ...,A,)7 is above mentioned prescribed
point, Ghosh, Hwang and Tsui (1983) showed that estimators

(46) 8i(X) = 8)(X) — c[N(X) — 2]+ H;(X;) /D

where

S

14
D = gld_,-(x,-), hi(X;) =2 ri+ji=1)/j, HiX) = hi(X;) — hi(M),

di(X;) = HZ (X)) +biH (X)) if X >,
ST HNXG) +a if X <A,
a; = ri{3h,‘(}bi)/2—1}+ and bi:(ri+li+1)/(Ki+2),

for 0 < ¢ <2 and p > 2 dominate the UMVUE 8°(X) under

L(8,8(X)) = ¥ (8; — 8;(X))*.

M:

1

Many results conserning the improvement upon MVUE:s for discrete probability distri-
butions parameters and functions of them including densities with dependent marginals
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may be found in Tsui (1986), Kant and Sharma (1986), Chou (1991) and Dey and
Chung (1991).

In order to finish this review, we would like to add two more remarks concerning
this topic.

Remark 2. The main feature of Stein’s technique for estimators improvement con-
sists of a representing a risk function as an expectation of a function which does
not involve unknown parameters. There exists another approach to the problem with
the same idea to work with expressions independent on parameters. If there exists a
sufficient statistic for unknown parameters we may construct, if exists, the unbiased
estimator for a risk function and then to use it for estimators improvement. This
technique has been used among others by Haff (1980) and Loh (1991a). Loh (1991b)
considered the following problem.

Let Sy and S, be two independent p x p Wishart matrices where S| ~ W, _;(s|;Z;)
and Sy ~ W,,,_(s2;Z;). The problem is to estimate (£;,%;) under the loss function

2
47) L(£1,55;%),5,) = 3 {ir(Z7'8)) — logdet (Z7') — p}.

i=]

Loh (1991b) considered estimators invariant under the group of transformations

(48) T, =+ AZAT, S, ASAT, VAeGL(p,R), i=1,2,
where GL(p,R) denotes the set of all p X p nonsingular matrices. He proved that the
estimator (2,3,) is an equivariant under transformations (48) estimator of (X;,%,)

iff
£1(81,82) =B~ '¥(I-F)BT,

(49) $2(81,82) =B~ (F)BN",
B(S; +S;)B” =1, BS,B” =F,

where ¥ and @ are diagonal matrices, F = diag(fi,..., fp) with fi > ... > f,,. Denote

where

(,-)__1 d _ 1, j=k (g0
J

SE.Q, 1< j, k< p, being elements of §;, {=1,2. If matrices

¥ = diag(yy,...,¥p) and ® = diag(¢y,...,p)

85



satisfy the Wishart identity in the sense that
(50) Etu (5'8) =Eu2VOE)+ (i —p-1)87'8], i=1,2,

then the risk of (£;,3,) with respect to the loss (47) is given by

& @ & —p—1 i y;
RELE:ELS) =B [P~y _ oy, 20 +2f;
(21, 22:21,22) {z=21[ =z Vv W;;éz;ft 7 Y fa(1 PR
Vi ny,—p—1 l—fi (bl ¢t
lo + i+ 20; = 4+ 20, +2(1 — f;) =— —log
&7 7 ¢ ¢,§}fz‘—fj 0 +2( f)af, 4
(5D logXn, —is1 — logxa, i1 — 21} = BR(2,25;21,5,).

The estimator I@(il 3503 ,Zp) being dependent on complete sufficient for parameters
%, %, statistic (S;,S;) (see (49)) is the UMVUE of the risk R(%;,%5;%(,%,).

To construct the Stein-type estimator for (X;,%,) one should now to minimize the
UMVUE 1?(21,22;21,22) to obtain elements WT,...,\]I; and ¢7,...,¢;, of matrices ‘¥
and @ respectively which give minimum to R(.). By ignoring the derivative terms in
R(.) and solving equations

RO, 20
oy 20;

Loh (1991) obtained approximate values of Wi, ¢/, i=1,2,...p, as follows

=0, Vi

fi(1—
v, = (l—ﬁ)/[n —p+1-2Y % }
: ;, fi—f;

¢z* fl/ I:HZ_ _1+22fl f]):|a i=1’--'7pa

i#] f’ f./

where 0 <y < ... <wyp, ¢ > ... > ¢p > 0. Substituting ¥} and ¢, i=1,...,p,
into (49) we obtain a Stein-type estimator (£,(S},S,),%£,(S1,S,)) for (%1,%;). Loh
(1991a) have also shown that natural ordering of ¢y,...,¢, may be altered by Stein’s
isotonic regression technique.

Remark 3. The uniformly minimum variance unbiased estimation technique is use-
ful not only for a total risk estimating to improve estimators, but for estimating the
mean-squared-error matrix as well, since the last estimator is helpful in identifying
the components of i which contribute most to the total risk.
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Let X ~ N(i,X), 1 and Z being unknown. Let S be an estimator of X independent
of X and S ~ W,,_;(s;X). Considering the class of estimators

- k 2(p—2)
,“s—(l‘m)x’ k<3

Bilodeau and Srivastava (1988) have shown that the MVUE of the mean-squared

matrix

is given by

. 2k S 4(n+1) xx7
M) =(1—=—= | - +klk .
() ( XTS“X) P ( + n(n—p+3)> (XTS-1X)2

It is this estimator which allows to determine “risky” components of [i,.
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ON THE PROBLEM OF THE MEANS OF
WEIGHTED NORMAL POPULATIONS

M. S. NIKULIN * and V., G. VOINOV?

An analitical problem, which arises in the statistical problem of comparing
the means of two normal distributions, the variances of which as their ratio
are unknown, is well-known in the mathematical statistics as the Behrens-
Fisher problem. One generalization of the Behrens-Fisher problem and dif-
ferent aspects concerning the estimation of the common mean of several in-
dependent normal distributions with different variances are considered and
one solution is proposed.

Key words: Behrens-Fisher problem; Minimum Variance Unbiased
Estimator; Point and Interval estimators; efficient esti-
mator, test.
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1. THE BEHRENS-FISHER PROBLEM

Let X;; (i=1,...,k; j=1,...,n;) be mutually independent normally distributed
random variables
EX,'A,' =a; and VarX,-j = O'iz

In this model we have a minimal sufficient statistic

Tor = (X5, X, S2,...,SH)T,
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the components of which

1 n; n;
I-—ZX,‘,' and Siz:Z(X,'j*X,')z, (i=1,...,k)
o j=1

are mutually independent statistics such that,

_ o? N
X; being normal N (ai, n—’) and 0—’2 =5 fi=nm—1
i

1

Let s = —52 i=1,...,k Since

it
E{X}=a and E{s}}=0o? (i=1,...,k)

and since the sufficient statistic Ty, is complete, we can affirm that the statistic
U= (X1,...,Xk,5%,...,52) is the best (mmlmum variance) unbiased estimator (MVUE)
for the parameter (al, 1,02, .. o).

The well-known Behrens-Fisher problem consists in testing the hypothesis
Ho:a1 =ay=---=day=4a

or in constructing a confidence interval for the unknown common mean « under
the assumption that the solution should be written in term of the minimal sufficient
statistic To;. We note that even for k£ = 2 the exact solution of this problem has not
been obtained as yet.

Remark 1.  The statistical problem of comparing the mathematical exectations a,
and g, of two normal distributions, the variances of which (51 ,03 and their ratio G% /o3
are unknown, was posed by Behrens (1929). The modern formulation of this problem
is due to Sir R. Fisher and is based on the concept of sufficiency, since a sufficient
statistic contains the same information about the unknown parameters a, 0%,a2,0'% as
the initial data Xjy,...,X),, and Xa1,...,Xop,,

EX,'}'Za,' and \/ZlI'X,'_I':O',-2 (i=1,2; j:l,...,n,-;n,'ZZ),

and hence only the sufficient statistic T4 = (X;,X2,5%,53)" needs be considered in
testing hypotheses about the values of unknown parameters a; ,0%,412, 0'%. In particular,
this approach was used by Linnik, Sudakov and Romanovsky (1964) to test the
hypothesis
H5 ) —ag = 8,

where 8 is a given number. In this situation the Behrens-Fisher problem reduces to
construct a critical set Ky C X3 C R? in the sample space ¥3 of the three-dimentional
(under the hypothesis Hg) sufficient statistic

V3 = (Xl '_X27S%aS%)T
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such that the probability P{V; € Ky|Hg} does not depend on the unknown parameters
ai,()‘i2 and the unknown ratio (S% / (5% and

P{Vs€Ky|Hs} =0, (0<o<0.5)

The question of the existence of such Ky was discussed during many years in the
statistical literature. In 1964 Linnik, Romanovsky and Sudakov have shown (see e.g.
Linnik (1966), (1968)) that if n; and n, are of different parities, then a set Ky to
the Behrens-Fisher problem exists. But if n; and n, are of the same parities, the
existence of a solution to the Behrens-Fisher problem remains an open question even
today. There are many others modifications and generalizations of the Behrens-Fisher
problem. For example, A. Wald posed the problem of existence of a critical set K
in the sample space X, C R? of the two-dimentional statistic

Vo = (X1 — X2)/(51,57/53)".

The solution of this problem has not been obtained as yet. However, it is effectively
possible to find a set K C X, such that

P{V, € K}|Hg} ~ o,

but in this case the probability P{V, € K};|Hs} depends on the unknown ratio 67/03.
This approach is used very often in statistical applications for the practical construction
of tests for the comparison of | and a;. But the statistics of these tests are not
expressed in terms of sufficient statistic T4 and hence usually these tests are less
powerful than test based on the solution of the Behrens-Fisher problems and its
generalizations.

Remark 2. We note here that many papers have been devoted to the problem of
testing the hypothesis Hy: @) =a; =a, (8 =0). For example, Welch (1947), James
(1956, 1959), Brown and Forsythe (1974), Linnik (1966), Dijkstra and Werter (1981)
and many others analysed the different approximations and some of them gave tables
of critical values of the appropriate test statistics. Another approaches are also known.
Gans (1981), for example, investigated the use of first a test for equality of the
variances 0% = (5% and then Student’s t-statistic or the alternate test, described in the
above-mentioned papers, if equality is rejected.

2. ESTIMATION OF THE UNKNOWN COMMON MEAN

Evidently, in the case where the hypothesis Hy is accepted, the problem of obtai-
ning the best estimator for the unknown common mean arises. Naturally, we may use
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both interval and point estimators of the parameter a. The problem of approximate
interval estimator of a has been considered by James (1956), Pagurova and Gursky
(1979), Mari¢ and Graybill (1979), Khatri and Shah (1981) and others. It is interes-
ting to note the main result of Mari¢ and Graybill (1979), which consists in setting
in some sense the “exact” confidence interval for a with confidence coefficient equal
to any preselected value 1 — .

The problem of point estimation of the common mean a is also not simple. This
is apparently due to the incompleteness of the minimal sufficient statistic. Usually
the parameter a is estimated by the weighted mean

k
(1) a=>y wX;,
i=1

where

1

Y; 1 < 2 S 12

W= — and Y= ——nr Xij—X)" = ——— = =i,
1 ! ni(n,'—l)jzz’l( i %) nini—1) m'

which is an unbiased but nonefficient estimator of a, see Hinckley (1979).. We note
that n;Y; = Sl-2/f,- = s? is the MVUE for C%, i=1,...,k. Because of this, many
authors search for more efficient estimators of a, see Zacks (1966), Hinckely (1979),
Bhattacharya (1980) and others. If the estimator (1) is accepted, we want also to
obtain its variance and the unbiased estimator of this variance. These problems have
been considered by, among others, Meier (1953), Cochran and Carroll (1953), Levi
and Mantel (1974), Bement and Willams (1969), Norwood and Hinkelmann (1977).
Norwood and Hinkelmann showed the non-efficient estimator (1) is in some sense
optimal. More specifically they showed that the variance of 4 is less than any of the
variance 67 /n; (i =1,...,k) if and only if either n; >9 (i=1,...,k) or, for some
Lnp=9andn; >17 (j=1,....k j#1i).

In view of the great practical importance of the problem of combining of estimators
in the normal case and because of the artificiality of the estimator (1) the following
approach seems interesting.

Let Xi,... ,Xk,s%, e ,s,% be mutually independent statistics, where

2 2
. O; O;
X; is normal N <a, —’) and 57 = ~’—X%~.,
i i
fi=n—1, i=1,...k, the values fi,..., f; being fixed and parameters a,c%,...,cz

being all unknown.
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Consider the class of functions Az(-), B¢(+),Cc(-), k€N, mapping R* x ]R’i X ]R’jr
onto R!, where R* is the Euclidean space of k dimensions, and

RE = X = xl,...,xk)ERk, x; > 0,...,x, > 0}.
+

That is, for any matrix of order 3 x k

-xl X2 . xk
2) Yy ot Wk
U

with elements satisfying the following conditions
| <oo, ¥;>0, z>0, i=1,2,...k,

functions Ay (-), By (+),Ci(-) give real numbers

XL Xy X PRE
Ar=Ac [yt y2 3| ]s Be=Be|l|lyiy2 | |
% 2 %
X Xy o X
Ce=Cl |yt ¥l
0 %

from R!. Suppose, further, that functions that Ax(-),Bi(-),Ci(-) satisfy the following
conditions.

(1) Ag(+),Bi(-),C(-) are symmetric with respect to rearrangement of the columns
of (2).

2) If k=1, then,

X1 X1 X1
Ar=A [ In|l]=xBi=B [ |In|]=yC=C||n|]|=u,
21 k| <y
from where one can see the sense of these functions Ay, By,Cj.
(3) For any real numbers o and B
oty + B oy +B -+ o +B X
Ay olyp oy, e oy =0Ac | |yt | | B,

Zl Z2 ... Zk Zl e Zk
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oy + B oy +B - oo + B Xy oot Xg

By oa?yy  ofyy e oy =B | ||y o |
2 o 2 2
o) + B oy +B - o+ B Xp oo X
Cy oly;  olyy o oty = Gl |yt ¥
4 o % 4 %

(4) For k = n+m and for

X[ o Xn
AL = Ay YL Yn Apt = Ap
2 2

Xy o Xn ( X4l o Xndm

Xn+l "7 Xn+m
Yat+l *°" Yntm )
Zp+l " Zntm

B, = By, Yi o Yn ,B:n* = By Yo+l =77 Yntm ,

n
21 " Zn Zn+1 " Zndm

X[ o X
Colllyi -l ]G = Cu
2 2

Xp41 " Xntm
Yntl " Yatm )
I+l " Zntm

ok
Cn

the following relations hold:

A, AL A, A AL AL
Av=Ay | | B: B || | .Bi=B2| | By By || | /Ce=Ca | || Br B

G G G G G G

The proposed class is not empty, since there are functions A(-), B(-), Ci(-) of matrices
(2) satisfying conditions (1)-(4). Indeed, define functions Ag(-), Bi(-),Ci(-) as follows

zk:x,- W
xl xk _
Ar() i=1 Yi
Yroo Yk “Ak:lk 1’
ot % —
,Z})’i
Xl . 'xk
3 Bi(*) 1
() yi R 7% ._i___)Bk:k 17
21t %k _
,Z}yi
Cil)
yvoow| =/ G=Y
2 2 i=1 )
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Evidently, these functions satisfy condition (1). If k=1, thenA| =x;,B| =y,,C| =z;.
Hence, condtion (2) is also satisfied. Condition (3) holds, since

i=lk 1y, . t:kl )? +B,
o A
K ol 1
Tan Xy
Finally, condition (4) holds since
n ntm

i=1 Yi " i=n+1 Yi
1 1
n n+m k=n+m
IESED R IS
i=1 YIS Vi =1 i
1 1 T k=ntm 1 ’
n 1 n+m 1 -
z — z _ -1 Yi
=Y i i
1 _ 1
! —_—L 7 k=ntm
+ n
1 1 s 1
i I n+m 1 i+l yi
=1 Y S Y
n+m k=n+m
Z + > u= X u
i=n+1 i=n+1

From this it follows that functions A, (+),Bx(-),Ci(-) defined by (3) satisfy the condi-
tions (1)-(4). Note that if o = —1 and 3 =0,

x| e X
Ak e yl Vg
ez
This follows from condition (3).
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For convenience we denote here V; = s?

(i=1,...,k) and let consider the statis-

X - X,
a=Ag \'2 - Vi ,
St o Sk

which by virtue of (3) may be rewritten as

o\Ui/y/n 6Uy//my -+ o Ur//nk
v, Vv,

a=a+A; Vi =a+¢§
A f Jk
where X
U=y o2 =1,k
O,

are independent standard normal variables. We now find the expected value EE of

the random variable & Under the assumption that
Vi=v,Vo=vy,...,Vi=vw, (Vi=s})

the conditional expectation E{&|V| =v|,V, =vy,..., V, = v} is equal to

lk
Is 2

1 Hoo e Cruy/\/Ay -+ Opitic/\/mg T2
(21t)k/2/_m /_w A ;1 ;k e “=l duy. . duy =
: 3

528
e

=1 dy...dy =

(—1)k e oo —oit1//n1 0 —Oiti/
A Ay V) Vi
(2m)k/2 -/—°° [m fi fe

(—DHFIB{EIV, =v, Vo =vp,...,V, =y} =

—E{E_,|V1 = VI,VQ = V2,...,Vk = Vk}.

Hence, if the expectation E{§|V| =v|,V, =v,,...,V, = v} exists, it is identically
equal to zero. From this fact we may conclude that EE = 0 and Ed = a. That is,

X - X
EA, s% s,% =a.
fi o S

We may set up here the following problems.

1. Define the class of all functions A.(-},By(-),Ci(-) satisfying conditions (1)-(4)
and find in this class an estimator a which has the minimal variance. Possibly,
there are no other functions except Ag(-),By(-),C(+) defined by (3). These
functions in such a case give the solution of the problem.
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2. Find the variance Dd and its unbiased estimator.

Now we return to our problem of the estimation of the common mean of several
independent normal distributions with different variances. In particular we shall
obtain the variance of (1) and its MVUE.

3. THE VARIANCE OF THE WEIGHTED MEAN AND ITS MVUE
Using the fact that
k
Y wi=1 and EX}=d*+0%/n,
i=1
the variance of the weighted mean (1) may be written as
k o2
4) Da=Ea*~ {Ea}* =Y E{w,?}n—'.
i=1 i

Since the probability density function of the random variable T; = 1/Y; is

I’li—l
b ) _n,-+1
)= —1 it 2 ethili g>o,
n—1 !
r
)
where
b nif;
! 26[27
we have
I’li—l

&) Hzi 2 exp{—
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It is well known that

i=1

Substituting this expression into (5) and rearranging the order of integration, we
get

I’l,'—l ni—3 Vb/‘
5 kb 2 ST S i
E w= = -t / udu/ / t. e— J .
b ,-IJF ni—1\ [ Jo 0 o
2
I’lj—i-l Abi
A t
H ti 2 e_“ti ! dtl .. .dtk =
i
n,-—l
n—3k —k
-1 k b 4 +1
= b2 2 [ /o X 2 Ky s (v/h)
i i A
i 11" 5 ) >

o J B (X\/b—i) dx,

i#] >

where n =n; +ny+---+n; and K;(-) is the modified Bessel function. Using this
result and formula (4), one may express the variance Dd of the weighted mean & as

}’l,'—l
. 1 koop, T
b= s 3 () [
2 2 2 ‘
©) Ky -5 (Vb) TT Ky, — 1 (xV/b)) dx.
2 (e



If k =2, for example, see Gradshteyn and Ryzhik (1980),

l’ll-—l I’ll—l

) b, 4 b, 4 b} [
ba = n—4 /Ox Knl“5<x\/b_l)'

. n
) ) r(l’l1—1>r(l’l2—1> 2
2 2

Ky —1 (x bz)dx—i—bi—(:% Omxiﬂ(nl_l (x\/b/l) Koy —5 (x\/b;)dx

2 2 2
I’ll—l
2 }’l—2 n2+3 )
B by F( 2 )F< AL g (=2 mt3 a2 b N
T -1 \2 2 2
) n+2 ny—1
ST (m2)e(m )
}’ll—l
2 r n—2 n+3 2
. b2 ( 2 )r( AL e (n=2m-l a2 b
ny—1 T2 02 2 )
n+2 np—1
b, 2 r( > >r< ‘2 >n2

Here ,,Fi (o, B;7;x) is the Gauss hypergeometric function. One may easily ver-
ify that this expression is identical to one given by Nair (1980) who used another
approach.

Now we may find an unbiased estimate of (6). This problem reduces to con-
structing a statistic the expected value of which is exactly equal to D4d. Since Dé
does not depend on a, the complete sufficient statistic of our problem is the vector
(Z1,2,,...,Z;)", where Z; = f;/2V; (i=1,2,...,k).

The probability density function of this random variable Z; is

m—1 n+1
(i—1)b] 2 - (ni— 1)b;
: l Z > expq- ZZZ,' l

}, >0, i=1,... k
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Using tables of Gradshteyn and Ryzhik (1980), it is easy to verify that the unbiased
estimates of

n,‘—l ni'"1
4 ni—1,7
@) b, 17('”1,_1 (x\/17,> and —’—z——bi ?(ﬂi_5<x\/17i>
2 2
are
l’li—3 1
ni—
2 2 T~
( 2 )ex Xy
nl_l P 2(11,—1)
x 2
and
n—7
2 4 F(nlm1> }’ll—3 2Z XZZl
2 4 XZi “4(ni—1)
3 =7 Z Wﬁn,v—3 n,-—5<2(nl._1)>e '
x(np—1) 4 4 4

respectively, where W, y(-) is the Whittaker function. Substituting in (6) unbiased
estimates (8) instead of (7) and performing the integration with respect to x, we get
(see, also, Nikulin and Voinov, (1983), Voinov and Nikulin (1993))
nj -3 l’l/‘ -3
z 2 k7 _,2 : i1 ;=3 ni4+1 Dy 4o
Ao vk j i J T B e
Da_zjzl n;—3 <,§{ n,-—]) 2F 2 7 2 7 2 ’zkl Z
= i

2nj—1) 4 mi— |

Since
. 2F| (aab;C;x) = (1 _x)cwa_bZFI(c_a7C_b;c;x)a

the unique minimum variance unbiased estimate of the variance of the weighted mean
may be written as

[ )
. c nj+1 c 1
9 Dé = z Y—izzFl (1,2,7,1 —Y—/2> , where c¢= —
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If

. fii+1 A
min. #; —> oo, then ,F) | 1,2; ——;x) — 1
1<i<k 2

k

=1

-1
and expression (9) converges to (2 n;/ (5,2) which is the variance of the best linear

unbiased estimate of the weighted mean, if 01-2 are known. One may easily verify that
expression (9) to, within terms of order O(1/n?), coincides with the approximately
unbiased estimate of Meier (1953).
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FITTING A LINEAR REGRESSION MODEL BY
COMBINING LEAST SQUARES AND LEAST
ABSOLUTE VALUE ESTIMATION

SIRA ALLENDE*, CARLOS BOUZA* and ISIDRO ROMERO'

Robust estimation of the multiple regression is modeled by using a convex
combination of Least Squares and Least Absolute Value criterions. A Bicri-
terion Parametric algorithm is developed for computing the corresponding
estimates. The proposed procedure should be specially useful when outliers
are expected. Its behavior is analyzed using some examples.

Key words: Outliers in regression, L regression, bicriterion parame-
tric algorithm.

1. INTRODUCTION

The main objective of many applications is to obtain a function which should
describe the relationship between a vector of known variables x” = (X|,... ,X,,) with
X; =1 and a response variable Y. That is the case when the abundance of phytoplank-
ton (Y) is studied. The salinity, temperature and other variables can be measured.
The biologist’s aims is to establish a functional and to use the adjusted model for
studying the effect of the explanatory variables in the abundance of phytoplankton.
A classic approach is to suppose that

. ‘
(LD Y=Y X;B;+§&, i=1,...,n
=1

*Sira Allende and Carlos Bouza. Universidad de La Habana.
tIsidro Romero. Universidad Auténoma de Puebla
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—Acceptat el desembre de 1994.

107



is an adequate model. The parametric vector B = (B|,...,B:) should be estimated.
We usually want to compute an estimate B of B which minimizes a certain function
of the vector (€y,...,E,)", where & =Y, —xBfori=1,...,nand x = (Xi1,... ,Xim)-
The classic approach is to minimize the squared deviations which leads to Least
Squares (LS) estimation. The optimization problem to be solved here is:

n
P1: min Y €’
=1

2 =

m
(1.2) Subject to: Y X ;B;+€=Y; i=1,...,n
=1

However LS estimates are severly affected by outliers because of the weight given
to each point in the solution of P1 is the same. Then, if a heavy tailed distribution
generates some residuals, the influence of them may be very important. Therefore P1
does not provide adequate estimations of B in the study of phytoplankton because it
is frequent to obtain some extreme data points. Several studies, see Dielman (1984),
Dielman and Pfaffenberger (1988) and Efron (1988), have shown that Least Absolute
Value (LLAV) regression criterion provides improved estimates. The corresponding
optimization problem is:

n
P2: min Y |E;]
L
Subject to (1.2)

From a numerical point of view P2 is solved by computing the solution of the Linear
Programming Problem

n

. : + -

P3: rr}gmgi (d +d)
m

(1.3) Subjectto: Y B;Xij+d —d7 =Y; i=1,...,n
i=1

(1.4) dt >0, d7 >0, i=1,...,n

We will denote d;" +d; =¢;.

The equivalence between LAV problems and Linear Programming was pointed
out by Charnes et al. (1955). Special purpose algorithms, based on modifications of
the Simplex Method (SM), increased the possibilities of using LAV. The consistency
and asymptotic efficiency of this method with respect to LS was established, see
Basset and Koenker (1978) and Dielman and Pfaffenberg (1988). The analysis of the
behavior of LAV estimation plays a key role in the evaluation of regression equation
fitting. LAV estimates are recommended as a good starting point in the search for
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a robust estimate of B. As an example we can.mention the results of Antonch and
Bartkoviak (1988) in the study of the robutness of o—trimmed and o—winsorised
estimators of B. LAV and LS estimates may coincide but it follows from Jenssen’s
inequality that |||l < |l¢||;, where " = (ey, ... ,e,). The idea of combining LAV and
LS in a convex function is present in different previous publications. Arthanari and
Dodge (1981) quoted the possibility of combining them for deriving a compromise
estimator of B. Dodge (1984) analysed the robustness of this procedure establishing
that it provides the solution for a certain M—type estimator. Using the structure of
the problem posed in that paper we have the optimization problem Q(u) which is
denoted as follows:

O(u) : minu N et (1—u)Ye
£ =l i=1
Subject to (1.3)—(1.4)

The present paper follows a research of Allende and Bouza (1991). They studied
the related optimization problem for « € {0,1] as appearing in Q(u). Dodge (1984)
solved a similar problem when u was known. The parameter u# characterizes the
contamination between an assumed normal distribution of the residuals and a heavy
tailed one. We solve this problem formulating a Bicriterion Optimization Problem
(BOP). A set of linear regression models is generated and one of them is selected on
the basis of the analysis of values of a proposed coefficient. It has the property to
increase with the goodness of the approximation of the equation to the observed data.

The Mathematical Model is discussed in the second section. The structure of the
optimization problem is characterized by fixing the Karush-Kuhn-Tucker Conditions
(KKTC). In the third section a model selection criterium is proposed. An algorithm
for solving the problem, for a fixed value of u, is proposed. In Section 4 the results
of a classic regression problems are used for evaluating the proposed procedure. A
Monte Carlo experiment is performed and the behavior of the algorithm is discussed.
The method is also used for fitting the regression equation of a set of data of the
abundance of phytoplankton in the bay of Monterrey.

2. A CONVEX COMBINATION OF LS AND LAV

We consider the classic linear regression model Y = XB+ €. Y € R" is an ob-
servable random vector and € € R* a random unobservable vector with E(€) = 0 and
B € R" is unknown.
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A compromise between LS and LAV for estimating B was expressed by Allende
and Bouza (1991) in terms of a Bicriterion Optimization Problem (BOP) given by:

n n
min {z eiz, Ze,}
A i=1
Subject to: (1.3)—(1.4)
The definition of ¢; fixes that ¢’ = (ey,...,e,) > 0.

An efficient point of BOP represents a regression model such that there does not
exist another offering a smaller LAV and LS errors simultaneously. The set of efficient
points of BOP coincides with the set of optimal solutions of Q(m). See Lommatsch
(1979) for a detailed discussion of this result. If m # 1 then Q(m) can be reformulated
as

0(8) : min Ze?‘—f—eZei: 6=m/1—m}
B9 |i=1 i=1
Subject to: (1.3)—(1.4)

6 will be called weight coefficient. QP(6) is an one parameter Parametric Program-
ming Problem and its special structure will be analyzed for obtaining a more efficient
solution. The Karush-Kuhn-Tucker Conditions (KKTC) lead to a set of matrix equa-
tions which will be refered as the LCP—model or simply LCP. Taking 1,, as a vector
of m components equal to one, g(j), j=1,...,5, and B(k), h=1,2, as nonnegative
vectors, L(h), h = 1,2, g(j), j =3,4,5, and e belong to R*, B(k) and g(h), h=1,2,
belong to R™ and - B

21 L'(1)g(4) = L'(2)g(5) = ¢'g(3) =B'(1)g(1) = B'(2)g(2) = 0

The LC model is described as follows:

X'L(1)-X"L(2) = g(1)
-X'L(1)+X'L(2) = g(2)
8L, +2e—L(1)-L(2) = g(3)
Y—XB(1)+XB(2)+e = g(4)
-Y+XB(1)-XB(2)+e = g(5)

Allende and Bouza (1991) proved that to solve QP(0) is equivalent to obtain the
solution of the LCP. The convexity of the objective function plays a key role in the
proof.

An algorithm for estimating B should be able to determine, for each 6 > 0, an
element of the set G(0) = {(5,&) €N@®) :xg= 0}, where x = (L"(1),L"(2),€",b)",
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1),8'(2)), N(6) = {(x,8) : g = Wax=ry+0r } and g = (g7(4),8"(5),8"(3),
g'(1), g"(2))". The vectors ry and r, are such that

0 if i=1,...,3n
(2.2) roi = Y if i=3n+1,....3n4+m
—Y;, if i=3n+m+1,...,3n4+2m
0 if i=1,...,2n
(2.3) r;= 1 if i=2n+1,...,3n
0 if i=3n+1,...,3n+m

Take 0,, as a matrix of zeros and [ as the m X m identity matrix. (2.1) is a comple-
mentarity condition because, when the product of two variables is zero, each of them
is called complement of the other one. The vector of the coefficient of the regression
can be expressed by B = B(1) — B(2). The matrix W is given by:

an an Qnm XT _)_(T
an Qrm nm —XT _XT
(2.4) W=1|0,, 0, 2 ~-I -I
—X X l Qmm Qmm
.X - X l Qmm Qmm

Using W the solution algorithm determines an element (x*,g*) of the polyhedron N(6)
with the property x*’g"* = 0. Note that the points of N(8) that satisfy the constraint
—XB — ¢ < —Y conforms G(8).

Now we can formulate the following theorem:
Theorem 2.1

i) G(B) #® forall 6 >0
i) G(8) is a closed face of the convex polyhedron N(8) or is equal to IN(0).

Proof:

Take an arbitrary 6 > 0 and a particular vector (x,g) such that

g = 1,0/2
L(1)y = L(2)o=g(3)o=g4)o=2g(5)0=0
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fixing ,
_ Y,—6/2 ife<2y
B(1)o: = { 0 otherwise }

[ -¥—-e/2 ife>2y
B(2)o: = { 0 otherwise

As g(1)o = g(2)o = 0 the constraints of G(8) are satisfied. For obtaining ii) consider
the partition of W given by:

Oam2n  Yomm  A@nom

W— = Q(m) 2n Q(m)m l?m)Zm
_A(Zm)h _I(kZTm)m Q(2m)2m
where I* = (L, — L) and

X X
A= l: __}T )_(T jl

Taking v" = [v7(1),¢",v"(3)] € R>**2" the relation v'Wy = 2¢"le > O permits to es-
tablish that W is positive semidefinite. From Theorem A.3.3 of Bank et. al. (1982)
follows ii).

3. ALGORITHM FOR SELECTING THE REGRESSION EQUATION

We denote the prediction of ¥;, for a fixed weight coefficient 8, by Y. An
estimate of B is computed for each 6. Denote by By the corresponding estimator.
The statistician needs to evaluate the behavior of the estimator with respect to various
values of 0. The goodness of the regression equation obtained by the formula B =
XBg + e is measured by

M=

(Yo —Y)*+0|Yie— 7|

o =R(0)
Y;—-Y)*+0Y)Y:- 7|
=1 i=1

[T

i

When Yg & Y;, for any i = 1,... ,n, the coefficient R(8) will be near to one and it will
decrease with the Yjg’s when they are very different from Y;. Note that R(0) plays a
role similar to the determination coefficient in common LS regression problems.

The decision maker of the statistician can fix a threshold value of Ry for judging
whether a fitted regression equation is admissible or not. This criterion permits to
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obtain a set with the regression equations which can be.used for the decision making.
Take By as the estimate of B obtained for a 0 fixed. Then M = XoBgR(0) is such set.

Consider the sets

7= {(;_c, 2,6) € R X R S R (x,0) € N(e)}

and
C= {(5,5,9) € Z:g’gZO}

We will obtain a description of the vertices in Z contained in C using the results of
Bank etal. (1982). Take V = {V, ="x,"¢,"0) e ZNC, h=0,1,...,p}.

The parametric problem QP(0) is solved by taking into account those vertices.
The statistician has a set @ = {0,...,6,},5 > 0 is an arbitrary integer, of weight coef-
ficients and the solution of (3.2) for each 8; € © permits to determine Bg;. The ‘best’
equation is selected analyzing the corresponding R(8;)’s. If M = ® we consider that
(1.1) is an inadequate model. The least permissible value Ry of the R(8,), j=1,.

s, is fixed by the statistician. The appropiate value of 8 is determined by the followmg
procedure:

Procedure for selecting the best equation

START: Give ® = {6,...,6,},Ro and the observations (y;,Xi1,. .. ,Xm),
i=1,...,n
BEGIN {main}
(1) Construct a vertex y, of the polyhedron Z such that y, € C
Repeat:=true
=0
(2) while repeat do
begin
If there is v;, | € Z adjacent to v; with 8;;; >6; and v, € C
then
ii=i+1
else
begin
Repeat:=false
{describe the unbounded edge of Z contained in C:
(dl ’42’43) c R3m+2n 5 R3m+2n R}

end
end; while (2)
vi = (x'g, ‘9), i=1,...,pwas calculated
B(i) = 'B(1)-'B(2)
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Repeat:=true

j=1

R* = —co

(3) While repeat do

begin

Calculation of R(8,) for each j=1,...

(4) While j <sdo
Determine;
k= max {i|'0<9,}

, 8

0<i<p
If k<p then
begin
a = . 9.,- —ke
k+ 1y — kg
B(j) aB(k) + (1—a)B(k+1)
e(Jj) de+(1-a)*t'e
end;
else
begin
a = 8;/pg
B(j) = aB(p)
e(j) = a’e
end;
Calculate  R(6;)
If R(8,) > R* then R* = R(6;)
Ji=j+1

end: {while (1)}
If R* > R, then By describes the linear regression model
else
begin
write “do you want to give another value of 677
if (answer="not”) then repeat:=false
else
s=s+1
end: {while (3)}
_END {main}

This procedure permits to determine a set of adequate regression equations.
Since ry, defined in (2.3), is non null: Z is not empty.
Considering 8 = 0 the initial point v, is obtained by applying the algorithm of

Lemke (1970). It is an algorithm based in a Simplex tableau and a complementarity
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pivot technique. An artificial variable Z¢ is introduced and a. starting tableau is

constructed by eliminating linear dependent rows and columns from W. Then W' is

obtained and an initial basic solution of the system y* — W'x — x, = ry is constructed

with y as a basic value. By entering Z into the basis an index k is fixed by 7o = minry;
- 14

and y, leaves the basis. The basic variables y; (j # k) and Zg have positive values.
At each iteration the complement of the variable which lefts the basis in the previous
iteration is entered. For the regression problem we can specify this algorithm in the
following way:

Ty : Starting Tableau

Basic variable Non Basic Variable Zg
-1

/ W/ ° LJO

109,

The solution of the initial vertex is obtained by using the following procedure:

Procedure for obtaining the initial solution (PIS)

Begin
{Ty is not primal feasible because r, % 0}
EV:=Z (variable Zg enters into the basis)
Determine an index such that

|yiol = max |y,]
i=l,...m
If yio <O then RV =g (4);{g, (4) leaves the basis}
=0 ]
else

RV = g, (5); {gi“ leaves the basis }

T":= Pivoting T: {T’ tableau is obtained after pivoting 7'}
Repeat:=true
While Repeat do

begin

EV:=comp (RV): { The complement variable of RV is introduced

into the basis}

q := index of EV

(4) Determine an index iy such that
!
#/ = min-¢

i
0 ti([ >0 ti(l
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RV:= Basic Variable ({5){ The basic variable (BV) corresponding to
the index iy leaves the basis }
If RV = Z then
Repeat:=false
T' := Pivoting T"
end; {while}
(5) Calculate
to=f""r
{f denotes the basis corresponding to the tableau T’ and f~! its inverse}
Add the column #g to T’
{tg is the column corresponding to 6}
(6)  Determine a Basic Index i such that (i € IB(T"))
140/t49 = min £h>0 fio/tie
ie(T)
T" = Pivoting T"(t,6 = pivot)
Exchange rows of T’ in such a way that the last row corresponds to 6
END

This procedure computes an initial solution of LCP. The following theorem esta-
blishes the importance of PIS.

Theorem 3.1

A solution of LCP(0) is obtained by using PIS.

Proof:

PIS is a specification of Lamke’s algorithm. It solves the linear complementary
problem, for a finite number of iterations, for any right hand side vector if the matrix
is copositive plus. Then we need to prove that W’ is copositive plus. That is to derive
if the following results hold:

b) VWyr=0 = W' +W)y=0

a) is obtained by using a procedure similar to that applied in Theorem 2.1 for deriving
that W is a semidefinite positive matrix.

Taking
0 0 0

*nm “nm n(2m)

EI T+ _W_l = Opn 4L, Qm(Zn)
Q(Zm)n Q(Zm)n 2(2m)2n

o
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VWy=2le=0 = (W +W)r=0.

Therefore b) is satisfied and W' is copositive plus.

In order to obtain a vertex of Z belonging to C, 0 is introduced in the tableau as
a variable in Step 5. The coefficients is the column entering into the basis are not
smaller or equal to zero, since LCP(0) has a feasible solution. Hence 0 is exchanged
with one of the variables of the basis. According to the rules of the SM exactly
one index k*, with (x;«,g,.), fixes the non basic variables in the obtained solution.
The solution obtained by using PIS corresponds to a vertex of Z NC, see Bank et al.
(1982).

For solving the parametric dependent LCP it is necessary to modify the parametric
principal pivoting algorithm refered by Pang and Lee (1981), because 0 and r; has
null components.

The procedure for solving parameter dependent LCP needs, as initial informa-
tion, the tableau 7", the index sets IB and IS of the basic and non basic variables
respectively. The following procedure solves parameter dependent LCP:

Procedure for solving Parameter Dependent LCP

Begin

T:=T"

cont:=1

EV::-J(*

h:=K*

While cent <2 do
begin
Qo = +oo
Determine an index d € {1,...,3m+ n} such that
Qo= tg, = min ti()/tih

fiy >0

If 0y < e and BV(Q) # 0 then
begin
T" = Pivoting (T)
(k+ly k+1g k+1g) : solution corresponding to 7"
If BV(Q) =x; then
EV =g,
h=j+n
If BV(Q) =g; then
EV = xj
h=]j
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T:=T"
k=k+1
end

If Qg = 4+ then
begin

0 — kg
Iy =
t3m+n70

BV(i) = BV(i)—1t, i€ IB
NBV(j) =di, j#h
END

4. BEHAVIOR OF THE PROPOSED ALGORITHM

The proposed procedures were programmed in Fortran 77. The computer program
uses the facilities of a standard Numerical Analysis Package (NAP) as MatLab for
some calculations. Then, the accuracy of the approximations and the size of the
solvable problem, depend of the characteristics of the MAP used. The code and more
technical information is available from Dr. Romero. It can be implemented in an
IBM 486 PC.

Dodge (1984) studied the robustness of the estimates derived by using Q(u) for
a fixed u. This procedure permits to compute M—type estimates of B. The method
proposed in this paper computes the best regression equation for a given set of values
of 0 = u/1 ~u. The values of 0 reflect the ideas on the possible degree of contam-
ination of the distribution of the residuals. For example, if it is close to a normal
distribution function, with zero mean and variance 62, the selected model will have
0~0.

The proposed procedure is' a generalization of the model of Dodge (1984). Its
construction grants that the behavior of its solution is not worse than the use of LS or
LAV as optimization criteria. Say that the estimates will not have a larger Residual
Sum of Squares (RSS) and a Sum of Absolute Deviations (SAD) than any other
derived by LS or LAV.

The data from the experiment of Hald (1952} used by Draper and Smith (1981) are
reanalyzed. This is a classic example where LS is a good method. Table 4.1 gives the
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corresponding results. The optimal convex combination was obtained for u = 0.05.
Note that observation number 6 is considered as an extreme data point by the three
methods. For LAV observation number 8 is another outlier. The regression equation
fitted by the algorithm has a smaller RSS than the equation derived by the use of
LAV and its SAD is smaller than the corresponding to LS method. This is expected
because of the theoretical properties of the methods. As the degree of contamination
is small the results of the recomended model are similar to the obtained using LS.
The computing time for this example was 18.24 seconds.

Table 4.1
Analysis of Hald’s data
Estimated LS LAV Convex
Coefficients Combination
B, 62.206 62.405 62.300
B, 1.551 1.551 1.551
Bs 0.510 0.499 0.511
By 0.102 0.102 0.101
Bs -0.144 —0.130 —0.140
Item Residuals
1 0.005 0.548 0.149
2 1.511 1.103 1.395
3 —1.671 —1.326 —1.685
4 —-1.727 —2.040 —1.830
5 0.251 0.368 0.185
6 3.925* 4.557* 3.890*
7 —1.449 —0.741 —1.411
8 -3.175 —3.408 —3.250
9 1.375 1.671 1.366
10 0.281 0.443 0.248
11 1.991 1.990 1.946
12 0.973 1.542 0.984
13 —2.294 —1.703 —2.286
RSS 45.037 50.919 47.784
SAD 20.628 18.321 20.625
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A study of the abundance of phytoplankton (Y) preduced 120 measurements in the
analysis of the effect of pollution in the bay of Monterrey, Mexico. The independent
variables were salinity (X), temperature of the water (X;), Ph (X3), intensity of the
1igh[ (X4), X5 = X1X2, X6 = X1X3, X7 = X1X4, Xg = X2X3, X9 = X2X4 and Xl() = X3X4.
The behavior of the three approaches, in the presence of outliers was analyzed using
Monte Carlo experiments. Twelfe points of the collected data, were considered as
outliers by the experts. A percent of the generated sample was selected from the
set of outliers. In each Monte Carlo experiment 0, 6, 12 or 24 experiment points
were generated by means of a random sampling with replacement mechanism from
the outliers. The rest of the units were selected from the not outliers. One hundred
samples of size fifty were generated for each percent of outliers. Table 4.2 contains
the means of the calculated RSS and SAD.

Table 4.2

Average of RSS and SAD in 100 Monte Carlo experiments with the abundance of
phytoplankton data for 6 €{0, 0.01....,0.99}

% of Methods
outliers LS LAV Convex Combination
R 0 105.8 124.4 110.3
S 6 135.9 188.7 177.6
S 12 158.0 188.6 185.3
24 274.6 198.5 179.5
S 0 75.4 51.3 80.5
A 6 93.5 53.2 66.7
D 12 137.5 53.9 66.5
24 245.6 85.8 100.5

Note that the existence of outliers does not affect seriously the accuracy of the re-
gressions obtained by the proposed Convex Combination of LS and LAYV, in the
Montecarlo experiments. The mean computing time for deriving the solutions was
46.33 seconds.
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EMPIRICAL SIGNIFICANCE TEST OF THE
GOODNESS-OF-FIT FOR SOME PYRAMIDAL
CLUSTERING PROCEDURES

CARLES CAPDEVILA MARQUES* and ANTONI ARCAS PONS*

Through a series of simulation tests by Monte Carlo methods, some aspects
related to the inference concerning pyramidal trees build by the maximum
and minimum methods are considered. In this sense, the quantiles of the
Y-Goodman-Kruskal statistic allow us to tabulate a significance test of the
goodness-of-fit of a pyramidal clustering procedure. On the other side, the
pyramidal method of maximum is observed to be clearly better (more effi-
cient) than that of the minimum in terms of the expected value for the gamma
statistic. Both for the maximum and minimum methods, a relation between
the number of objects to classify and the gamma distribution is observed.

Key words: Goodnes-of-fit, Pyramidal Clustering, Sample distribu-
tion of the y-statistic, Simulation test.

1. INTRODUCTION

Ultrametric trees are the most studied representations using discrete models. The
aim of this model is to achieve a family of partitions that can be interpreted as a set
of “natural” classifications of the population to classify, .

Pyramidal trees, introduced by E. Diday, are a logical generalization of ultrame-
tric trees. They are less restrictive structures where recovering replaces the concept of
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partition, obtaining a representation which bears more information and is closer to the
initial dissimilarities. Diday (1986), Fichet (1984), Durand (1986, 1988) have studied
some interesting topics about this model.

The pyramidal-representation models intend to detect the presence of a pyramidal
structure of the population, starting from a dissimilarity matrix concerning the popula-
tion. The process having this aim consist in transforming the initial dissimilarity into
a pyramidal dissimilarity by means of some known pyramidal clustering procedure
algorithm; this pyramidal dissimilarity is equivalent to an indexed pyramid.

In applied problems it is necessary to measure the fitting between the pyramidal
tree obtained from some algorithm and the initial structure. In this sense, the most
used parameters are the y-Goodman—Kruskal coefficient (1954) and the cophenetic
correlation coefficient p (Farris J.S., 1969).

In spite of having these coefficients as a measure of the fitting between the initial
structure and the pyramidal tree obtained, it is difficult to determine exactly up to
which point these coefficients are really significant for some particular case.

For example, let Q = {®y,... ,ws} and let & be a dissimilarity on Q given by the
matrix
012 3 435
0 21 3 4
03 2 1
8= 0 2 3
0 4

<o

If we now carry out a pyramidal clustering procedure by the methods of the minimum
and the maximum and calculate the value of the gamma and rho coefficients, we
obtain: y=0.92 and p =0.89 in the case of the maximum, and Y= 0.80 and p = 0.59
in the case of the minimum. Although these values are near to unity, there is nothing
allowing us to assure whether they are really significant, i.e. up to which point
they reflect the fitting between the initial structure and the pyramidal tree obtained.
Nevertheless, it is necessary to find an objective criterion showing if the fitting is
good. This becomes a characteristic problem in Statistical Inference.

On the other side, it would be also convenient to be able to evaluate the power
of the pyramidal representation methods.

Generally, it is very difficult to find the exact distribution function for yand p. The-
refore, we shall develop our study from an empirical point of view, using some
simulation techniques by means of Monte Carlo methods. For this purpose, it was
necessary to programme a pyramidal clustering procedure algorithm and to create
a simulation programme which made possible to obtain the sample distribution of

124



gamma and to tabulate a goodness-of-fit test of the pyramidal representation with
regard to the v statistic, using the methods of the maximum and the minimum.

Also, the vy distribution as a function of the number of objects to classify is being
studied. Finally, some results refering to the power—efficiency of the methods of the
maximum and the minimum, and no commented in this paper, are obtained.

2. SIMULATION TESTS

Two simulation tests have been carried out, which we have called S1 and S2,
by means of the programmes SIMULU and SIMULN respectively, made up for this
purpose.

Basing on a value n, which represents the number of objects in the population to
classify, Q = {®y,... ,0,}, the S1 test consists in generating N random dissimilarities
u(,1), 6;’ with i = 1, ..., N. Starting from each one of them, a pyramidal repre-
sentation is carried out using the methods of the maximum and the minimum. By
this means, we shall obtain N pyramidal dissimilarities dy, ; and d,, ; for each one of
both methods; we shall then compare each pyramidal dlsSImllarlty w1th the respective
initial dissimilarity through the gamma coefficient and obtain N gamma values j, ;
in the case of the maximum method, and other N gamma values Y’ in the case of
the minimum method. From these N values the mean M,, the standard deviation Sy
and the quantiles Qg (o0 = 0.05, 0.10, 0.50, 0.75, 0.90, 0.95) of the 7 statistic are
calculated. This results are shown in Table 1 and Table 3.

In our study we have considered populations with n =4.5,...,18,10,25 objects.
The number of simulations carried out was N = 200 for n = 25, and N = 1000 for
the other values of n.

The S2 test was set out in the same terms as the S1 test, but replacing the random
dissimilarities U(0,1) by values with a distribution N(0,1) adding the constant 10 in
order to avoid negative values in the dissimilarity matrix. The results obtained in this
test are shown in Table 2 and Table 4.

The aim of setting out a second test was mainly to see whether the distribution of
the dissimilarities generated randomly had an effect anyhow on the results. ‘As it can
be seen from Tab. 1 and Tab. 2 as well as in Tab. 3 and Tab. 4, the results obtained
in both cases (uniform or normal distribution) for the means, standard deviations
and quantiles of gamma are virtually the same. As a conclusion, these results seem
to point out that in case of a random assignation of dissimilarities, the relationship
between the number of objects and the expected value of gamma does not depend
on the distribution used for generating the random dissimilarities. Anyway, in order
to confirm this result, which we are just suggesting here, it would be convenient to
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carry out further tests with other distributions for the initial dissimilarities, which we
leave for a later work.

3. GOODNESS-OF-FIT TEST IN A PYRAMIDAL CLUSTERING PROCE-
DURE

Table 1 and Table 2, show that the sample means of gamma and its standard
deviations decrease as n increases. In addition, the results obtained by the minimum
pyramidal clustering procedure coincide with those obtained by L. Hubert (1974),
where a relationship between n and the sample mean of gamma, as well as between
n and the standard deviation of gamma, in the case of the minimum hierarchical
clustering procedure.

From theoretical hypothesis about Q and IT (algorithm), it is very difficult to find
the exact distribution function for ¥ and p. We have found an approximation of these
functions by means of the quantiles obtained in the simulation (Tab. 3 and Tab. 4).

In a more concrete way, if Q = {®,... ,w,} and A= {3g}, i.e. the dissimilarities
family defined on £, we can consider IT the algorithm that transforms a dissimilarity
defined on Q into a pyramidal form.

Let the function Yo ¢ A — R
o — 1,(8q)

where ¥,(8q) is the Goodman—Kruskal coefficient between &g and the pyramidal
dissimilarity obtained from IT.

If g is pyramidal, then TI(8g) is pyramidal too and coincides with 8¢, so
Y:(8a) = 1. On the contrary, if 3, is obtained by random generation, v,,(8g) would
be close to zero. In this way, if we consider a population A with random distances
generated by some method, it could be possible to tabulate the distribution function
for v.

If we want to know if some dissimilarity obtained could be represented by a
pyramidal structure, we are forced to consider a null hypothesis Hy that represents
randomness in the sense that A contains pyramidal dissimilarities obtained using the
process Il from random distances generated by some method. In this way, from the
quantiles table of ¥ (n=4,...,18,20,25 objects), we obtain a goodness—of—fit test of
the pyramidal representation using the minimum method and the maximum method.
We also obtain that maximum method works better than minimum method in the
above sense.

In practice, if the gamma value after applying a pyramidal clustering procedure is
greater than the quantile Qgy, we can reject the randomness hypothesis for the initial
dissimilarity at a significance level of 1 — .
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Relationship between the .number. # of. objects of € and the sample mean (My)
and sample standard deviation (Sy) for gamma, for the methods of the minimum and
the maximum. Mean and Standard Deviation based on a sample of N = 200 for n =
25 and N=1000 for n =4,...,18,20.

Table 1
Initial random dissimilarity U(0,1)
Maximum Minimum

My Sy My Sy

n

4 0.96 0.07 0.78 0.21
5 0.85 0.10 0.63 0.19
6 0.74 0.10 0.54 0.17
7

8

0.66 0.09 0.47 0.14
0.59 0.09 0.40 0.13

9 0.53 0.08 0.36 0.11
10 0.49 0.07 0.33 0.10
11 0.45 0.07 0.30 0.09
12 0.42 0.07 0.28 0.09
13 0.39 0.06 0.25 0.08
14 0.36 0.06 0.23 0.08
15 0.34 0.06 0.22 0.07
16 0.32 0.05 0.21 0.06
17 0.30 0.05 0.20 0.06
18 0.28 0.05 0.18 0.06
20 0.26 0.05 0.16 0.05
0.21

Table 2
Initial random dissimilarity N(0,1)+10

Maximum Minimum
My Sy My Sy
0.96 .07 0.78 0.21

n

4

5 0.85 0.10 0.63 0.19
6 0.75 0.11 0.54 0.16
7

8

9

0.66 0.10 0.46 0.15
0.59 0.09 0.41 0.13
0.54 0.09 0.36 0.12
10 0.49 0.08 0.33 0.10
11 0.45 0.07 0.30 0.09
12 0.42 0.07 0.28 0.09
I3 0.39 0.07 0.25 0.08
14 0.36 0.06 0.24 0.07
15 0.34 0.06 0.21 0.07
16 0.32 0.06 0.20 0.06
17 0.30 0.05 0.19 0.06
18 0.28 0.05 0.18 0.05
20 0.26 0.05 0.16 0.05
25 0.21 0.04 0.13 0.04
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Table 3

Relationship between n and the quantiles of the ¥ statistic.
Initial random dissimilarity U(0,1)
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Maximum
n| Qos G B Qs Q15 Lo Lo
4 0.86 0.86 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00
5 0.68 0.71 0.78 0.85 0.91 1.00 1.00
6 0.56 0.61 0.68 0.75 0.81 0.86 0.90
7 0.49 0.53 0.60 0.66 0.72 0.78 0.82
8 0.43 0.47 0.52 0.60 0.65 0.71 0.74
9 0.39 0.43 0.47 0.53 0.58 0.64 0.67
10 0.37 0.39 0.44 0.49 0.53 0.58 0.61
11 0.33 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.58
12 0.29 0.32 0.37 0.42 0.47 0.51 0.54
13 0.28 0.30 0.34 0.39 0.43 0.46 0.48
14 0.26 0.28 0.32 0.36 0.40 0.44 0.46
15 0.24 0.26 0.30 0.34 0.38 0.42 0.44
16 0.23 0.25 0.28 0.32 0.36 0.39 0.41
17 0.21 0.23 0.26 0.30 0.34 0.37 0.39
18 0.21 0.22 0.25 0.28 0.32 0.35 0.37
20 0.17 0.19 0.22 0.26 0.29 0.32 0.33
25 0.13 0.15 0.18 0.21 0.23 0.25 0.26
Minimum
n| Qos Qi Q@ Qs QG5 Lo Los
4 0.45 0.45 0.64 0.82 1.00 1.00 1.00
5 0.31 0.37 0.48 0.64 0.77 0.88 0.94
6 0.24 0.32 0.43 0.54 0.64 0.76 0.81
7 0.24 0.28 0.37 0.46 0.56 0.66 0.72
8 0.19 0.23 0.31 0.41 0.49 0.57 0.61
9 0.17 0.21 0.28 0.36 0.44 0.51 0.55
10 0.16 0.19 0.26 0.32 0.40 0.46 0.50
11 0.14 0.17 0.23 0.30 0.36 0.41 0.46
12 0.13 0.16 0.22 0.27 0.33 0.38 0.41
13 0.12 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.38
14 0.12 0.14 0.18 0.23 0.29 0.33 0.36
15 0.10 0.13 0.17 0.21 0.26 0.31 0.34
16 0.10 0.12 0.16 0.20 0.25 0.29 0.31
17 0.10 0.12 0.16 0.20 0.24 0.28 0.30
18 0.08 0.11 0.14 0.18 0.22 0.26 0.28
20 0.08 0.10 0.13 0.16 0.20 0.23 0.25
25 0.06 0.09 0.10 0.13 0.16 0.19 0.20




Table 4

Relationship between n and the quantiles of the Y statistic.
Initial random dissimilarity N(0,1) + 10
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Maximum
n| Qos Qi Qi 0Oso Qs Coo Los
4 0.86 0.86 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00
5 0.67 0.71 0.79 0.86 1.00 1.00 1.00
6 0.56 0.60 0.67 0.75 0.83 0.88 0.91
7 0.50 0.53 0.59 0.66 0.73 0.79 0.82
8 0.44 0.48 0.54 0.60 0.65 0.71 0.74
9 0.40 0.42 0.48 0.53 0.60 0.64 0.68
10 0.36 0.39 0.44 0.49 0.55 0.60 0.62
11 0.32 0.35 0.41 0.45 0.51 0.55 0.57
12 0.30 0.33 0.37 0.42 0.46 0.50 0.53
13 0.28 0.30 0.34 0.39 0.43 0.47 0.50
14 0.25 0.27 0.32 0.36 0.40 0.45 0.47
15 0.24 0.26 0.30 0.33 0.37 0.41 0.43
16 0.22 0.25 0.28 0.32 0.35 0.39 0.41
17 0.21 0.23 0.26 0.30 0.34 0.37 0.39
18 0.20 0.21 0.24 0.28 0.31 0.35 0.37
20 0.18 0.19 0.22 0.26 0.29 0.32 0.33
25 0.13 0.15 0.18 0.21 0.23 0.25 0.26
Minimum
n| Qos Qi Q@ Qs Q@15 Qoo Do
4 0.45 0.45 0.64 0.82 1.00 1.00 1.00
5 0.31 0.37 0.48 0.60 0.77 0.88 0.93
6 0.27 0.32 0.43 0.55 0.67 0.75 0.81
7 0.21 0.27 0.36 0.45 0.56 0.66 0.70
8 0.19 0.24 0.33 0.41 0.50 0.58 0.63
9 0.17 0.22 0.29 0.36 0.44 0.52 0.56
10 0.16 0.20 0.26 0.33 0.40 0.46 0.50
11 0.15 0.19 0.24 0.30 0.36 0.42 0.45
12 0.14 0.17 0.22 0.27 0.34 0.39 0.42
13 0.12 0.15 0.20 0.25 0.31 0.36 0.38
14 0.12 ° 0.14 0.18 0.23 0.28 0.33 0.37
15 0.10 0.13 0.16 0.21 0.26 0.30 0.32
16 0.10 0.12 0.16 0.20 0.25 0.29 0.31
17 0.10 0.12 0.15 0.20 0.23 0.27 0.30
18 0.09 0.11 0.14 0.18 0.21 0.25 0.27
20 0.08 0.10 0.13 0.16 0.20 0.23 0.25
25 0.06 0.07 0.10 0.13 0.16 0.18 0.20




Finally, we have studied the efficiency of the maximum method.and the minimum
method through other simulation tests, in the sense of establishing which one best
recovers a possible pyramidal structure underlying the initial data. In this sense, we
would just point out that the results obtained in these tests show that the pyramidal
method of the maximum generally is more efficient than the pyramidal method of the
minimum.

REFERENCES

[1}] Baker, F.B., Hubert L.J. (1975). “Mecasuring the power of hierarchical clus-
ter analysis”. Journal of the American Statistical Association, Vol. 70 ,349.

[2] Bertrand P., Diday E. (1985). “A visual representation of the compatibility
between an order and a dissimilarity index: the pyramids”. Computational
Statistics Quarterly, Vol. 2, Issue 1, 1985, 31-41.

[3] Bock, H.H. (1984). “Statistical testing and evaluation methods in cluster
analysis”. Proceedings of the Indian Statistical Institute Golden Jubilee, Inter-
national Conference on Statistics: Applications and New Directions.

[4] Diday, E. (1986). “Une représentation visuelle des classes empietantes: Les
pyramides”. Rairo. Analyse des données. 52, 475-526.

[5] Durand, C. (1986). “Sur la représentation pyramidale en analyse des
données”. Mémoire de DEA en Mathématiques Appliquées. Université de
Provence. Marseille.

[6] Durand, C. (1988). “Une approximation de Robinson inférieur maximale”.
Rapport de Recherche. Laboratoire de Mathématiques Appliquées et Informa-
tique. N88-02. Université de Provence. Marseille.

[7] Farris, J.S. (1969). “On the cophenetic correlation coefficient”. Syst. Zool-
ogy, 18(3), 279-285.

[8] Fichet, B. (1984). “Sur une extension de la notion de hiérarchie et son
equivalence avec certaines matrices de Robinson”. Journées de Statistique.
Montpellier.

[9] Goodman, L.A., Kruskal, W.H. (1954). “Measures of association for cross-
classification”. Journal of the American Statistical Association. Vol. 49,
Dec.1954, 732-764.

[10] Hubert, L.J. (1974). “Approximate evaluation techniques for the single-
link and complete-link hierarchical clustering procedures”. Journal of the
American Statistical Association, Vol.69, 347.

[11] Jardine, N., Sibson, R. (1971). Mathematical Taxonomy. Wiley, New York.

130



QUESTIIO, Vol 19, 1, 2, 3 pp. 131-151, 1995

PIRAMIDES INDEXADAS Y DISIMILARIDADES
PIRAMIDALES

CARLES CAPDEVILA MARQUES* y ANTONI ARCAS PONS*

En este trabajo se pretende una formalizacion de las bases matemdticas
sobre las que se amparan los modelos de clasificacion y representacion pi-
ramidal, estableciéndose para ello una equivalencia entre los conceptos de
pirdmide indexada y disimilaridad piramidal. Asimismo se precisa el con-
cepto de informacion redundante, contenida en una estructura piramidal y
se dan criterios objetivos para poder prescindir de ella sin que ello suponga
una modificacion de la estructura piramidal.

Indexed Pyramids and Pyramidal Dissimilarities.

Key words: Pyramid, Pyramidal dissimilarity, Spare groups.

1. INTRODUCCION

Los modelos piramidales de clasificacion y representacion de datos multidimen-
sionales, introducidos por Bertrand y Diday (1985) y estudiados mds recientemente
por otros autores, (Fichet, Durand, etc.) pretenden ser una generalizacién de los mo-
delos jerarquicos clésicos, en el sentido de permitir la existencia no sélo de grupos
disjuntos o encajados, sino también la existencia de grupos solapados y por tanto
permitir clasificaciones en las que, a cada nivel, los grupos en que queda dividida
la poblacién no tengan que constituir forzosamente particiones de la misma, como
ocurre en el caso de las clasificaciones inducidas por jerarquias, sino que puedan
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constituir recubrimientos. En este caso puede suceder que un mismo individuo, o
grupo de individuos, pertenezcan a dos grupos diferentes de una misma clasificacion,
con lo cual estos individuos podran caracterizarse por las propiedades de los diversos
grupos a los que pertenezcan. En este sentido podemos intuir que estos nuevos
modelos de clasificacion y representacién de datos, deberdn ser més proximos a la
realidad que los modelos jerarquicos clasicos.

En este trabajo, pretendemos dar una vision rigurosa, desde el punto de vista de la
formalizacién matematica, de las bases tedricas sobre las que se amparan los modelos
piramidales de clasificacion y representacién. Mas concretamente, se formaliza la
relacién existente entre pirdmide indexada y disimilaridad piramidal.

Desde otro punto de vista se plantea también el problema de la informacién
redundante contenida en una estructura piramidal y que, como tal, puede ser eliminada
de la estructura simplificindola. En este sentido se precisa el concepto de informacién
redundante y se dan criterios objetivos para prescindir de ella sin tener que modificar
la pirdmide correspondiente.

2. PRELIMINARES

En esta seccién introducimos los conceptos basicos para el estudio de los modelos
piramidales de clasificacion y representacion de datos, cuales son los de disimilaridad
piramidal, pirdmide, pirdmide indexada, preorden compatible, etc. asi como algunas
propiedades de los mismos.

Definicion 2.1

Dada una disimilaridad d sobre un conjunto finito Q, diremos que es una disimi-
laridad piramidal, si verifica las condiciones:

D.1 d(o;,w;) >0, vV ;,0; €Q
D.2 d((l)i,()),‘) =0, Yo eQ
D3 d(o,w;)=d(w;w), Yo,o;cQ
D.4  Existe un preorden total (<) sobre €, tal que para todo
0, 0,0 € Q, con @; < ®; < @y, d(o;,w) > max{d(w;,w;), d(w;,o)}

Proposicion 2.1

Una matriz simétrica de orden n, de términos reales positivos (d;;), es una matriz
asociada a una disimilaridad ultramétrica d, sobre un conjunto Q = {®y,...,®,}, sii
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existe una ordenacion total de los individuos (0 < --- < ©,), de modo que la matriz
M(d, <)! verifique:

a) d,'j < dij+l paratodo i < j.

b) Paratodoke{l,...,n}, sidysti=...=dygssr1 < dipyst2, entonces:
diy1j <dgj parak+1<j<k+s+1
dk+Ij:dkj paraj>k—+—s+1

La demostracién puede encontrarse en Lerman (1981).

Proposicion 2.2

Toda disimilaridad ultramétrica es también piramidal.

Demostracion

Si d es una disimilaridad ultramétrica sobre un conjunto finito €2, podemos con-
siderar la ordenacién sobre Q establecida por la proposicién 2.1.

Sean w;,®;,w; € Q tales que w; < ®; < . Las condiciones a) y b) de la
proposicién anterior implican, respectivamente: d(w;,®;) < d(o;,®y) y d(w;, o) <
d(w;,wy). Por tanto, de ambas desigualdades obtendremos: d(w;, ;) > max{d{w;, w;),
d(w;, )}, con lo cual d serd piramidal.

Definicion 2.2

Dada una disimilaridad d, y un preorden <, definidos sobre €2, diremos que d y
< son compatibles, si y solamente si, para cualesquiera elementos de €, tales que
o; < 0; < ay, se verifica, d(w;, ;) > max{d(w;,w;),d(w;,w)}.

Definicion 2.3

Sea € un conjunto finito preordenado y h € 2(Q). Diremos que 4 es una parte
conexa de L respecto al preorden, sii V @;,®; € h, con 0; < 0;, {w € Q/w; <® <
(l)j} C h.

Definicion 2.4

Diremos que un preorden definido sobre €2 es compatible con una familia H C
§9(2), sii Y h € H, h es una parte conexa respecto al preorden.

'Si d es una disimilaridad sobre un conjunto finito €2, cualquier ordenacién total (<) de sus elementos,
dard lugar a una matriz de disimilaridad para 4, en la que la i-ésima columna (fila) representara al i-ésimo
elemento de Q respecto a la ordenacién dada. Esta matriz se representa por M(d, <).
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Proposicion 2.3

Una disimilaridad d es una disimilaridad piramidal sobre Q, sii existe un preorden
total sobre Q) compatible con d.

La proposicién'es evidente a partir de las definiciones.

Definicion 2.5

Sea € un conjunto finito y P C (). Diremos que P es una pirdmide, si se
verifican las condiciones siguientes:

P1 QeP.
P2 YoeQ, {w}eP.
P3 VhHKeEP, hNK =0 6 hNh cP.
P4  Existe un preorden total sobre €2, compatible con P.
Definicion 2.6
Sea P una pirdmide sobre Q.
Diremos que una funcién i : P — R* es un indice asociado a P, si verifica las

condiciones:
Lt i{o})=0, VoeQ

12 ViHeP, hCh = i(h)>ik)

Si P es una pirdmide sobre Q e i un indice asociado a P, diremos que (P,:) es
una pirdmide indexada.

Definicion 2.7
Si (P,i) es una pirdmide indexada tal que:
L3 VhheP, hCH = ih)<ilh)
diremos que (P,i) es una pirdmide indexada en sentido estricto.
Si en lugar de la condicién L.3 se verifica:
L3 VhKheP talesque ACH 'y i(h)=i(h),
existen hy,hy € P, distintos de &, y tales que h = hy Nh,.
Entonces diremos que (P,i) es una pirdmide indexada en sentido amplio.

De las definiciones anteriores resulta inmediato:
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Proposicion 2.4
Toda pirdmide indexada en sentido estricto, lo es también en sentido amplio.

A los elementos de una pirdmide los llamaremos “grupos” de la pirdmide, y si
una pirdmide es indexada, el valor del indice sobre cada grupo, se denomina “indice
del grupo”.

Es interesante observar, tal como se demuestra en Diday (1986), que toda jerarquia
total indexada es también una piramide indexada, con lo cual puede concluirse que
las pirdmides son una generalizacién natural de las jerarquias.

En este sentido, puede verse que cada grupo de una pirdmide puede tener hasta
dos predecesores, mientras que en una jerarquia cada clase tiene un tnico predecesor.

Del mismo modo que los dendrogramas proporcionan una representacion visual
de las Jerarquias Indexadas, es posible construir otro tipo de grafos conexos, a los que
llamaremos “grafos piramidales” o “pirdmides”, que proporcionen una representacion
visual de las Piramides Indexadas.

Su construccidn consiste en expresar graficamente las propiedades caracteristicas
de las piramides, es decir:

Dos grupos, no encajados, pueden tener interseccion no vacia.
Cada grupo puede tener hasta dos predecesores.
Existencia de un preorden total para el que cada grupo sea conexo.

El grafo piramidal expresard entonces, en un solo diagrama, la imbricacién de unos
grupos en otros y el indice de la pirdmide. Su representacién visual se efectuard
asociando a cada grupo un segmento horizontal situado, sobre una escala, a una altura
igual a la de su indice y unido a sus predecesores mediante unas lineas oblicuas, que
llamaremos “aristas”, de manera que cada arista una el centro del segmento asociado
a un grupo con uno de los extremos de los segmentos asociados a sus predecesores.

Ejemplo 2.1

Sea Q = {®,m;,w3,04,05}, ordenado por @; < 0y < 03 < Wy < W5 y sea

P = {{w},...,{0s},{o,03},{m3,04}, {®, 02,03}, {w3,04, 05}, {@, w3, 04},
{7, w3, 04,05}, {®],0,,03,0,},Q}  una pirdmide indexada por:

l({(,l),}) =0, para j¢€ {1,...,5} i({(i)2,(,03,(,04}) =5
i({w,m;}) =2 i({wy, m3,04,05}) =5
i({o3,04}) =2.5 i({o,0;,03,m4}) =6
i({o,m,m:}) =3 i(Q) =7

i({ws, 04,05}) = 4
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Si partimos de los singletones, {m; },...,{®ws} y determinamos los sucesivos pre-
decesores, obtendremos:

{or} \
— {or, 0,03}

{o}

{ 2} T (oo}
[}

3 > {03, 04} —_—

{og} /

{os}

\
{('013('02’(*037('04}
{02,003, 004, 005}

{0*)37('047('05}

La representacién visual de la pirdmide (P,{) serd:

Obsérvese como, a cada nivel, la clasificacién correspondiente constituye un re-
cubrimiento de la poblacién Q. A nivel 4, por ejemplo, la clasificacién piramidal
obtenida viene dada por los grupos: {,;,w;}, {w,, w3}, {ws, w4}, {03,004, 05},
que obviamente forman un recubrimiento de Q.
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3. RELACION ENTRE PIRAMIDES INDEXADAS Y DISIMILARIDADES PI-
RAMIDALES

3.1. Planteamiento del problema

Teniendo en cuenta que la base matematica de las representaciones jerarquicas
se fundamenta en la relacién existente entre la obtencién de una disimilaridad ul-
tramétrica sobre una poblacién Q y una jerarquia indexada de £)(€2), en esta seccién
demostraremos la existencia de una correspondencia biunivoca, entre las pirdmides in-
dexadas y las disimilaridades piramidales, de modo que los grafos piramidales puedan
interpretarse como la representacion visual de dichas disimilaridades.

Para ello, tendremos en cuenta el paralelismo existente con el caso de las jerarquias
y las ultramétricas antes mencionado.

Sea €2 un conjunto finito y d una disimilaridad piramidal sobre €. Nuestro objetivo
serd el de asociar a la disimilaridad 4 una pirdmide indexada de §(Q).

Sea A={aeR/3w;,w;€Q y d(w;,n;)=a}, para cualquier o € A, defini-
mos la siguiente relacién sobre Q.

Yo, €Q; 0Re0 & dwo)<a

Si d fuese una disimilaridad ultramétrica, V o € A las relaciones Ry serfan de equi-
valencia. En nuestro caso, si d es piramidal, las propiedades reflexiva y simétrica
se satisfacen de forma inmediata, sin embargo ello no es suficiente para asegurar la
transitividad de dichas relaciones, por lo que no serdn de equivalencia, y por tanto
no daran lugar, en general, a particiones de €, sino a ciertos recubrimientos, a los
que denominaremos Py. Asi pues, V o € A el recubrimiento Py, estard formado por
grupos h € §)(Q) tales que d(w,0') <, Vo, €h.

A pesar de todo, podriamos pensar que la unién de todos estos recubrimientos,
P = U Py, es la pirdmide inducida por la disimilaridad d. Pues bien, esto no siempre

aEA
es cierto, puesto que la interseccién de dos grupos de un tal P/, no siempre es de P’

o vacia, tal como puede verse en el ejemplo 3.1.

Ejemplo 3.1

Sea Q = {w|,0,,w3,04} y d una disimilaridad piramidal sobre €, dada por la
matriz:

6 11 3
0 1 2
0 2
0
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En este caso, A = {0,1,2,3} y construyendo los distintos recubrimientos. de €,
para los distintos valores de o, tendremos:

P0 {{0)1},{(1)2},{0)3},{0)4}}
P, = {{o,0;,m3}, {my}}

P, = {{0,0;,03},{w;, 03,04} }
P; = {Q}

con lo que P = {{(01}, {(02}, {(.03}, {0*)4}3 {0)1,032,(03},{0)2,(03,(04},9} y puesto que
existe una interseccién que no es de P/, @y, 0y, w3} N{m,, 03,04 = {m,,03} ¢ P/, P/
no es una piramide.

Asi pues deberemos reconsiderar el método de construccién de una pirdmide a
partir de una disimilaridad piramidal.

En este empefio, para cualquier o € A, consideraremos las siguientes familias de

§(L2):

C={hePQ)/Fw;,w,€Q; dw,0;)=0a h={0cQ/o,<o<n,}}?
C = {h € Cy/hes maximal en Cy, en el sentido de la inclusién}

Precisando un poco mds, i € Cq sii existen @;,®; € Q, a distancia o, y h = {® €
Q/w; <w <o} =[0;,w]q. Por consiguiente, h € Cy sii Iy, w; € Q/d(ay, o) = o
y h=[0;,®;]o maximal. Es decir, los grupos & € C, son intervalos maximales, en el
sentido de que V' ¢ A, 3w € h tal que d(w,®') > o

Obsérvese que en el caso particular de la poblacién £ y de la disimilaridad
piramidal d del ejemplo 3.1, estas familias serfan:

Co = {{on},{m},{w3}, {o}} C = {{wi},{m},{@s},{on}}
C = {{o, 0}, {0, 0,m},{0,3}} C = {{0,0,,03}}

Cy = {{o,w3,04}, {w3,04}} C = {{m,w3,04}}

C; = {Q} C = {Q}

A partir de estas nuevas familias de (), podriamos intentar definir la pirdmide

inducida por d como P* = U C;; pero P*, en general, tampoco serd una pirdmide
acA
puesto que en el caso particular de la poblacion y la disimilaridad piramidal conside-

rados en el ejemplo 3.1, resulta ser P* = P/, con lo cual P* tampoco serd la pirdmide
buscada.

2Esta definicién tiene sentido puesto que al ser d una disimilaridad piramidal, debe existir sobre Q un
preorden total, lo cual permite, dados dos individuos ;,®; € Q, a distancia o, considerar los individuos
€ Q tales que @; << ©;.
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Por otra parte, el resultado P* = P/, que hemos obtenido en el caso particular del
ejemplo 3.1, puede generalizarse, como se demuestra en la siguiente proposicién.

Proposicion 3.1.1

Si d es una disimilaridad piramidal sobre Q, A = {a € R/3 0, 0; € Q y
d(w;,0;) =o} yVoeA Cyy Py, las familias de §2(Q) definidas anteriormente, en-
tonces fijado o. € A, se tiene Cy = Py,

Demostracion

Veamos en primer lugar que fijado o € A, C}, C Py.

Sea h € C, esto significa que existirdn ®;,®; € £ a distancia o, tales que s =
[0;,®;] maximal, y por tanto Vo' ¢ A, J € h con d(w,') > a, lo cual equivale
a decir que V @ € & que esté a distancia menor o igual que o de cualquier otro @' € €2,
deberd ser @ € h, con lo cual tendremos que i = {individuos de Q con interdistancias
<o} y por tanto serd h € Pg.

Si por el contrario partimos de un grupo h € Py, serd A = {individuos de €2 con

interdistancias < a}. Puesto que o € A, existirdn w;,®; € Q tales que d(w;,®;) = &
i j
y supongamos que (; y ®; sean los individuos de Q extremos, (en términos del
preorden total existente en €2, asociado a d) a distancia o. En estas condiciones,
V€ h deberd ser @; < o < ®;, puesto que si fuese 0 < ®; < ®;, por ser d piramidal
y S WS @y p q j> P P
tendriamos d(®,®;) > o. Por otra parte, puesto que d{®;,®;) = o, ®; y ®; serdn
de h, y puesto que @ también es de k, serd d(w,w;) < o. Por tanto tendriamos
do,w;))=ay o< w; <®;, con lo cual ®; y ®; no serian los individuos extremos
j y i > Wy Yy W

a distancia o.

Asi pues, h C {x € Q/w; <x <0} = [@;,)]q.

Por otra parte, ¥V x € Q tal que 0; < x < ®; con d(w;,®;) = o, deberd ser x € h,
puesto que V x' € [0, ®;]o, d(x,x') < d(w;, ;) por ser d piramidal, y por tanto
d(x,x") < a, con lo cual tendremos que x € h.

De ambas inclusiones resultard i = [@;,®;]o. Ademds, al ser ®; y ®; los indivi-
duos extremos a distancia o, el intervalo [0;,®;]y serd maximal en Cy respecto a la
inclusion.

Asi pues, h = [w;,®;]q maximal = k€ Cy.

Si hubiésemos supuesto ®; < @; < ®, habriamos llegado a la misma conclusién.

139



3.2. Teoremas de Existencia y Unicidad

Teorema 3.2.1

Toda disimilaridad piramidal d sobre €2, define una pirdmide indexada en sentido
amplio de () que es tdnica.

Demostracion

Dada una disimilaridad piramidal d sobre €, definimos el siguiente subconjunto
de §2(Q): P =P U/{intersecciones no vacias de dos grupos de P*}

Con ello, tendremos que los conjuntos de P o bien son grupos de P*, o bien son
intersecciones de dos grupos de P*, que son precisamente los que le faltan a éste para
ser una piramide.

Veamos, en primer lugar, que P es una piramide.

P1 QeP
En efecto, 2 € P* puesto que serd Q € C}, con o = max(A).

P2VweQ, {o}eP
VoeQ, {w}ecP* puestoque {w}eCly0eA.

P3VhHEP, hNK =06 hnk cP.
Sean h, k' dos grupos de P tales que kMK #0
Puesto que cualquier grupo de P, o bien es de P*, o es interseccién no vacia de
dos grupos de P*, si & y A’ son grupos de P, existirdn h; € P*, i € {1,2,3,4},
tales que: A=h;Nhy y h' = haNhy.
Puesto que d es piramidal, tiene sentido suponer la existencia de un preorden
total sobre . Consideremos, para cualquier i € {1,2,3,4}, @; y @/ los individuos
extremos de h;(0; < ).
Si consideramos  j = max{®;}i-1234

@, = min{®;}im1 234

resulta inmediato, a partir de la consideracién de que el preorden sobre es total,
que: hNA = hjNhy, con hj,hy € P*, (Ver Fig. 3.2.1).
Asi pues, tendremos que hNK €P.
hOh = (h1 ﬂhg)ﬂ(h3ﬁh4) =h;Nhy:

Figura 3.2.1

140



P.4 Existe un preorden total sobre €2, compatible con P.

Puesto que d es piramidal, existe un preorden total sobre £ compatible con d, y
este mismo preorden es compatible con P, puesto que cualquier grupo de P* es
conexo respecto a este preorden por construccidn, y la interseccién no vacia de
dos grupos conexos es otro grupo conexo (puesto que el preorden es total). Por
tanto cualquier grupo de P serd conexo respecto al preorden.
Finalmente vamos a ver que esta pirdmide puede ser indexada en sentido amplio.
Para ello, definamos la siguiente aplicacién:
i P — R*

h — i(h) =max{d(0,0); o, €h}

Entonces se satisface:

L1V e, i({o})=0
Inmediato a partir de la definicidn.

L2V h,h eP, sihCH, entonces i(h) <i(h).
Si h C I es evidente que max{d(x,y); x,y € h} =i(h) es menor o igual que
max{d(x,y); x,y € A’} = i(h'), con lo cual i(h) <i(h').

L3 VYhH cPconhCh ei(h)=i(h'), existen hy,h, € P, distintos de h, y tales que
h=hyNhy.
Si A C A y son del mismo indice, entonces A ¢ P*, puesto que / no es maximal
para ot = i(h).
Por tanto, si h € Py h ¢ P*, existirdn k| y hy de P* C P, distintos de A, y tales
que h=h;Nhy.

Asi pues, (P,i) es una pirdmide indexada en sentido amplio que ademds es tinica

por construccion.
|

Teorema 3.2.2

Toda pirdmide indexada (P, i) de £(€2), induce una dnica disimilaridad piramidal
sobre Q.
Demostracion

Dada una pirdmide indexada (P,i), para cada par de individuos ® y o' de Q,
definimos: d(w,®') = i(hg), siendo kg, el minimo grupo de P, en el sentido de la
inclusién, que contiene @ y '.

Esta definicién es correcta puesto que si existe un Gnico grupo de P que contiene
® y o, entonces éste es el minimo, y si existen varios, su interseccién, que también

141



es de P, es el minimo, con lo cual tiene sentido considerar el minimo grupo de P que
contiene ® y ',

Veamos pues que d es una disimilaridad piramidal:

Di1VoowecQ, dow)>0.
Inmediato, puesto que para cada h € P,i(k) > 0.

D2V e€Q, duw) =0.
El menor grupo de P que contiene o, es {w}, e i({w}) =0.

D3Vwo €Q, doo)=d4dw, o).
Inmediato.

D.4 Existe un preorden total sobre Q tal que, dados ®, ', ®” de Q, con w < o' < ®",
d(o,0") > max{d(w,o),d(0,0"}}.
Puesto que P es una pirdmide, existe en € un preorden total compatible con P.
Sean 0,0 y @” elementos de Q, con 0 < @ < ®".
Sea hy,y €l minimo grupo de P que contiene ® y @, puesto que hg,» es
conexo respecto al preorden que P induce sobre Q, tendremos que @' € Ay
Si Ay es el minimo grupo de P que contiene ® y ', tendremos que tanto
Ay €OMO Ay, contienen @y @'. Si son grupos conexos y kg, €s el minimo,
tendremos que fgy C Aggyr, POT tanto i(hyy) < i(hgy) ¥ d(o, @) < d(o,0”).
Por otra parte, hyyr Y Ry, ambos contienen a @ y ®”, por tanto, Ay C
/’lmmu, asi pues i(/’lmlmu) S i(hu)(n") y d((l)’,(x)”) S d((,l), (0”).
De ambas desigualdades, obtenemos: d(m,®") > max{d(o,w'),d(o',w")}, que
es lo que querfamos demostrar.
[ ]
Puesto que, dados dos individuos cualesquiera @ y @' de Q, el minimo grupo de P
que los contiene es tnico, la disimilaridad d definida como el indice de dicho grupo,
sera también unica.

Finalmente, cabe resaltar que el teorema anterior es valido, en particular, para
pirdmides indexadas en sentido amplio. Asi pues, los teoremas 3.2.1 y 3.2.2 establecen
una correspondencia biunivoca entre el conjunto de las pirdmides indexadas en sentido
amplio y el de las disimilaridades piramidales.

3.3. Oftras Relaciones
Proposicion 3.3.1

Sea (P, i) una pirdmide indexada de §)(Q) y sean 0y o' dos individuos cualesquiera
de Q. El minimo grupo de P que contiene a ® y o, es también el de menor indice de
entre todos los que los contienen.
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Proposicion 3.3.2

Sea h un grupo cualquiera de una pirdmide P. Si @y o' son los individuos extremos
de h, entonces h es el minimo grupo de P que los contiene.

Las demostraciones de las proposiciones 3.3.1 y 3.3.2 son inmediatas a partir de
la definicién de pirdmide indexada y del hecho que cada grupo de la piramide sea
conexo respecto un cierto preorden total definido sobre la poblacién Q.

Proposicion 3.3.3

Sea (P,i) una pirdmide indexada en sentido amplio sobre Q, y d la disimilaridad pi-
ramidal inducida. SeaA={a € R/ w;, 0, €Q y d(w;,w;)=a}yseaP lafamilia
de §9(Q)) definida a partir de la disimilaridad d en la seccion 3.1. En estas condiciones:

heP
heP < 0
Ihy,hy € P, distintos de h, tales que h = hy N h,

Demostracion

Sea & un grupo cualquiera de P. Puesto que P es una piramide, tiene sentido
considerar los individuos extremos de ki respecto al preorden total correspondiente
definido sobre Q, sean éstos ®; y ®; y supongamos que d(w;,®;) = og. En estas
condiciones, la proposicién 3.3.2 nos asegura que 2 es el minimo grupo de P que
contiene ®; y ;.

Supongamos que h ¢ P', entonces V 0. € A, h ¢ Py, en particular, & ¢ Py, y por
tanto, existird @y € €, tal que:

(1) w¢h y Vxeh, dwg,x)<op=d(w,w))

Si w;,®; son los individuos mds alejados de h, y @y ¢ &, entonces no puede ser
; < Wy < ®;, y por tanto tendrd que ser: mp < w; < ®; o bien ®; < ®; < 0.

Supongamos @y < ®; < ®;. Puesto que d es piramidal, tendremos: d(wy,®;) >
d(w;, ;)"

Por otra parte, para x = w; la desigualdad (1) quedard: d(wy,®;) < d(w;, ®;).
Y combinando ambas desigualdades, tendremos:
) d(o,w;) = d(w;, ®;)

Consideremos, ademds, hy, el minimo grupo de P que contiene @y y ;.
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Puesto que la disimilaridad piramidal d, viene inducida por la pirdmide P, resultara
que: d(wg,®;) = i(ho) y d(wy;, ;) = i(h).

De lo cual, y teniendo en cuenta (2), se deduce que i(h) = i(hg).
Veamos que h C hy :
Puesto que @y < w; < ®; y hp es conexo, w; también ha de pertenecer a k.

Asi pues, k es el minimo grupo que contiene ®; y ®; ¥ ko también los contiene,
por tanto & C hy.

Ademds wy € kg y @y ¢ h, con lo cual, h C hy.

Resumiendo pues, tendremos que: dado h € P, si h ¢ P', existird by € P tal que
h C hy e i(h) = i(hg), y puesto que (P, i) es una pirdmide indexada en sentido amplio,
existiran hy,h, € P, distintos de h, tales que A = k) Nh,.

Ahora bien, nuestro objetivo era demostrar que si A ¢ P, entonces es interseccion
de dos grupos de P', y no de P.

Supongamos pues que por lo menos uno de los dos grupos, k) por ejemplo, no
es de P'. Entonces, existiran /},h] € P, distintos de k, y tales que hy = k| Nh}, con
lo cual &= A\ NA{ O hy.

Si, a su vez, alguno de estos grupos no es de P',h| por ejemplo, existirdn E y
h de P, distintos de h}, con k} = k| NA), con lo cual h = k| NA\NK{Nhy, y asi
sucesivamente.

En este proceso, obsérvese que h G hy C h| C h_’l C --- Puesto que las inclusiones
son estrictas y (Q) es finito, o bien llegaremos a un grupo de P, o bien a un grupo
k| tal que A Ch C ---hy y no podra desdoblarse como interseccién de dos grupos de
P, entonces tendrd que ser #; € P/, puesto que de lo contrario, serfa interseccién de
dos grupos estrictamente mas grandes con lo cual 4] no serfa el tltimo grupo de la
cadena como estamos suponiendo.

Asi pues, aplicando este proceso a los grupos que no sean de P', tendremos
que h puede expresarse como h = h NhyN---Nh,, con h; € P' 'y hy # h, para todo
ie{l,2,...,r}.

A partir de aqui, por ser el preorden sobre L total, es inmediato demostrar que
h=hNhj, conk,je{l,...,r}, y hg,hj € P’ que es lo que querfamos demostrar.
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Sea h € P/, entonces 3 ot € A/h € Py y por tanto serd h = {individuos de  con
interdistancias < ot}.

Siae A = 3Jw;,n;€Q tales que d(w;,®;) = & y SUPongamos que ; y ®;
son los individuos extremos de 4, en términos del preorden total sobre £ asociado a
d, puesto que si no fuese asf, es decir si existiese un ® € A tal que ® < ®; < W; (6
bien ®; < w; < ®) tendriamos que, por ser d piramidal, d(®,w;) > d(w;,w;); y por
ser @,0; € h, d(®,0;) < d(w;,®;), con lo cual d(®,w;) = d(w;,®;) y por tanto, en
la definicién de # podrfamos sustituir @; por ®.

Supongamos pues, ®;,®; los extremos de £ y sea hy €l minimo grupo de P que
los contiene.

Entonces, V@ € £ serd @; < w < ®; y puesto que /g €s conexo, ® € kg, con lo
cual, & C hg.

Si d es la disimilaridad piramidal inducida por la pirdmide (P,:), la inclusién
anterior no podra ser estricta, por tanto A = hy y en consecuencia, h € P.

Finalmente, si # = hyNhy, con h; € Py h; # h, para i € {1,2}, puesto que
acabamos de demostrar que P’ C P, resultard que 4 serd interseccién de dos grupos
de P, por tanto serd h € P.

Teorema 3.3.1

La piramide indexada en sentido amplio inducida por una disimilaridad piramidal,

induce esa misma disimilaridad piramidal.

Demostracion

Para ello, vamos a ver que si una pirdmide indexada en sentido amplio, (P,i)
induce una disimilaridad piramidal d’, y a su vez es la piramide inducida por otra
disimilaridad piramidal d, entonces d = d'.

Si d’ es la disimilaridad piramidal inducida por (P,{), dados dos individuos cua-
lesquiera x,y € Q, d'(x,y) = i(hy), siendo hy, el minimo grupo de P que contiene
axey.

Si (P,i) es la pirdmide inducida por d, entonces i(hy,) = max{d(w,o'); 0, €
hyy}, por consiguiente serd i(hy,) > d(x,y).

De donde, d'(x,y) > d(x,y).

Vamos a ver que esta desigualdad no puede ser estricta.
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Supongamos que existan xg,, 0 € Q tales que d'(xg,yg) > d(x0,¥0). Sid(xp,y0) =0t
podemos considerar la familia de §2(Q), C} tal como la hemos definido en la seccién
3.1. Sean hl,,... , g, los grupos de dicha familia, que a su vez serdn todos ellos grupos
de P, por ser ésta la piramide inducida por d.

Por otra parte, es claro que existird algtn 4., con i € {1,...,r} tal que xg,yo € K.

Asf pues, si (P,i) es la piramide inducida por d, (ki) = o < d'(x,v0) = i(ho).
Ahora bien, si kg es el minimo grupo de P que contiene xp e yg, en virtud de
la proposicion 3.3.1 es también el grupo de menor indice de entre todos los que
contienen Xg € yp, por tanto no puede ser que i(h}) < i(hg). Por tanto no puede existir
ningiin par de individuos, xy,yp € Q tales que d'(xg,yg) > d(xg,¥0), con lo cual tendra
que ser d'(x,y) = d(x,y) para cualquier par, x e y, de individuos de Q, y por tanto
d=d.

]

Teorema 3.3.2

La disimilaridad piramidal inducida por una pirdmide indexada en sentido amplio,
induce esa misma pirdmide.

Demostracion

Para ello, veremos que si la pirdmide (P, /) induce la disimilaridad piramidal d, y
a su vez, ésta induce la piramide (P,7), entonces P=Py i=1i.

Si (P, i) es la pirdmide indexada inducida por d, por la demostracién del teorema
3.2.1 sabemos que:
i [ heP*
heP & 0
| Jhy,hy € P*,  distintos de £, tales que A= hNhy

Por otra parte, puesto que gracias a la proposicién 3.1.1, P* = P, resultar4:
[heP

heP & 0
| 3hy,hy € P!, distintos de &, tales que h =k Nhy

Y por la proposicién 3.3.3 esto equivale a que h € P,

Para ver que i = i, tendremos en cuenta que P = P y demostraremos que V & € P,

i(h) =i(h).

Si (P, ) es la pirdmide indexada inducida por d, para cualquier h € P =P, i(h) =
max{d(w,w'), V 0,0 € h}, por tanto existirdn x,y € h tales que i(h) = d(x,y).
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Por otra parte, sean ®; y ®; los individuos extremos de k.. Puesto que 2 € P
y P es la pirdmide que induce 4, si @; y ®; son los individuos mds alejados de A,
éste serd el minimo grupo de P que los contendra (Proposicién 3.3.2), y por tanto

Asi pues, hastalel momento tenemos que: x,y € h € P; @;, ®; son los extremos de
h; y d es la disimilaridad piramidal inducida por (P,i); con lo cual d(x,y) < d(w;,®;).

Finalmente, puesto que d(x,y) = max{d(®,®'), V 0,0 € h}, tendremos que
d(x,y) > d(w;,w;).

De ambas desigualdades resultard: d(x,y) = d(o;,®;) y por lo tanto V h € P,
i(h) = i(h).
|

4. GRUPOS SOBRANTES. DEPURACION DE UNA PIRAMIDE

Dada una pirdmide indexada (P,i) construida por alguno de los algoritmos de
clasificacién piramidal existentes, Diday (1986), Bertrand (1986), Capdevila (1993),
podemos preguntarnos si existen grupos ‘“sobrantes”, es decir, grupos que propor-
cionen informacién redundante sobre la clasificacion y por tanto que puedan ser
eliminados de la pirdmide sin que varfe la clasificacién piramidal.

Para responder a la pregunta con el méaximo rigor, serd necesario, en primer lugar,
precisar el concepto de “grupo sobrante” en una pirdmide indexada.

Si (P, i) es una piramide indexada en sentido amplio, es evidente que ningdn grupo
puede ser sobrante, puesto que a dicha pirdmide le corresponde biunivocamente una
disimilaridad piramidal d, por tanto si eliminamos algin grupo # de P, a pesar de que
P — {h} continuase siendo una pirdmide indexada en sentido amplio, induciria otra
disimilaridad piramidal d' distinta a d y por tanto una clasificacién también distinta. Si
por el contrario, la pirdmide es indexada en sentido estricto, también lo serd en sentido
amplio (Proposicién 2.3) y por consiguiente tampoco habra grupos susceptibles de ser
eliminados.

Sea pues (P,i) una pirdmide indexada pero no en sentido amplio. En este caso,
existiran grupos h,h' € P; A C K;i(h) = i(h') y h no serd interseccién no trivial de
grupos de P.

Consideremos el conjunto:  Zp={heP/AN e Ph CH; i(h)=i(})
y hno es interseccion no trivial de grupos de P}
que serd no vacio, por ser la pirdmide indexada no en sentido amplio.
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En estas condiciones, es evidente que P —Zp serd también una pirdmide indexada
y ademas, en sentido amplio.

Si finalmente demostramos que la disimilaridad piramidal inducida por (P,i) es la
misma que la inducida por (P —Xp, i), quedard demostrado que los grupos de Zp son
realmente los grupos sobrantes de la pirdmide P, puesto que Py P—ZXp serdn pirdmides
equivalentes, en el sentido de tener asociada la misma disimilaridad piramidal, y al
ser (P —Zp,!) indexada en sentido amplio, no tendrd ningdn grupo sobrante, con lo
cual podremos asegurar que los grupos de Zp serdn los dnicos grupos sobrantes de P.

Teorema 4.1

La pirdmide indexada sobre Q(P, ), induce la misma disimilaridad piramidal que
la pirdmide (P —Xp,i).

Demostracion

Sabemos que cualquier pirdmide indexada de (), sea en sentido amplio o no,
induce una disimilaridad piramidal sobre €, sin mds que definir la distancia entre dos
individuos como el indice del menor grupo que los contiene.

Sea pues © un conjunto finito y (P,{) una pirdmide indexada. Si lo es en sentido
amplio, entonces Zp = 0 y no hay nada que demostrar.

Supongamos pues que (P,i) es indexada pero no en sentido amplio, con lo cual
ZP#@ y P—ngP.

Sean d y d’ las disimilaridades piramidales inducidas respectivamente por (P,i) y
(P—Xp,i).

Sean x e y dos individuos cualesquiera de Q, y sea kg el minimo grupo de P que

los contiene. Entonces serd d(x,y) = i(hg).

Si hg ¢ Zp, entonces by € P—Zp, y por tanto d'(x,y) = i(hg), con lo cual tendremos
d(x,y) =d'(x,y), que es lo que querfamos ver.

Si por el contrario, hy € Zp,hy ¢ P—Xp, y ademds existirdn otros grupos de P
que contendrdn estrictamente /g y de su mismo indice. Estos otros grupos lo seran,
naturalmente, en ntimero finito, y no todos ellos podran ser dé Zp (por lo menos
Q¢ Zp).

Sea pues, ki, el menor de los grupos de P tales que ho C hy, i(hg) = i(h}) y hyy ¢ Zp.

En estas condiciones pues, A serd el menor grupo de P—Xp que contendrd hg y por
tanto el menor grupo de P—Xp que contendré x e y. Asi pues, d'(x,y) = i(h}) = i(h)
y por tanto d(x,v} = d'(x,y) que es lo que queriamos demostrar.
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Resumiendo pues, la caracterizacién de los grupos sobrantes de una pirdmide
indexada serd la siguiente: 4 € (P,i) es un grupo sobrante sii h € Zp. Es decir, h es
un grupo sobrante, si no es interseccién no trivial de grupos de P y existe otro grupo
h' € (P,i) tal que: h C A e i(h) =i(K).

La Depuracién de una Piramide consistird en eliminar los grupos sobrantes. Una
vez eliminados dichos grupos, desde el punto de vista de la representacién visual, es
posible que existan también aristas sobrantes, que deberédn ser también eliminadas.
Para ello, el criterio a seguir serd el siguiente: Después de la depuracién de una
pirdmide indexada, cualquier arista que no una un grupo con su predecesor es sobrante
y por tanto debe ser también eliminada.
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ENGLISH SUMMARY:

INDEXED PYRAMIDS AND PYRAMIDAL DISSIMILARITIES

Carles Capdevila Marques and Antoni Arcas Pons

Pyramidal trees, introduced by E. Diday, are a logical generalization of ultrametric
trees. They are less restrictive structures where recovering replaces the concept of
partition, obtaining a representation which bears more information and is closer to
the initial dissimilarities.

The pyramidal representation processes for individuals of a finite population, con-
sists in transforming the initial dissimilarity into a pyramidal dissimilarity by means
of some known pyramidal clustering procedure algorithm; this pyramidal dissimilarity
is equivalent to an indexed pyramid.

In this study we establish a rigorous mathematic formalization of the equivalence
between the concepts of indexed pyramid and pyramidal dissimilarity. In addition, we
study the problem of the redundant information contained in a pyramidal structure, and

150



we provide objective criteria to eliminate it without modificating the corresponding
pyramid.

In section 2 you find the basic concepts for the study of the pyramidal models
of classification and representation of data, and some elementary relationships among
them are established.

We realize that all indexed total hierarchies are also indexed pyramids, and there-
fore, the pyramidal models constitute a natural generalization of the hierarchical mo-
dels.

Bearing in mind that the mathematic bases of the hierarchical representations
are based on the equivalence between the ultrametric dissimilarities and the indexed
hierarchies of parts of a set, a similar equivalence is established between the pyramidal
dissimilarities and indexed pyramids of parts of a set.

In section 3.2 it is proved that every pyramidal dissimilarity d defined in Q,
produces an unique indexed pyramid in broad terms of §0(£2), and conversely that all
indexed pyramid (P,i) of X2) induces an unique pyramidal dissimilarity in Q.

In section 3.3 it is proved that, the indexed pyramid in broad terms of §(Q)
induced by a pyramidal dissimilarity induces the same pyramidal dissimilarity. Con-
versely, the pyramidal dissimilarity induced by a indexed pyramid in broad terms of
§(€2) induces the same indexed pyramid.

Finally, it is proved that in an indexed pyramid the spare groups can be charac-
terized by: h € (P,i) is a spare group, if h is a nontrivial intersection of groups of P,
and if there exists &' € (P,i) such that: A C 4’ and i(h) = i(K').
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a través del desarrollo de un caso concreto, una nueva metodologia para
la seleccidn de los valores de sus pardmetros.

Determination of Design Factors Values to Obtain Robust Products.
Aplication to Circuits with Inductance and Resistance.

Key words: Producto Robusto, Método de Taguchi, Disefio Factorial,
Varianza Minima, Grafico Distancia-Varianza.

* Albert Prat. y Pere Grima. E.T.S. Enginyers Industrials de Barcelona Dpt. Estadistica i Investigacié
Operativa Universitat Politecnica de Catalunya.

Direccion para correspondencia: Albert Prat Bartés. Dpt. Estadistica i Inv. Operativa. E.T.S. Enginyers
Industrials de Barcelona. Av. Diagonal, 647. 08028 Barcelona.

—Atrticle rebut el maig de 1994.
—Acceptat el febrer de 1995.

153



1. INTRODUCCION

Las técnicas de disefio de productos robustos fueron introducidas en Occidente
por el ingeniero japonés Genichi Taguchi (1984, 1986), que de esta forma dio nombre
al método mas conocido y utilizado. Uno de los aspectos del método de Taguchi es
el que hace referencia a la determinacién de los valores de los factores de disefio
(parametros), el cual consiste, en esencia, en el planteamiento de un plan de ex-
perimentacién en el que se mide el valor de la caracteristica de calidad (respuesta)
en una cierta combinacién de valores de los factores de disefio (contemplando la
variabilidad de que estén afectados), y también de los llamados factores de ruido
(ajenos al producto, pero que influyen en la respuesta y no pueden mantenerse fijos).
A partir de los resultados obtenidos en la experimentacién se determina cuales son
los valores de los factores de disefio que consiguen un valor satisfactorio para la
respuesta independientemente de los valores que tomen las fuentes de variabilidad
que intervengan.

El método para elegir el valor de los factores de disefio que propone Taguchi
se caracteriza por el uso de las llamadas matrices producto en el disefio del plan
de experimentacién y en la utilizacién de unos estadisticos un tanto “sui generis”,
denominados ratios senal-ruido en el andlisis de los resultados de la experimentacién.

A pesar del general reconocimiento sobre las aportaciones de Taguchi en torno al
diseno de productos robustos, la metodologia que utiliza presenta algunos aspectos
controvertidos. Asi, aunque en algunos casos el nimero de experimentos que se
plantea es justamente el necesario para obtener la informacidn precisa, en otros muchos
casos, el experimentar en cada una de las condiciones de la matriz producto, exige
un esfuerzo y una dedicacion de recursos que podria disminuirse (Shoemaker et al.,
1991).

Por otra parte, la peculiaridad de los estadisticos que utiliza convierte su método
en el seguimiento de unos procedimientos poco intuitivos que no facilitan el entender
el “qué” se hace y “por qué” se hace. Ademas, se ha demostrado (Box ef al., 1986)
que las técnicas estadisticas utilizadas para el andlisis de los resultados obtenidos no
son las mas adecuadas.

A continuacién se presenta una nueva metodologia para el disefio de parametros
a través del ejemplo de un circuito con bobina y resistencia.

Tras el planteamiento del problema, se plantea su resolucidn utilizando la relacién
funcional entre la respuesta y los factores de disefio (en este caso es una férmula
conocida, aunque en general no se conoce). A continuacién se aborda el problema
a través de un modelo experimental y, finalmente, se presenta el grafico Distancia-
Variancia, que representa una alternativa al Método de Taguchi cuando se trata de
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obtener una solucién de compromiso entre la variabilidad de la respuesta y su distancia
al éptimo.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Supongamos que deseamos montar circuitos del tipo:

L

\

Figura 1.
Circuito con bobina y resistencia.

de forma que la intensidad mdxima que circule por los mismos sea de 10 Amperios.

El valor de la intensidad méxima que circula por un circuito de este tipo viene
dado por la férmula:

14

(1 I= =
/R%+ (2750L)?

Supongamos también que para el montaje de los circuitos disponemos de:

Fuentes de alimentacion: Proporcionan un voltaje exacto igual a 100 voltios.

Resistencias: Existe una cierta variabilidad de unas unidades a otras
(no en una misma unidad a los largo del tiempo). Dicha
variabilidad sigue una distribucién normal centrada en su
valor nominal (R,) y con una desviacidn tipo proporcional
a dicho valor nominal.

Bobinas: Al igual que ocurre con las resistencias, disponemos de
bobinas que presentan una cierta variabilidad de unos
componentes a otros. Dicha variabilidad también sigue
una distribucién normal centrada en su valor nominal (L,,)
y con desviacién tipo proporcional a dicho valor.
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El problema que nos planteamos resolver es: ;Cudles son los valores éptimos de
R, y L, de forma que la intensidad maxima que circule por el circuito sea de 10
amperios, con la minima variabilidad en torno a este valor?.

3. RESOLUCION UTILIZANDO LA RELACION FUNCIONAL CONOCIDA

3.1. Esperanza Matematica y Varianza de I

Al ser R y L variables aleatorias, la intensidad que circule por cada uno de los
circuitos no serd siempre la misma, sino que deberemos considerarla como una nueva
variables aleatoria con una determinada distribucién de probabilidad. De dicha dis-
tribucién nos interesa conocer su esperanza matematica E(/) y su varianza Var(/).

La expresion de la esperanza matematica de /, dado que R y L son independientes,

tiene la forma:
1%

R? + (2150L)?
en la que f(R) y f(L) representan las funciones densidad de probabilidad de R y L
respectivamente.

E(I) = FR)f(L) dR dL

La integral planteada es —en principio— inabordable, y por ello recurriremos a
la descomposicion de la expresién de I en serie de Taylor en torno al punto (R, L),

obteniendo:

a1 a
I=IR,L,) + ﬁ;] oL (R—R,) + B_L] - (L—-L,)+
1 9% 2 1 921 2
E 8?2_] R, L, (R_Rn) +§ m:, Ry Ly (L—Ln) "
+ _831_] (R—R,)(L—L,)+ Residuo
OROL| ¢ | " "
Por tanto:
E() = I(RuLy) + B(R—R)+ 2L B(L— L)+
S OR] R, L, " OL] gy, "
1 821 2 1 %1 2
v 5w, BR-RPssn] EL-LR
L o E[(R - Ry)(L~L,)] + E(Residuo)
aRaL R L n n
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Y tenemos que:

E(R-R.) = E(R)- E(R,)=0
E(L—L,) = E()- E(L)=0
‘E[(R-R,)(L—L,)] = Cov(R,L)=0
E(R-R,)* = o’
E(L-L)* = o

Asi pues, podemos escribir:
1 0% , 1 o4

2 .
- — o+ - — o; + E(Residuo)
2 oR? R, Ly 2 9L Ry Ly !

E(I) = I(RnaLn) +

A partir de este punto no se considera E(Residuo). Dicho valor es practicamente
despreciable en el rango de varianzas que se estudia. Notese que el término de
derivadas de tercer orden es nulo por ser E(R — Rn)3 = E(L- L,l)3 = 0 (el coeficiente
de asimetria en la distribucién normal es cero), asi como las esperanzas de los otros
términos de tercer orden (como E(R —R,)?>(L— L,)). El término correspondiente a
las derivadas de cuarto orden puede calcularse considerando que E(R — R,)* = 30
(andlogamente para L). Sustituyendo los términos de derivadas por sus correspon-
dientes expresiones se llega a:

1
E(I):IOO[A 05——;-(A 1S3k 2%) ol -5 (kA 1T-3K°LA 25)0,?]

Siendo: A = R2+(2m50L,)?
K = (2m50)%

Para calcular la varianza de I puede aplicarse la férmula:
@ of = E()* - [E()]°

E(/?) puede calcularse utilizando el mismo procedimiento que para calcular E(D),
descomponiendo la expresién de I? en serie de Taylor, obteniéndose:

E(1%) = 10.000 [A g2 (A 2_4R2A 3)—03 (KA 2_4K2A *)]

Tal como se ha indicado anteriormente, los valores de G, y G, se consideran
proporcionales a R, y L, respectivamente, es decir:

Or = kiR,
o, =kL,

A partir de E(I) y E(I?) es inmediato el cdlculo de Var(I) mediante la expresion (2).
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3.2. Valores 6ptimos de R, y L,.

La determinacién de los valores 6ptimos de R, y L, puede realizarse cémodamente
utilizando una hoja de cdlculo para ordenador personal de la forma que a continuacién
se indica (ver tabla 1):

Tabla 1

Fragmento de la hoja de cdlculo utilizada para estudiar las Var(y) en funcion de R, y
L, forzando E(y) = 10.00.

A B C D E F G

1 R, L, E(y) V() Kr: 0.1

2 0.00 0.03168 10.00 4.0357 Kl 0.1
3 0.05 0.03168 10.00 4.0353
4 0.10 0.03168 10.00 4.0344
5 0.15 0.03167 10.00 4.0353
6 0.20  0.03167 10.00  4.0332
7 0.25 0.03167 10.00 4.0304
8 030  0.03166 10.00  4.0295
9 0.35 0.03166 10.00 4.0255
10 040  0.03165 10.00  4.0234
11 0.45 0.03165 10.00 4.0182
12 0.50 0.03164 10.00 4.0149
13 0.55 0.03163 10.00 4.0110
14 0.60 0.03162 10.00 4.0064
15 0.65 0.03161 10.00 4.0013

En la 1* columna se colocan los valores de R, desde 0 hasta 10Q (no tienen
sentido valores fuera de este intervalo) con incrementos de 0.05€2. En la 2* columna
se colocan los valores de L, que junto con el correspondiente valor de R, dan una
E(/) = 10.

Los valores de L, se han calculado en primera aproximacién despejandolos de
la expresion (1) y posteriormente se han ajustado por un procedimiento iterativo
hasta conseguir que E(/) = 10.00. (El ajuste es necesario ya que E[/(R,L)] #
I(Ry,Ly)).

De esta forma, es facil descubrir cuales son los valores de R, y L, que dando
E(I) = 10.00 producen asimismo un valor minimo de Var(/) (cuarta columna).
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A partir de sus correspondientes hojas de célculo, se han construido los graficos
de las figuras 2 y 3, el primero de los cuales con 6, = 0.2R,, 6, = 0.01L y el segundo
con 0 = 0.1R, 6, = 0.01L. En ellos se presenta la evolucién de Var(I) en funcion de
L (con E(I) = 10, por tanto a cada valor de L le corresponde un valor de R). A partir
de la misma hoja de cdlculo, modificando dnicamente los coeficientes que figuran en
el extremo superior derecho, se podrian obtener los gréaficos para cualquier par de
valores kg, k.

3.2

2.8
2.6 o
2.4 ~
2.2 4

1.8 -

4.6 ~

varC 1)

1.4
1.2 -

1 4
0.a -
0.6
.4

6.2 o

T T 7 1 T T T T T
Q.o08 0.042 0.016 o.02 0.024 0.028 0.032

L

Figura 2.
Varianza de I en funcién de L, con k, = 0.2 y k, = 0.01. (El valor de R, es el
obligado para obtener E(I) = 10).

3.2 —

3
2,8
2.5 -
2.4 4
2.2 4

2 4
1.8

1.5

varc 1)

1.4 -
1.2 o

44
0.8 4
0.6 ~
0.4

c.2 -

o T T T T ¥ T T T T T T T T T
0.004 0.o08 g.012 0.016 0.02 0.024 0.0268 0.032 0.036

L

Figura 3.
Varianza de / en funcién de L, con k; = 0.1 y k, = 0.01. (El valor de R, es el
obligado para obtener E(I) = 10).
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4. METODQLOGiA PROPUESTA CUANDO. NO SE CONOCE LA
RELACION FUNCIONAL ENTRE LOS FACTORES Y LA RESPUESTA

La metodologia que se propone se basa en el seguimiento de las siguientes etapas:
1. Establecer una hipétesis sobre el modelo de la respuesta.

2. Estimar los pardmetros del modelo mediante el andlisis de los resultados obtenidos
en un plan de experimentacion.

3. Utilizando el modelo obtenido, deducir la expresion de la varianza y, mediante
un procedimiento andlogo al utilizado en el andlisis de la relacién funcional
real, determinar la combinacién de valores de los factores que minimiza la
variabilidad de la respuesta.

A continuacién se describen cada una de estas etapas para el caso planteado.

4.1. Hipotesis sobre el modelo de la respuesta

Se trata de establecer una hipétesis sobre el tipo de relacién existente entre la
respuesta y los factores, que cumpla los siguientes requisitos:

a) Que explique suficientemente bien el comportamiento de la respuesta.
b) Que sea de ficil tratamiento, tanto en lo que se refiere a la estimacién de los

pardmetros, como a su andlisis posterior.

En general, en casos como el planteado se obtienen buenos resultados utilizando
modelos cuadriéticos (se trata de una aproximacién similar a la que se obtendria
mediante un desarrollo de Taylor de grado 2) y, por tanto, planteamos el siguiente

modelo:
I=Bo+BiR+PBoL+ Py R*+ BooLl? +B12RL

4.2. Estimacién de los parametros del modelo

Los pardmetros del modelo pueden estimarse mediante la realizacién de disefios
factoriales fraccionales.

Cuando el modelo es cuadrdtico, no basta con un disefio a 2 niveles, sino que sera
necesario un disefio central compuesto (Myers, 1976) o bien un disefio a 3 niveles.

Si se tienen sélo 2 factores como en nuestro caso, el disefio central compuesto
con longitud de brazo oo = 1y el disefio a 3 niveles coinciden (resulta ser un 32) con
la siguiente matriz de disefio:
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SRR
-1
-1
0 -1
0 0
0 1
1 -1
1 0
L 1 1 -
Fijando los niveles en los valores:
Niveles
-1 0 +1
Factores R(Q) 4 5 6
L(H) | 0.025 0.0275 0.030

se obtienen las condiciones de experimentacion y los resultados que a continuacidn
se indican:

R L 1

4 00250 11.345
4 0.0275 10.503
4 0.0300 9.767
5 0.0250 10.740
5 00275 10.018
5 0.0300 9.373
6 00250 10.117
6 0.0275 9.507
6 0.0300 8.950

y estimando por regresién los pardmetros del modelo se llega a la ecuacién:

1=30.5—1.64R — 825.77L+ 6293.33L* + 41.1RL
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Utilizando la aproximacién lineal de transmisién de variabilidad a la respuesta se
tiene que:

ol 2 ol 2
V() = [ﬁl(R,l,L,,)jl V(Rn) + l:éZl(R,,,L,,):' V(Ly)

y con el modelo obtenido se llega a:

(3) V()= (—1.64+41.1L,)2k2R% + (—825.77 + 12586.66L, + 41.1R,)*k*L2

Siendo k2R% y k?L2 las varianzas de R y L respectivamente (desviaciones tipo
proporcionales al valor nominal).

4.3. Seleccion de los valores de los parametros de disefio para minimizar la varia-
bilidad de la respuesta

Utilizando un procedimiento idéntico al desarrollado anteriormente, se llega al
grifico de la figura 4 en el que sélo aparece el rango de valores de L, en que se ha
experimentado y se comparan los valores de la varianza de I en funcién de L, segiin
esta se calcule con el modelo real o el experimental.

Tal como puede observarse, las curvas son muy parecidas, y el valor ptimo de L
es, tanto si se considera el modelo real como el experimental, ¢l mayor posible. Por
tanto, elegiremos los siguientes valores de L = 0.030H y R = 3.3Q (el que hace que
E(I) = 10 con L = 0.030H), obteniéndose una Var(I) = 0.14 Amp?.

‘
o fg’

87
b

Figura 4.
Varianza de I en funcién de L, segin el modelo real (O0) y el experimental (+).
ki =02y k =0.01.
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5. NUEVO ENFOQUE DEL PROBLEMA. UTILIZACION DEL GRAFICO
DISTANCIA-VARIANCIA

Otro enfoque del problema puede consistir en aceptar una cierta desviacién del
valor nominal de I si con esta desviacién se consigue disminuir su variabilidad.

Suponiendo que los valores de R deben estar comprendidos entre 4 y 6 Q y los
de L entre 0.025 y 0.030 H, al igual que con el planteamiento anterior una hoja de
célculo sirve para resolver el problema. En la primera columna se colocan valores
de R desde 4 hasta 6 € con incrementos de 0.2 £. Para cada valor de R, en la
segunda columna se colocan valores de L desde 0.025 a 0.030 H con incrementos de
0.0005 H. De esta forma se obtiene un conjunto de combinaciones de valores de R
y L (exactamente 121 combinaciones) y para cada una de ellas puede calcularse la
varianza de I mediante la expresién (3) y también su esperanza matematica mediante
la siguiente expresion, facilmente deducible del modelo obtenido:

E(I) = 30.5 — 1.64R, — 825.77L, + 6293.33(1 + k*)L2 + 41.1R,L,

A partir de la misma hoja de cdlculo puede realizarse un diagrama bivariante de
la varianza de la respuesta frente a la distancia al 6ptimo, que en nuestro caso serd
10— E().

Mode o Exper imental

¥
0.5 * +
+ + +
0.45 A
+ + + +
+ +
0.4 4 + + +
+ + + + + .
~ a.35 + + + + + . R
v + + + + + + +
+
]
> 0.3 + + + + + + . .
N
+ + + +
* * + + t * * *
+
0.25 4 4 + N * + +
R . + + + + + . . +
. " + + + + +
0.2 A +, + + + + +
+ + + + + +
+ + +
+ + + +
.13 - + + + 4
+ + -
+ +
+
01 gy T T T T Ty e
1.4 -1 0.6 -0.2 0.2 0s 1
T ecencia
Figura 5

Griéfico Distancia-Varianza segin el modelo experimental. k, = 0.2 y k, = 0.01
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—1.4 -1 -0.8 -0.2 0.2 0.6 B
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Figura 6.

Grifico Distancia-Varianza a partir de la relacién funcional real. k, = 0.2y k, = 0.01

Cada punto del diagrama obtenido representa una combinacién de valores de los
factores de disefio, y a la vista del mismo podemos elegir el punto que mejor se
adapte a nuestras necesidades. Del gréifico obtenido a partir del modelo experimental
(figura 5) se deduce que la Var(/) puede disminuirse hasta 0.11 a costa de obtener
una E(/) = 10.25. Utilizando la relacién funcional real se obtiene el grafico de la

figura 6, practicamente idéntico al anterior y del que pueden obtenerse las mismas
conclusiones.

6. CONCLUSIONES

Dado que los componentes de un producto (ya sean componentes electrénicos,
materias primas, ... etc) presentan variabilidad, las caracteristicas de calidad del
producto acabado también estdn afectadas por una cierta variacién en torno a su valor
objetivo.

La disminucién de la variabilidad de una caracteristica de calidad (o que hemos
denominado ‘respuesta’) puede abordarse de 2 formas distintas:

1) Estableciendo las toleracias que sean necesarias para las caracteristicas de los
componentes.
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2) Determinar cuales deben ser los valores nominales de los camponentes para
que, aunque estos estén afectados de una cierta variabilidad, la respuesta se
mantenga dentro de un rango de valores satisfactorio.

Naturalmente, el segundo método es mejor, ya que permite trabajar con materias
primas mds baratas (cuanto mayores sean las exigencias en las tolerancias mas caro
serd el componente) y, ademds, asegura que el producto obtenido serd correcto sin
necesidad de inspeccién ni controles rigurosos que si serfan necesarios en el caso de
estar obligados a trabajar con tolerancias reducidas.

En el presente articulo se ha presentado una metodologia para determinar los
valores de los pardmetros de disefio de forma que la transmisién de variabilidad a la
respuesta sea lo menor posible.

Se ha planteado también un procedimiento para obtener una aproximacién a la
relacién funcional cuando ésta no se conoce y, finalmente, se ha presentado el gréfico
Distancia-Variancia, que puede ser construido facilmente con la ayuda de una hoja
de célculo para ordenador personal y que pone de manifiesto, de forma grifica, toda
la informacidn relevante para que el disefiador elija los valores de los pardmetros de
disefio, atendiendo tanto a la variabilidad de la respuesta como a su distancia al valor
optimo.
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ENGLISH SUMMARY:

DETERMINATION OF DESIGN FACTORS VALUES TO OBTAIN ROBUST
PRODUCTS. APLICATION TO CIRCUITS WITH INDUCTANCE AND
RESISTANCE

Albert Prat and Pere Grima

1. INTRODUCTION

Compared to older methods of controlling quality through final inspections, or the
classic method of statistic control of the process, the form that we could currently
designate as modern, and indeed the most economic way of assuring quality, consists
in designing products so that their performance is maintained within the desired level
even if they are not manufactured in the most suitable conditions, or if they are used
in different conditions from those expected.

These products are considered to be “robust”. The techniques for their design were
introduced to the West by the Japanese engineer Genichi Taguchi, who gave his name
to the most well known and often used method. In spite of general recognition of the
contribution of Taguchi to the design of robust products, the method that he uses has
some controversial aspects. Thus, although in some cases the number of experiments
required is precisely the number necessary to obtain the specified information, in
many other cases experience of each condition of the product demands an effort and
a dedication of resources that could be reduced.

Furthermore, the peculiarity of the statistics that Taguchi uses means that his
method follows certain non-intuitive procedures that do not ease the understanding of
“what” is done and “why” it is done. Furthermore, it has been demonstrated (Box er
al, 1986) that the statistical techniques used for the analysis of the results are not the
most suitable.

This paper presents an alternative to the Taguchi method for the design of para-
meters using the example of a circuit with a coil and a resistance. These components
present a random variability and the objective is for the current in the circuit to have
minimal variability from its nominal value.
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2. PRESENTATION OF THE PROBLEM

It is supposed that it is necessary to manufacture circuits made up of a power
supply, a coil and a resistance, with the following characteristics:

Power Supply: An exact voltage equal to 100 volts.

Resistances: ~ There is a certain variability from one unit to the other (not in the
same unit in time). This variability follows a normal distribution
centred on the nominal value (R) and has a standard deviation
proportional to the nominal value.

Coils: Like the resistances, there are coils that present a certain variability
from one component to another. This variability also follows a nor-
mal distribution centred on the nominal value (L,) and a standard
deviation proportional to the nominal value.

The problem that we are to solve is: what are the optimum values of R and L, so
that the maximum current in the circuit will be 10 amperes, with minimal variability
from this value?

3. RESOLUTION USING THE KNOWN FUNCTIONAL RELATIONSHIP

As R and L are random variables, the current flowing through each of the circuits
will not always be the same, and we will have to consider it as a new random variable
with a given probability distribution. We are interested in knowing the mathematical
expectation E(/) and the variance Var(/) of this distribution.

These expressions are deduced by decemposition of the Taylor serial expression
for I by assuming that the deviation of the values of R and L are proportional to
their nominal values. This implies using a simple procedure based on the use of a
spreadsheet to determine the nominal values of R and L to give the desired value for
I with minimal variability from this value.

168



4. METHOD PROPOSED WHEN THE FUNCTIONAL RELATIONSHIP BE-
TWEEN THE FACTORS AND RESPONSE IS NOT KNOWN

The method proposed is based on the following stages:

1. Establish a hypothesis for the response model.

2. Estimate the parameters of the model through analysis of the results obtained
from experiments.

3. Use the resulting model to deduce the expression for the variance and, through
an analogous procedure to that used in the analysis of the real functional re-
lationship, determine the value combinations of the factors that minimize the
variability of the response.

A quadratic equation model is suggested for response and its parameters are esti-
mated through a compound central design. The conclusions drawn from the analysis
of the model are identical to those obtained using the real functional relationship.

5. ANEW APPROACH TO THE PROBLEM. THE USE OF THE DISTANCE-
VARIANCE GRAPH

Another approach to the problem could be to accept a certain deviation from the
nominal value of I if this deviation reduces its variability.

This position is represented by the distance-variance graph.

Each point of the graph represents a value combination of the design factors, and
we can choose the point that is best adapted to our needs. The conclusions obtained are
practically identical whether the real function relation or the model obtained through
experimentation are used.
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COMPARACI()N DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA
GAMMA

EDUARDO BEAMONTE* y JOSE D. BERMUDEZ*

A Gamma Hierarchical Model is used for the Bayesian Analysis of Sur-
vival Data with covariates. We center our interest on the comparison of
two groups of individuals using Monte-Carlo methods. Concretely, we use
the Gibbs sampling to obtain a sample from the posterior distribution. The
paper ends with the analysis of two data sets, one of them simulated and the
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1. INTRODUCCION

En un trabajo anterior (Bermidez y Beamonte, 1993) propusimos un modelo
Gamma con pardmetros comunes a todos los individuos, para datos de supervivencia
que podian estar progresivamente censurados por la derecha. Esto es, las observa-
ciones realizadas en algunos individuos no muestran su tiempo total de supervivencia,
tan solo se sabe que ese tiempo es mayor que el observado, conocido como tiempo
de censura, con un mecanismo de censura independiente del mecanismo de muerte.
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Analizabamos el modelo desde una perspectiva bayesiana, estudiando la distribu-
cién final mediante una muestra obtenida a partir de cadenas de Markov generadas
por Monte-Carlo.

En este trabajo generalizamos el modelo anterior para disminuir su rigidez y poder
incorporar covariables. Asi, suponemos que el tiempo de supervivencia de cada
individuo no tiene una distribucién comin a todos ellos, sino que esa distribucién
depende de ciertas caracteristicas del individuo. Para ello proponemos el siguiente
modelo jerdrquico:

t ~ Ga(t|o, B)
(logo,logB) ~ NM;((loga, log B)'|Bx,H),

siendo ¢ el tiempo de supervivencia y x el vector de covariables de dicho individuo,
que habitualmente incorporard un primer elemento constante e igual a 1, como toda
matriz de disefio en los modelos lineales generalizados. Es decir, cada tiempo de
supervivencia es Ga(o, ), pero los pardmetros o y B son caracteristicas propias no
observables del individuo, que estdn relacionados con su vector de covariables a través
de un mecanismo aleatorio que, a su vez, depende de ciertos hiperpardmetros B y H
comunes a todos los individuos. Asi, logot y logP siguen una distribucién Normal
bivariante con media Bx y matriz de precisiéon H.

En este trabajo estamos especialmente interesados en la comparacién de dos grupos
de individuos. Para ello basta con incluir una tinica covariable dicotémica, aparte de
la covariable constante; asi, x' = (1,1) si el individuo pertenece al primer grupo
y ¥ = (1,0) en otro caso. El objetivo primordial serd hacer inferencias sobre los
hiperpardmetros relacionados con esa covariable dicotémica.

La notable complicacién de la distribucién final (independientemente de la inicial
utilizada y acentuada por la presencia habitual de datos censurados) estimula a realizar
su estudio a través de una muestra generada a partir de la misma. En esa linea fue
pionero el trabajo de Gelfand y Smith (1990).

Uno de los métodos iterativos para la obtencién de una muestra de la distribucién
final m4s utilizados en los dltimos tiempos es el muestreo de Gibbs (ver, por ejemplo,
Smith y Roberts, 1993, y referencias alli citadas). Bédsicamente, consiste en construir
una funcién de transicién que defina una cadena de Markov irreducible y para la que
la distribucién final sea estacionaria. Este proceso exige que sea fdcil muestrear a
partir de las distribuciones condicionales completas, pero eso suele ser trivial si el
vector paramétrico se descompone de forma que tales distribuciones sean univariantes.

En el apartado 2 se analiza el modelo propuesto, detallando la aplicacién del
muestreo de Gibbs en el estudio de la distribucién final. Este procedimento se utiliza
en el apartado 3 para el andlisis de dos bancos de datos que incluyen una covariable
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dicotémica; uno de ellos simulados y el otro basado en datos reales. Por iltimo, el
apartado 4 recoge los comentarios y conclusiones finales.

2. ANALISIS DEL MODELO JERARQUICO GAMMA

Denotamos por {#1,...,t} a los tiempos de supervivencia correspondientes a los
datos no censurados y por {T,;y,...,T,} a los tiempos de censura correspondientes
a los datos censurados. El vector paramétrico completo objeto del muestreo de Gibbs
es el formado por los pardmetros del modelo, (0.1, By, --.,0, B,), los hiperpardmetros,
(B y H), y los tiempos de supervivencia no observados, (¢f,11,..-,%), sujetos a las
restricciones ¢; > T;, i=r+1,...,n. La distribucién final viene dada por:

f((xlvﬁlv"'aanaBn7B7H7tr+l7"'7tn|tl7'"athTr+la"'aTn7X)a

siendo X, la matriz de covariables; esto es, una matriz cuya fila i—ésima coincide
con el vector de covariables del i—ésimo individuo.

A partir de esa distribucién podemos obtener la distribucién marginal de interés:

f(B,H|t1,...,Zr,Tr+1,...,Tn,X).

Para utilizar el muestreo de Gibbs es necesario obtener las distribuciones condi-
cionales completas. La correspondiente a un tiempo censurado no observado es:

f(tiltla---;ti—ly Lidtse-aln, Tr+1,~-,TmXaalth---;an,Bn,B,H) =
M = f(ti|Ti,04,B:), i=r+1,....n,

siendo f(4|T;,04,B;) una distribucién Gamma truncada. Especificamente, Bermidez
y Beamonte (1993), f(l‘,'ITi,OC,', B,) oc Ga(t,'|()(,', B,) si 4 >T;.

La distribucién condicional completa de los hiperparametros es:
f(B’H|tl7"'7tn7Tr+17'“aT;laXaal)Bl"")anaﬁYl) :f(BaHIX’ahBla"';(xnaBn) oc
(2) °cf(B,H)f(alaBl)'"7all7B'lIX7B7H)7

que se reduce a un problema habitual de regresion bivariante normal homocedastica:
si se utiliza una distribucién inicial f(B,H) perteneciente a la familia Normal-Wishart,
la distribucion final también es Normal-Wishart cuya expresion puede consultarse, por
ejemplo, en Broemeling (1985, capitulo 8, pp. 378-379).
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La distribucion condicional completa del pardmetro o, i=1,...,n, es:

f(ailal7---7ai—laai+17""amBl7"'aBnath"',tn7Tr+la"'7Tn7XaB’H) =
:f(ailtivl?’iaxiaBaH) o< f(tilai7Bi)f(ai'ﬁiaxiaBaH) =
B

3 = Ga(ti|oy, B;)NM(log oy|B;, x;, B, H) o r—(()(lf)—tf‘iNM(logoci|u’1,c'12),

(&) ' 1 L .
con Hj =, +p6—;(ln Bi—) y of = o los momentos de la distribucién Nor-

mal condicionada obtenida a partir de la Normal bivariante con vector de medias

My . . hii hlz] —1 [ o? 012]
= = Bx; y matriz de precision H = =X, con L=
" [uz] o P [hm oy o ol
C12 = PO 02.
Y, finalmente, la distribucién completa del parametro B;, i=1,...,n, es:

f(BilBla"'aBi—hBH-lr--7Bnaa'l7"-aanatlv'”’tnaTr-{—lv"'aTnaX7BaH) =
= f(Bi|tia(xiaxiaB7H) o< f(tilaiaBi)f(BilaiaxiaB7H) =
4) = Ga(ti|ay, B;)NM (log B;|oy, x;, B, H) o< B exp(—Pit;) NM(log B;|u5, 67),

. o 1 . . o
siendo W) =y + pG—Z(ln oG-y 0;2 = la media y varianza de la distribucién
1
Normal condicionada correspondiente.

Una vez construidas las distribuciones condicionales completas, y partiendo de

un punto inicial OL(IO),B(IO),...,OLE,O),BSEO),B(O),H(O), el algoritmo de Gibbs puede im-

plementarse de la siguiente forma:

Completamos los tiempos censurados, Ty, ..., Ty, generando los tiempos de su-

pervivencia no observados (ZS)F)I,..., '(lo)) a partir de (1) con (oy,B;) = (OLEO),BEO))’,
i=r+1,...,n. A continuacién, generamos ocsl) a partir de (3), con ¢; = tEO),

j=r+1l,...,npB = [3(10), B =B yH= H{(®) mediante el método de aceptacion-
rechazo (ver, por ejemplo, Devroye, 1986, p. 40), utilizando como funcién importante
la densidad log-Student t (log o) ,0'12). De forma similar, generamos Bgl) a partir de

(4), con t; = tgo)’ j=r+1,...,n0 = chl),B =B y H=H®O, utilizando como

funcién importante la densidad log-Student t (log ’,(5’2 . Del mismo modo, genera-
H, 03 g

mos (xgl) a partir de (3), con ¢; :t;o), j=r+1,...,nB = Bgo),B =BO) yH=HO,
generamos B(zl) a partir de (4), con t; = tﬁo), j=r+1,...,n0p = chl),B =B
y H=HO), y asi sucesivamente. Finalmente, generamos los hiperparametros B(!)
y H, a partir de la distribucién Normal-Wishart (2), con (oy,B;) = (ocf]),Bfl)),
i=1,...,n
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Repetimos el bucle hasta alcanzar estacionariedad en las cadenas de Markov v,
posteriormente, hasta construir una muestra de la distribucién final. A partir de esa
muestra de la distribucién final puede estudiarse cualquier caracteristica deseada.

Comprobamos graficamente la estacionariedad de las cadenas de Markov, moni-
torizando la evolucién de las mismas. Actualmente sigue abierta la investigacion de
métodos que calculen de forma automatica el ndmero de pasos iniciales a desechar en
la cadena de Markov, no habiéndose propuesto todavia ninguno de facil utilizacién
en aplicaciones concretas. También es un tema actual de investigacién el nimero de
cadenas a utilizar para la obtencién de la muestra, e incluso si utilizar las cadenas
enteras o solamente un submuestreo de las mismas que disminuya la autocorrelacién,
ver, por ejemplo, Gelman y Rubin (1992), Geyer (1992), MacEachern y Berliner
(1994) y referencias alli citadas.

Este esquema tedrico del algoritmo de Gibbs es vdlido para cualquier vector de
covariables x. No obstante, a partir de ahora vamos a centrarnos en el caso particular
de un vector de covariables dicotémico.

El tiempo medio de supervivencia de un individuo de la primera poblacién es:
E(#) = E(E(t|o, B)) = E(0t/B) = E(exp{loga—logB}) =

= exp{bi1 +b12— ba1 — bpa+1/2[0% — 2p010, + 03]%},

L)

y podemos construir una muestra de la distribucién final de || a partir de la muestra
{B® H®}. Similarmente, el cociente de los tiempos medios de supervivencia de las
dos poblaciones es:

=B exp{bi2 — b2}
M2

Si la distribucion de T estd ‘cerca’ del 1, las dos poblaciones no serdn diferentes
en tiempos medios de supervivencia. De hecho, la hipdtesis de igualdad de tiempos
medios de supervivencia puede formularse como: by = by;.

El estudio de la distribucién bivariante {b3,b7,} permite contrastar la hipétesis
de igualdad de poblaciones, pues las dos poblaciones serdn iguales si y sélo si

Por dltimo, la distribucién predictiva podemos aproximarla, por Monte-Carlo, de
la siguiente forma:

FEE ety Toety ey Ty X) = /O/O Ga(t|o, B)-

'f(a7B|xat17‘"7traTr+la-~~7TnaX)dO('dB

X

1 m
—~ ,=21 Gal(rlor;),B)),
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con {(o;),B(;)), Jj=1,...,m}, una muestra obtenida a partir de:

F10g 0 10Blx 1oty Tkt o, T X) = [ NM((logos logB)'[B, )

19 N
'f(BaHltlr"?tra'Tr+l:'":Tn7X)dB dH ~ ﬁz NM((logOL,logB)IIB(’)x,H(')),
i=1

siendo {(BY) H®), i=1,...,N} la muestra obtenida mediante Gibbs sampling.

En todas las implementaciones de este algoritmo hemos construido el punto inicial
de la siguiente manera: utilizamos la media y la varianza de los tiempos de super-
vivencia no censurados de cada uno de los grupos para obtener los pares paramétricos
iniciales (aEO),BSO)), i=1,...,n, (iguales para individuos del mismo grupo y que
coinciden con los pardmetros de una distribucién Gamma cuya media y varianza
igualan los correspondientes momentos muestrales de los tiempos de supervivencia
no censurados) y una matriz B(9) inicial, de modo que B(%x sea el vector columna
formado por los logaritmos de los pardametros de la distribucién Gamma anterior. Fi-
jamos la matriz H®) = 201, (valor inicial que nos ha proporcionado buenos resultados
en todas nues tras pruebas).

El algoritmo de Gibbs genera eventualmente una cadena de Markov estacionaria,
con independencia del punto inicial elegido. Sin embargo, una eleccién razonable del
mismo permite acele rar el proceso y conseguir estacionariedad en pocas etapas. El
método aqui propuesto para la eleccién del punto inicial es sencillo, parece razonable
y ha funcionado correctamente en todos los bancos de datos analizados.

3. EJEMPLOS NUMERICOS

El algoritmo expuesto en el apartado anterior lo em pleamos para analizar una
bateria de bancos simulados a partir del modelo jerdrquico, que nos permitian com-
parar los resultados obtenidos con los verdaderos valores paramétricos utilizados para
su simula cién. Todos esos estudios proporcionaron resultados similares. Aquf co-
mentamos un banco de tamafio 200, que incluye 28 datos progresivamente censurados
por la derecha.

También hemos utilizado este algoritmo en algin banco de datos reales. En este
apartado incluimos el andlisis de unos datos sobre remisién de leucemia pues son,
posiblemente, los que se han utilizado con mayor frecuencia para com probar el
funcionamiento de métodos estadisticos de comparacion de curvas de supervivencia.
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En los dos ejemplos aqui desarrollados hemos utilizado una distribucidn inicial
Normal-Wishart poco informativa para los hiperpardmetros, en concreto:

£(B,H) = NMW(B,HM, A, T, o)) = NM(B' MY, H® A)W(H|T™!, ),

con M=0,,2,A=0L,T=(0.0), y o =2.

3.1. Analisis de un banco de datos simulados

Construimos un banco de 200 datos simulados a partir del modelo jerarquico

, ) _[46 02 _| 100 0
Gamma con hiperpardmetros B = [2.3 0.0] yH= { 0 100 J

Tras realizar 20000 pasos en la cadena de Markov (19 minutos en una estacién Sun
SPARCclassic), partiendo de un punto inicial construido segin el método propuesto
en el apartado anterior, monitorizamos la evolucién de las medias de los tiempos de
supervivencia en cada uno de los grupos, representandolas cada 10 pasos en la figura
1. En dichas grificas se observa estabilidad desde casi el principio, ademds de muy
poca variabilidad en ambos grupos.

500 1000 1500 2000

Figura 1.
Evolucién de las medias de los tiempos de supervivencia en cada uno de los grupos
del banco de datos simulados.

El estudio de la densidad predictiva lo realizamos desechando los 15000 primeros
pasos de la cadena de Markov y, posteriormente, cogiendo uno de cada 10 hasta
obtener una muestra de tamafio 500. Asi, por Monte-Carlo obtuvimos las medias y
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varianzas de las densidades predictivas para cada uno de los grupos. Se muestran en
la tabla 1.
Tabla 1

Media y varianza de la predictiva en cada uno de los grupos del banco de datos
simulados

Grupo 1 Grupo 2
Media 12.3769  9.9653
Varianza | 11.2328  7.7097

Las graficas, para cada uno de los grupos, de las densidades predictivas (en trazo
continuo) y de las densidades con las que realmente hemos simulado los datos (en
trazo discontinuo), se recogen en la figura 2.

0.3
0.25
2N
0.2 £
/ ‘\
o \
0.15 / \\ \

Figura 2.
Densidad predictiva y densidad correcta de cada uno de los grupos del banco de
datos simulados.
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Por ultimo, hemos representado la nube de puntos de la distribucién bivariante
{b12,b22} v el histograma de T = exp{bj — by, }. Estas gréficas se muestran en la
figura 3 y permiten comparar los dos grupos como ya comentamos en el apartado 2.
Observamos que la nube de puntos se encuentra por debajo de la diagonal y no se
acerca al cero, por 1o que podemos deducir la diferencia entre los dos grupos.

12

10

[2))

N

2]

1.1 1.2 1.3 1.4 1.

Figura 3.
Nube de puntos de {b;3,b2,} e histograma de T del banco de datos simulados.

Para comprobar la consistencia del estudio independientemente del punto inicial
elegido, analizamos el mismo banco de datos partiendo de distintos puntos iniciales.
Los resultados obtenidos fueron muy similares a los presentados. Por ejemplo, par-
tiendo de un punto inicial que coincidia con los verdaderos valores paramétricos (esto
es posible dado que los datos son simulados), observamos una evolucién de las me-
dias de los tiempos de supervivencia en cada uno de los grupos anéloga a la de la
figura 1 y realizando el estudio de la densidad predictiva siguiendo el mismo criterio,
obtuvimos los siguientes estadisticos:
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Tabla 2

Media y varianza de la predictiva en cada uno de los grupos del banco de datos
simulados, utilizando puntos iniciales iguales a los verdaderos valores paramétricos

Grupo 1  Grupo 2
Media 12.4865 10.0578
Varianza | 10.5993  6.9834

3.2. Analisis de datos de leucemia

El banco de datos sometido a andlisis consiste en 42 tiempos de remision de la
leucemia, medidos en semanas, en dos grupos con el mismo nimero de pacientes
(Freireich, E.S. et al.,, 1963). Al primero de ellos se le somete a tratamiento con
6-mercatopurina (6-MP), mientras que al segundo se le administra un placebo. Se
recogen los datos en la tabla 3, donde el asterisco indica observacién censurada.

Tabla 3

Tiempos de remision (en semanas) de leucemia en dos grupos de pacientes

6—MP|6 6 6 6% 7 9% 10 10* 11* 13 16 17* 19* 20* 22 23 25% 32% 32% 34% 35%
PlacebolllZ 23 4 4 5 5 8 8 § & 11 11 12 12 15 17 22 23

Estos datos han sido profusamente analizados por diferentes autores para estudiar
nuevos métodos y tests de comparacién de dos distribuciones de supervivencia. Asi,
Lawless (1982), previa constatacién grafica de que los tiempos de remisién en cada
uno de los grupos podfan provenir de distribuciones Weibull, obtuvo los estimadores
mdaximo verosimiles de los pardmetros y concluyé que ambos grupos eran distintos
en tiempos medios de supervivencia utilizando intervalos de confianza. Asimismo,
Lee (1992) utilizé el test F de Cox para distribuciones exponenciales para demostrar
que los grupos no podian ser considerados iguales.

Al igual que en el subapartado anterior, construimos el punto de partida del al-
goritmo de Gibbs y monitorizamos la evolucién de las medias de los tiempos de
supervivencia en cada uno de los grupos, representdndolas cada 20 pasos en la figura
4. También se observa estabilidad desde casi el principio, aunque mayor variabilidad
en el primer grupo.

La evolucidn de los hiperpardmetros B es bastante similar, mostrando estabilidad
casi desde el principio de la cadena de Markov. De un modo totalmente anélogo a la
grafica anterior, se muestra en la figura 5 la evolucién de by y by;, que son los dos
pardmetros que permiten diferenciar los grupos.
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500 1000 1500 2000

Figura 4.
Evolucién de las medias de los tiempos de supervivencia en cada uno de los grupos
del banco de datos de leucemia.

500 1000 1500 2000

500 1000 1500 2000

Figura 5.
Evolucién de los hiperpardmetros by, y by; en el banco de datos de leucemia.
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El estudio de la densidad predictiva lo realizamos desechando los 20000 primeros
pasos de la cadena de Markov y, posteriormente, cogiendo uno de cada 20 hasta
obtener una muestra de tamafio 500. Asi, por Monte-Carlo obtuvimos las medias y
varianzas de las densidades predictivas para cada uno de los grupos. Se muestran en
la tabla 4.

Tabla 4

Media y varianza de la predictiva en cada uno de los grupos en el banco de datos de
leucemia

Grupo 1 Grupo 2
Media 35.6264 13.3486
Varianza | 2550.9143 692.7137

Representamos, en la figura 6, las graficas de las densidades predictivas para cada
uno de los dos grupos.

0.04

0.03

20 40 60 80 100 120 140

10 20 30 40 50 60

Figura 6.
Densidad predictiva de cada uno de los grupos en el banco de datos de leucemia.
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Finalmente, en la figura 7 representamos la nube de puntos de la distribucién
bivariante {b13,b25} y el histograma de T = exp{bi» — by} para ambos grupos. Ob-
servamos que la nube de puntos se encuentra por encima de la diagonal y no se acerca
al cero, por lo que podemos deducir la diferencia entre los dos grupos.

o O O O
. . . . .
>N O N Y O

~-0.

Figura 7.
Nube de puntos de {bj2,b1,} e histograma de T en el banco de datos de leucemia.

4. COMENTARIOS FINALES

El andlisis de los dos ejemplos numéricos estudiados en el apartado anterior mues-
tra claramente que existen diferencias entre los dos grupos de individuos. La respuesta
bayesiana adecuada al problema de comparacion de tiempos medios de supervivencia
en las dos poblaciones vendria dada por el célculo de algiin intervalo de confianza

183



sobre la distribucién final del pardmetro T = exp{bjs — b22}. Como ya se comentd
en el apartado 2, si existe igualdad de tiempos medios en las dos poblaciones T = 1.
Similarmente, si existe igualdad entre las dos poblaciones, by = by = 0; por tanto,
para responder a la pregunta de igualdad de poblaciones habria que construir alguna
regién de confianza de la distribucién final conjunta de (b13,b27).

Como una primera solucién, hemos obtenido un intervalo de confianza 0.95 para
T utilizando el histograma normalizado de la figura 7 como aproximacién de su dis-
tribucion final. Siguiendo las indicaciones de Wei y Tanner (1990), obtuvimos el
intervalo (0.1525, 0.5637) que claramente no incluye el valor t=1.

Por otro lado, en este trabajo hemos exigido que la distribucidn inicial sobre los
hiperparametros B y H pertenezca a la familia conjugada. Esto no supone una res-
triccién importante: si se desea utilizar otra inicial el método de aceptacién-rechazo
permite obtener una muestra de la distribucién final deseada a partir de una muestra
construida segtn el procedimiento descrito en el apartado 2, empleando una distribu-
cién inicial Normal-Wishart que no sea muy distinta de la inicial que se desea utilizar.

Los comentarios de dos evaluadores anénimos sobre una version anterior de este
trabajo, han permitido mejorar notablemente la claridad en la exposicién del mismo.
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ENGLISH SUMMARY:

COMPARISON OF GAMMA SURVIVAL CURVES

Eduardo Beamonte y José D. Bermudez

In this paper we propose a hierarchical model for the bayesian analysis of survival
data, progressively censored on the right, with covariates. This is a generalization of a
previous work (Bermidez and Beamonte, 1993) where each survival time is assumed
to be distributed as a Ga (o,3) with loga,log distributed as a bivariate Normal
with mean Bx and precision matrix H, where x is the vector of covariates for each
individual.

We are specially interested on the comparison of two groups of individuals. For
that we considerate a dichotomous covariate, which identifies the group membership
of each individual, together with a constant covariate equal to one. Our main objective
is obtain inferences on the hiperparameters related with the dichotomous covariate.

The great complexity of the posterior distribution, independently of the prior
distribution used and emphasised by the tipical presence of censored data, drive us to
study it through Monte Carlo methods (in this line was pioneer the work of Gelfand
and Smith, 1990). In order to do this, we use the Gibbs sampling, one of the most
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important iterative methods of obtaining a sample from the posterior distribution (see
Smith and Roberts, 1993, and references there). It requires that the sampling from
all of the complete conditional distributions be easy, but that is our case.

If we denote the survival times corresponding to no censored data by (zy,...,%)
and the censorship times corresponding to censored data by (T,,y,...,T,), then the
parametric vector object of the Gibbs sampling is composed by the parameters of
the model (o4,By,...,0,Bs), the hiperparameters (B and H), and the nonobserved
survival times (f,41,...,%,), subjets to the restrictions ; > T;, i=r+1,...,n. So
the complete conditional distribution of a nonobserved survival time is the truncated
Gamma (1) and the corresponding to the hiperparameters is the Normal-Wishart (2)
(if we use a distribution belonging to that family for the prior f (B, H)). In both cases
is relatively easy sampling from them. We solve the problem of sampling from the
complete conditional distribution of o; (3) and the corresponding to B; (4), using the
acceptance-rejection method with importance functions belonging to the log-t-student
family.

We implement the algorithm of the Gibbs sampling with an initial point based on
the first moments of the exact survival times and we check grafically the convergence
of the Markov chains. Once a sample of the posterior distribution is obtained, we can
calculate some of its characteristics by Monte Carlo methods and even to obtain the
predictive distribution, of special interest in most applications.

The paper ends with the analysis of two data sets, one of them simulated and the
other real. The first one, together with some others which we have analysed, permits
to compare the results obtained with the true parameters. The real data consist in
42 remission times of leukemia (Freireich ef al., 1963), that has been analysed by
many other authors. We apply our method and obtain the predictive distribution for
each group. We conclude that the two groups are differents by obtaining a confidence
interval of the parameter of interest, agreeing with previous works.
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En este trabajo se presenta una comparacion de los resultados obtenidos
en el cdlculo de previsiones de series temporales univariables y de funcion
de transferencia, mediante la metodologia de Box-Jenkins y la utilizacion
de Redes Neuronales Artificiales. Los resultados obtenidos indican que la
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lo referente a la bondad de las previsiones obtenidas, como, sobre todo,
por la facilidad de su utilizacion. En las Redes Neuronales Artificiales,
0 “Redes de Conocimiento”, todavia no son muy conocidos los mecanis-
mos matemdticos internos que justifican su funcionamiento, sin embargo,
esto no es obice para comprobar que los resultados que dan son muy in-
teresantes. El problema principal es que, al menos por el momento, el de-
sarrollo de las redes neuronales es heuristico, no existen reglas fijas que de-
terminen la estructura de la red neuronal apropiada a cada caso de estudio.
En este trabajo se propone la utilizacion de la metodologia de Box-Jenkins
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1. INTRODUCCION

El andlisis de series temporales, es una herramienta estadistica muy importante en
el estudio del comportamiento de datos dependientes del tiempo y la prediccion de
valores futuros. Una serie temporal, es una secuencia de valores medidos en unidades
de tiempo discretas o continuas.

Una serie temporal multivariable, consiste en una secuencia de valores de varias
variables contempordneas cambiando con el tiempo. Un caso aparte, es cuando las
variables medidas estdn significativamente correlacionadas, por ejemplo, cuando atri-
butos similares estdn siendo medidos en diferentes localizaciones geogréficas. En la
previsién de un valor nuevo para cada variable, la mejor prediccidn, se conseguird
teniendo en cuenta las variaciones de las otras variables.

Histéricamente, podemos decir que en la década de los ochenta, habfa muchas
técnicas disponibles para el andlisis de series temporales, las cuales asumian relaciones
lineales entre las variables (Box- Jenkins, 1976). Pero en el mundo real los datos no
presentan relaciones simples y es dificil hacer predicciones seguras. Las relaciones
lineales y sus combinaciones a menudo son inadecuadas para hacer previsiones. Por
ello, parece necesario que sean modelos no lineales, los que sirvan para analizar los
datos temporales del mundo real.

Los modelos lineales de series temporales presentan ademds, ciertas desventajas,
como la imposibilidad de explicar cambios repentinos de amplitud muy grande y en
intervalos irregulares de tiempo (Tong, 1983).

Estudios posteriores (Tiao y Tsay, 1989), analizaron otros problemas del modelado
lineal multivariable. Para resolverlos, se utilizaron modelos estadisticos no-lineales
como “modelos de umbral” y “modelos bilineales” sugeridos por Tong (1990). Por
otra parte, Granger y Newbold (1986), sugirieron utilizar transformaciones no linea-
les de los datos originales antes de realizar el modelado lineal tradicional. Farmer y
Sidorowich (1987), mejoraron significativamente las predicciones sobre series tempo-
rales caéticas utilizando métodos de aproximaciones locales.

Desgraciadamente, a pesar de que en la década pasada se avanzé considerable-
mente, la formulacién de modelos no lineales razonables es una tarea extremadamente
dificil, debido a las simplificaciones hechas en la etapa de modelado, por ejemplo,
omitir pardmetros que son desconocidos o que no parece que afecten directamente a
los datos observados etc.

Por todo ello, como el objetivo es hacer buenas previsiones, buscamos la alterna-
tiva de la utilizacién de redes neuronales artificiales para el cdlculo de predicciones
cuantitativas.
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En este trabajo, hacemos una somera descripcién de la metodologia de Box-Jenkins
para modelado temporal univariable, asi como funciones de transferencia para el caso
de una entrada y una salida. A continuacién, describimos la aproximacion de Redes
Neuronales para finalizar comparando con varios ejemplos, los resultados obtenidos
mediante ambos enfoques, en el modelado univariante y funcién de transferencia de
una entrada y una salida.

2. MODELADO UNIVARIANTE Y DE FUNCION DE TRANSFERENCIA DE
BOX-JENKINS

Se sabe que el procedimiento ARIMA (autorregresivo, integrado, media mévil),
identifica, calcula estimaciones y previsiones de modelos, utilizando la metodologia
descrita por Box-Jenkins (1976). Los procedimientos ARIMA, permiten modelar
una serie temporal discreta como una funcién de términos autorregresivos y términos
media mévil pudiendo incluirse en el modelo factores estacionales y no estacionales
de cada tipo, llamados habitualmente: MA, AR, SMA y SAR.

El proceso de modelado de series temporales segiin Box-Jenkins, consta de varias
fases:

1- Identificacién y propuesta de un modelo para los datos observados.

2- Estimacién de los parametros y contrastes.

3- Critica y diagnosis del modelo.

4- Validacién del modelo. (Si no es valido se propone otro modelo en el paso 1).

5- Previsiones.

También se modelan, en su caso, la serie diferenciada o la no diferenciada para
eliminar tendencias, mediante la utilizacién de las diferencias estacionales y no esta-
cionales.

Existen en el mercado bastantes paquetes comerciales que utilizan la metodologia
de Box-Jenkins univariable, STATGRAPHICS, BMDP, RATS, TSP, SPSS etc. Al-
gunos de ellos, utilizan funciones de transferencia, como el BMDP, y muy pocos
modelado multivariable (varias entradas y varias salidas), por ejemplo, SCA y RATS
(solo modelo AR). Incluso, existen algunos paquetes de cdlculo automadtico de previ-
siones univariantes como son AUTOBOX, FOCA etc. y tltimamente han aparecido
sistemas expertos en prevision univariante, como el SCA EXPERT. Para la realiza-
cién de este trabajo, en el caso de modelado univariante hemos escogido el programa
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STATGRAPHICS por su sencillez mientras que para el modelado de funcién de trans-
ferencia, hemos utilizado el BMDP.

2.1. Modelado Univariante

La forma basica del modelo que va a ser ajustado, es la siguiente:

Este modelo, expresa los datos como una combinacién de los valores de la serie
y los valores de una entrada aleatoria, donde:

W=+

- ay

t Indice de tiempo.

B Operador de retardo.

W Datos originales o una diferencia de estos datos.

K Término constante.

6(B)  Operador media mévil no estacional (1 —6B—---—8,B9)
®(B)  Operador autorregresivo no estacional (1 —¢;B—---— ¢,B”)
6,(B) Operador media mévil estacional (1 — 6,B* — .- — 6,B%)
¢,(B) Operador autorregresivo estacional (1 —¢;B* — - — ¢, B%)
a; Error aleatorio.

Este modelo se puede representar con la siguiente notacién, (p,d,q) x (P,D,Q);,
donde p,d y g representan los 6rdenes del término autorregresivo, de la diferen-
cia y del término media moévil estacionales respectivamente, y P,.D y Q, los mis-
mos ordenes pero estacionales. Por 1ltimo, s representa la longitud de la estacionali-
dad.

La identificacién y validacién del modelo, se obtienen mediante el cdlculo de
las funciones de autocorrelacién y autocorrelacion parcial de la serie original y los
residuos, respectivamente.

Para la estimacion de los pardmetros del modelo propuesto, se utiliza el algorit-
mo de Gauss- Marquardt, que es un método de optimizacién no lineal con restric-
ciones y combina los algoritmos iterativos de Gauss-Newton y el de maxima pen-
diente.

El primer ejemplo que vamos a considerar para el modelado univariante, es la
serie temporal que llamamos UNOS5.DAT, obtenida de la base de datos de Reilly, D.P.
(1980), y cuyo grafico representamos a continuacion.

190



: i
Y 1

0 10 20 30 40 S50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160

Rl
o
o
+
-+
-+
+
s
4

Figura 1.
Serie UNO5.DAT.

Esta serie, consta de 155 valores, de los cuales hemos utilizado los primeros 134
como datos para al célculo de las previsiones mediante la técnica de Box-Jenkins, el
resto (21 valores), servirdn para comprobar la bondad del método. Utilizando, como
ya se ha comentado, el paquete STATGRAPHICS, se obtuvo el modelo:

(1-0.6B)(1 — B'?)Z = CONS + NOISE

Los resultados que se ven en la figura 2, son la representacion grafica de las previsiones
calculadas, comparadas con los valores reales de la serie UNOS.

1500 T L UNOS

— = — — BOX-JENKINS

i 3 é. N 4 n 1

1200 +——tp——ot——prp——+—+—————4+—+—+—+———bp—t—|

135 136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146 147 148 148 150 151 152 153 154

Figura 2.
Valores reales/Previsiones Box-Jenkins.
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2.2. Modelado de Funciones de Transferencia

Previo a este tipo de modelado, habria que considerar el llamado andlisis de inter-
vencioén que corresponderia, a efectos puntuales en la evolucidn de la serie temporal,
o a efectos que se producen a partir de un determinado instante en el desarroilo de
la serie (un ejemplo del primer caso, podria ser un dfa de fiesta en el cilculo del
consumo de electricidad, y un ejemplo del segundo podria ser la entrada en vigor de
una ley a partir de una determinada fecha). No obstante, al ser casos particulares del
modelado multivariante, no entraremos en ellos.

El modelado de funciones de transferencia, pretende encontrar un modelo es-
tocdstico que relacione varias variables explicativas X,X;, ..., X, (input) y una varia-
ble explicada (output) ¥ (Figura 3). El procedimiento de cdlculo del modelo, implica
los mismos pasos que en el modelado univariante: identificacién tentativa, estimacién
de pardmetros eficientemente y verificacién del mismo. Resultando en este caso, una

regresion dinamica pero ahora con regresores las series X1,X5,...,X, v el ruido del
sistema.
X —
X, — MIS O —Y
Figura 3.

Modelado de Funcién de Transferencia (Multiple Input Single Output).

El modelo de funcién de transferencia, se supone que es lineal, causal y discreto.
Ademis, las entradas X|,X;,...,X, son independientes y no existe realimentacién
entre ningdn par de variables a relacionar. Por ello, el modelo propuesto tiene la
siguiente expresion:

pofo® . 0®
! i=1 Si(B) ! ¢(B) '

La herramienta bdsica para obtener el modelo adecuado, es la funcién de
correlacidn cruzada; vamos a describir los pasos necesarios para el cdlculo de una
funcién de transferencia cuando tenemos una sola entrada, aunque es facilmente gen-
eralizable y se encuentra en la literatura al uso.

Los pasos a realizar en la especificacion, estimacion y contraste de un modelo de
funcién de transferencia son (Figura 4):
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Figura 4.
Calculo de la Funcién de Transferencia.

Se hace un analisis univariante de la serie X(¢).

Preblanqueado de la serie Y(z) (esto es filtrar la serie Y(¢) en el modelo uni-
variante de X(¢)), y estimacién inicial de los coeficientes de la respuesta v(k) (o
sea, cdlculo de la funcidn de correlacion cruzada entre los residuos de la serie
X(2) y los obtenidos al filtrar la serie ¥ (r)).

Determinacién de los 6rdenes de los polinomios de la funcién de transferencia,
w(B) y 8(B), a partir de la relacién:

(1—6131-"'—SrBr)'(Vo-f-V]B—F"'):(Wo—WIB-—"'—wa.\')

que nos da una orientacién sobre los posibles valores de r y s. Un andlisis
detallado de los diferentes valores de r y s, nos permitird obtener los mds
adecuados.

Determinacién de los 6rdenes de los polinomios del término de error, ¢(B)
y 6(B), bien a través del andlisis univariante de Y(¢) o bien estudiando el
comportamiento de los residuos.

Etapa de estimacién de los coeficientes del modelo: Mediante el procedimiento
de minimos cuadrados no lineales.

Etapa de validacidn, que consiste en comprobar que los residuos que se obtienen
al relacionar X(¢) con Y(t), son ruido blanco, si no ocurre esto, se debe de dar
estructura al modelo de ruido que serd, generalmente, muy semejante al modelo
univariante de Y(z). En esta ultima etapa de validacién, se deben de utilizar,
entre otros, los contrastes estadisticos t para la significacién de los pardmetros,
matriz de correlacion de los pardmetros y contraste de ruido blanco y ausencia
de correlacién cruzada entre X(¢) y a(z).
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Como el objetivo del trabajo es comparar diferentes metodologias, vamos a uti-
lizar un ejemplo muy conocido para el célculo de la funcién de transferencia. A
continuacion, se muestran los resultados de la aplicacién del método descrito, para el
modelado de la funcién de transferencia en un ejemplo. En €l se trata de relacionar
la concentracién de CO, resultante, ¥ (¢), como salida de un horno de gas, en funcién
de la tasa de gas que lo alimenta, X(¢). Las dos series X{¢) e Y(¢), constan de 296
datos, y aparecen representadas en la figura 5.

TASA DE GAS  X(t)

~ Y

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

of I\’V"/\i AL
B Wil /MTS

CONCENTRACION DE CO2  Y(t)

45+ ¢
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

Figura 5.
Series Temporales X(¢) e Y (¢).

De la misma manera que se ha hecho en el caso univariante, utilizaremos los 250
primeros valores de las dos series temporales, X () e Y (), para deducir el modelo
y calcularemos 40 previsiones que comparadas con los valores reales nos dardn una
idea de la bondad del método. Utilizando el paquete comercial BMDP (programa
P2T), se puede deducir el modelo:

—0.53B8% - 0.38B*— 0.5285
1—0.55B

(1-1.53B+0.63BY)Y, = 53.4 +

r+a

Los resultados de las previsiones obtenidas, junto con los valores reales de la serie
Y(t), se pueden observar en la figura 6.
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Y(t) REAL

ES
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250 255 260 265 270 275 280 285 290
Figura 6.

Previsiones/Valores reales de Y (z).

3. REDES NEURONALES

Las redes neuronales (o redes de neuronas artificiales), son modelos mateméticos
simplificados de las redes de neuronas que constituyen el cerebro humano. Estos
modelos, estdn compuestos por un conjunto de “neuronas artificiales” o conjunto de
unidades que procesan e intercambian informacién. Las neuronas de una red, estdn
estructuradas en distintas capas, de forma que una neurona de una capa estd conectada
con las de la capa siguiente, a las que puede enviar informacién.

capa de capas capa de
entradas ocultas salidas

e
_ﬁo\oaoao\oﬂ
oo O%o
YNNI
_’O/‘Omug -

Arquitectura de una Red Neuronal Artificial.
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Tal como se refleja en la figura 7, la arquitectura mds habitual consiste en una
capa de neuronas de entrada que recibe la informacién “del exterior”, una serie de
capas intermedias (u “ocultas”) y una capa de salidas, que proporciona “al exterior”
el resultado del trabajo de la red.

e"’r,l,d
Q
~ '
Entrada €
| \ ponderada e
entrada 2 O total oL

/ salida 2
1 S d \ s
sba" @ umador Funcién de salida
z‘\\t” Pesos transferencia Pt
sinapticos 1 ; €
i
Figura 8.a. Figura 8.b.
Figura 8.

Funcionamiento de una neurona y tipos de funcién de transferencia.

Cada neurona, tal como se muestra en la figura 8.a, constituye una “unidad de
procesamiento” de informacién, convierte un conjunto de sefiales de entrada en una
salida que es difundida a las neuronas de la capa siguiente. Esta conversion se
realiza en dos etapas: primero, cada una de las sefiales de entrada es multiplicada
por un coeficiente de ponderacién (“peso sindptico”) atribuido a la conexidén; todos
los productos son sumados para obtener una cantidad denominada “entrada ponderada
total”. En una segunda fase, cada unidad utiliza una funcién de transferencia entrada-
salida, o funcién de activacidn, que transforma la entrada ponderada total en una sefial
de salida que es la que se difunde a las neuronas de la capa siguiente. La funcién de
transferencia puede ser de tres tipos, (Lippmann, 1987):

1. Lineal. La actividad de salida es proporcional a la entrada ponderada total.

2. De umbral. La salida queda fija a uno de dos niveles, dependiendo si la entrada
ponderada total es mayor o menor que cierto valor critico denominado “umbral”.

3. Sigmoide. 1.a salida varia de forma continua dependiendo de la entrada ponderada
total, pero esta dependencia no es lineal.

196



Habitualmente, se suele utilizar la sigmoide como funcién de. transferencia cuando
se trata de aplicar la tecnologia de redes neuronales al procesado de sefiales no-
lineales (Lapedes y Farber, 1987), aunque es necesario tener presente que las tres son
aproximaciones bastante burdas de la actividad de las neuronas reales.

El proceso de aplicacién de la tecnologia de redes neuronales artificiales a un
problema concreto, consta de tres etapas fundamentales:

1. Diseno de la Red. Es necesario decidir la arquitectura que va a tener la red , lo
cual implica determinar el nimero de neuronas de la capa de entradas, el nimero
de capas ocultas y las neuronas que contendrd cada una de ellas, y, por dltimo, el
numero de neuronas de la capa de salidas. La arquitectura de la red dependera,
como es 16gico, del problema concreto que se quiera resolver.

En el caso que nos ocupa, queremos aplicar la tecnologia de redes neuronales
artificiales a la prevision de series temporales, basandonos en los datos histdricos
de la serie, por lo tanto, el nimero de neuronas de la capa de entrada coincidira
con el nimero de datos anteriores de la serie que son necesarios para calcular un
valor concreto. La capa de salida estard compuesta por una sola neurona cuya
salida serd el valor de la prevision que queremos calcular. En cuanto al ndmero de
capas ocultas y las neuronas de estas capas, no existen reglas fijas que determinen
los valores 6ptimos. Un niimero muy pequefio de capas ocultas puede hacer que
el proceso de entrenamiento se alargue excesivamente, mientras que demasiadas
capas ocultas Ilevan a que se produzca una memorizacién de los datos, en lugar
de la deduccién de los patrones que se derivan de los datos, con lo que se falsea
la prediccion (Richeson y Zimmermann, 1994).

Por otra parte, el nimero de neuronas en cada capa oculta, dependerd de la com-
plejidad del problema a estudiar, aunque algunos autores dan ciertas recomenda-
ciones que van desde: la utilizacién de complicadisimas férmulas para su calculo
(Zurada, 1991), o indicar que el nimero de neuronas de la capa oculta debe ser
como minimo el 75% del nimero de neuronas de entrada (Salchenberger, 1992),
hasta aplicar la teorfa matemadtica cldsica de Kolmogorov para calcular el nimero
de neuronas como 2k + 1, siendo “k” el niimero de neuronas de la capa de entrada
(Zaremba, 1990).

Hemos comprobado que el niimero de neuronas de la capa oculta, siempre que
esté entre unos valores minimo (por ejemplo el 75% de las neuronas de entrada)
y méaximo (5 veces ese mismo niimero), s6lo influye en la velocidad de entre-
namiento de la red, por lo que en nuestro caso hemos partido de un valor inicial
(2k+ 1), que posteriormente se ha ajustado, si durante el proceso de entrenamiento
de la red se comprueba que mejora los resultados.

2. Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial. El entrenamiento de una Red
Neuronal consiste en la utilizacién de un algoritmo (generalmente se usa el al-

197



goritmo “Back Propagation”) para ajustar los pesos sindpticos de las conexiones
entre las neuronas.

El proceso consiste en presentar a la red inicial una bateria de casos de entre-
namiento, que se construyen utilizando los datos reales disponibles (el pasado
de la serie temporal), tal como se comenta en el apartado siguiente. Cada uno
de estos casos estd compuesto por una serie de valores de entrada y el valor de
salida correspondiente. Se asignan los valores de entrada a las neuronas de la
capa de entradas, y se obtiene al final un valor de salida de la red neuronal. Esta
respuesta se compara con la deseada u objetivo, mediante una funcién de error
que da una medida de la eficacia de la configuracion actual de pesos sindpticos
de la red. El objetivo del aprendizaje es minimizar esta funcién de error.

MATRIZ DE PESOS 5 SIGMOIDE CAPA
OCULTA
|

INPUT

|

<> SIGMOIDE MATRIZ DE PESOS

% SALIDA

__| bEseaDa (1)

Figura 9.
Algoritmo “Back-Propagation”.

Una vez calculado este error, se procede a realizar la fase “hacia atrds” (“back-
ward”) variando los pesos sindpticos de los enlaces en funcién de la magnitud del
error cometido y de una constante € llamada “coeficiente, tasa o ritmo de apren-
dizaje” que varia entre 0 y 1. La eleccién de € es importante, ya que un valor
bajo, da como resultado una lenta convergencia pues implicard variar los pesos
muy poco, mientras que un valor excesivamente alto, puede conducir a oscila-
ciones en los pesos de la red, con lo que nunca se alcanzarian los pesos 6ptimos.
Un valor usual de partida para € es 0,3 aunque puede ser ajustado ligeramente
durante el proceso de aprendizaje de la red.

Una vez ajustados los pesos sindpticos, se vuelven a presentar los casos a la
red y se vuelve a calcular el error para de acuerdo con él, reajustar los pesos.
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Este proceso continuard hasta que el error obtenido esté dentro de unos limites
previamente fijados como aceptables, en este momento, el entrenamiento de la
red habria finalizado. Una forma sencilla de acelerar el entrenamiento de la red,
es afiadir un término de momento “m” a la hora de ajustar los pesos, que recoja
informacién sobre el ltimo ajuste realizado (Chapman, 1994). Un valor habitual
de partida suele ser m = 0,7, aunque también puede ser ajustado a cualquier valor
entre 0 y 1 durante el proceso de entrenamiento de la red.

3. Utilizacion de la Red Neuronal en “Modo Recuerdo”. Una vez entrenada, la Red
Neuronal estd en condiciones de ser utilizada. Para ello, no hay mds que presentar
a la red un caso determinado (por ejemplo los ultimos datos disponibles de una
serie temporal) para que, utilizando los pesos sindpticos encontrados durante el
proceso de entrenamiento, calcule la salida (la previsién del dato siguiente de la
serie temporal).

La mayor parte de las aplicaciones de redes neuronales, se realizaron en lengua-
jes de programacién convencionales como FORTRAN 6 C. Sin embargo, de forma
andloga a lo sucedido con los sistemas expertos, ante la expansion de la tecnologia
y las dificultades que presentan algunas de la etapas de disefio y entrenamiento de
las redes, diversas instituciones y compaiifas, han empezado a comercializar enfornos
de desarrollo o “shells” que facilitan diversos tipos de arquitecturas y algoritmos de
entrenamiento. Nosotros, hemos utilizado el paquete comercial denominado “NEU-
ROSHELL” en aplicaciones sobre previsién, aunque existen otros como “ANSIM”,
“BACK PROPAGATION”, etc, para ordenadores personales.

3.1. Modelado Univariante

En este primer caso, hemos tomado la serie UNO5 (ya utilizada en este mismo
trabajo) que consta de 155 datos, y hemos calculado previsiones utilizando la tec-
nologia de redes neuronales. En el apartado siguiente de este articulo, se comparan
estas previsiones con las obtenidas utilizando la metodologia de Box-Jenkins.

Siguiendo los pasos indicados anteriormente, la primera fase consiste en el disefio
de la red neuronal, es decir, ndmero de neuronas de entrada, niimero de capas ocultas
y nimero de neuronas en cada una de ellas, asi como el nimero de neuronas de la
capa de salidas. Como se ha comentado anteriormente, el nimero de capas ocultas
influye en la velocidad del proceso de entrenamiento, en nuestro caso, teniendo en
cuenta el problema que intentamos resolver, es suficiente con una sola capa oculta,
ya que las pruebas que se han hecho con dos o tres no mejoraban significativamente
los resultados obtenidos con una pero si aumentaba de forma considerable el tiempo
de entrenamiento. Por lo tanto, trabajaremos con redes neuronales del tipo “d—n—s”,
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llamando “d” al nimero de neuronas de la capa de entrada, “n” nimero de neuronas
de la capa oculta, y “s” el nimero de neuronas de la capa de salida.

El valor de “s” es evidente, s6lo queremos pronosticar un valor de la serie temporal
utilizando para ello una serie de valores anteriores de la misma; por ello s6lo habra
una neurona en la capa de salidas, por lo tanto, serd una red del tipo “d—n—1".
El valor de “d”, neuronas de la capa de entrada, dependerd del nimero de valores
anteriores de la serie temporal que son necesarios para que la red deduzca un patrén o
un modelo, de forma que pueda calcular el valor de salida correspondiente. El calculo
de “d” se realiza mediante pruebas sucesivas con varios disefios y escogiendo aquel
con el que se obtienen los mejores resultados.

Se puede empezar con una red 5—11—1. Cinco neuronas de entrada implica que
cada valor de la serie temporal depender4 directamente de los cinco valores anteriores,
ponemos 11 neuronas (resultado de aplicar la férmula 2d 1) en la capa oculta como
ndimero inicial, y una de salida. Esta arquitectura se muestra en la figura 10.
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Figura 10.
Arquitectura de la red 5— 11— 1.

Para el proceso de entrenamiento de esta red, disponemos de los 134 valores
histéricos de la serie temporal UNOS. En algunas ocasiones, es iitil hacer un procesado
previo de los datos de entrada antes de presentarlos a la red para el entrenamiento, por
ejemplo, para series que presentan grandes variaciones e irregularidades aleatorias, es
conveniente trabajar con la serie en logaritmos de los datos de entrada, o efectuar
un alisado exponencial en el caso de variaciones aleatorias menores (Kimoto et al,
1990). Ademds, es también iitil normalizar los datos de entrada antes de presentarlos
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a la red neuronal, esta normalizacidn se utiliza para reducir el rango del conjunto de
valores y que sean los apropiados para la funcién de transferencia o activacién que
se estd usando. Generalmente se normalizan los datos entre 0 y 1 para prevenir el
efecto de la saturacion de la funcién de transferencia (sigmoide).

Teniendo en cuenta este disefio de la red, se construye el conjunto de casos
de entrenamiento; cada uno de ellos se compone de cinco valores de entrada que
determinan un valor de salida. Si llamamos X1,X2,...,X134 a los valores histéricos
(ya normalizados entre 0 y 1) de la serie temporal, se podrian construir 129 casos:

X1, X2, X3, X4, X5 — X6
X2, X3, X4, X5, X6 — X7

X129, X130, X131, X132, X133 — X134

Con estos 129 casos, comienza el proceso de entrenamiento de la red. Mediante
las sucesivas pasadas de los casos por la red, y los ajustes que se van haciendo a los
correspondientes pesos sinapticos de los enlaces entre las neuronas, se intenta reducir
la diferencia entre la salida real y la salida que genera la red. El proceso termina
cuando los errores entre la salidas real y generada por la red entran dentro de un
intervalo previamente fijado como aceptable, o bien cuando, transcurrido un periodo
de tiempo considerable, no se observan disminuciones en los errores, que quedan
estabilizados en valores fuera del intervalo previamente fijado como aceptable.

Cuando el proceso de entrenamiento ha terminado, la red estd preparada para
ser utilizada en modo recuerdo, los enlaces entre las neuronas de las distintas capas
tendran unos pesos sindpticos que representan el modelo o patrones de Ia serie tempo-
ral, de forma que se puede pronosticar un valor de salida introduciendo los valores de
entrada correspondientes. En nuestro caso, hemos introducido de nuevo los 129 casos
para que la red calcule las 129 salidas que componen la serie UNOSPR, que podemos
comparar con la serie original UNOS. Utilizamos para ello el Error Cuadratico Medio
(MSE) calculado segin la expresion:

n
3 (X - 8)*
MSE= 1
n

donde X; son los valores de la serie UNOS, S; los datos pronosticados que pertenecen
a la serie UNOSPR, y n el total de casos de entrenamiento (en esta primera red, 129).

Ya hemos comentado que la obtencién de la arquitectura 6ptima de la red en
cuanto a nimero de neuronas de entrada, en la capa oculta y en la salida, en un
principio sélo es posible mediante un proceso iterativo, entrenando sucesivamente
una red tras otra. En nuestro caso hemos comenzado por la red 5-11-1, la red ha sido
entrenada utilizando los 129 casos que se pueden construir con los valores histéricos
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de la serie, y, cuando el entrenamiento ha finalizado (en este caso, se comprobd
que después de mas de 1.000.000 de pasadas de los casos de entrenamiento por la
red, los pesos sindpticos de los enlaces apenas variaban, de forma que la funcién
de error que se intenta minimizar, quedaba estabilizada en un valor determinado), se
introdujeron a la red ya entrenada, los mismos 129 casos para que la red dedujera la
salida correspondiente para cada uno de ellos, y se calculé el error cuadratico medio
(MSE), para comprobar la bondad de la red 5-11-1.

El mismo proceso se ha seguido para entrenar una segunda red, con la arquitectura
6-13-1 (cada valor de la serie UNOS depende de los seis valores anteriores), 7-15-1, 8-
17-1, etc. (el nimero de neuronas de la capa oculta se ha calculado siempre utilizando
la expresion 2d + 1, ya comentada), hasta la red 15-31-1, que ha sido la dltima que
se ha entrenado. Todas ellas han utilizado un minimo de 1.000.000 de pasadas con
el programa “NeuroShell”, hasta que se llegaba a un instante en el que la funcién
de error se estabilizaba. En ese momento, se considera la red como suficientemente
entrenada y apta para realizar previsiones. Después de calcular la serie UNO5PR que
pronosticaba cada red, se calcul6 el error cuadratico medio (MSE), obteniéndose los
valores que se recogen en la tabla 1.

Tabla 1
Error Cuadrdtico Medio
Niimero de Arquitectura Niimero de Error Cuadratico
neuronas de de la red casos de Medio
entrada entrenada entrenamiento MSE
5 5-11-1 129 0.00525371
6 6-13-1 128 0.00321710
7 7-15-1 127 0.01257860
8 8-17-1 126 0.00430616
9 9-19-1 125 0.00519821
10 10-21-1 124 0.00578450
11 11-23-1 123 0.01380814
12 12-25-1 122 0.00047366
13 13-27-1 121 0.00101259
14 14-29-1 120 0.00191643
15 15-31-1 119 0.00364024
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Tabla 2
Pesos sindpticos finales de la Red 12-25-1

NEURONAS DE LA CAPA DE ENTRADAS SALIDA
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 1

1| 010, -0.18, 025( 014| 067| 055, 055| 032| 0.15;-052|-042| 0.78 0.54

2| 039 -0.25|-0.01 0.10| 059 0.71 060| 079 0206 —-0.16 | —-0.03 0.44° 0.54

3| 020 -0.10]-0.10| 020| 072] 031 027 000|-008]—-064| 024| 083 0.42

N 4| 004|-055|-025| 032| 068| 034| 025]|-022| 0.16{ —0.31 0.34 1.13 0.20
E S| 046 033| 023| 034] 050| 0.18| 040]| —0.11 053] 058 048 0.32 -0.62
U 6| —-023| -050(-086| 041 060 | 0.81|-036| —0.51 007 -027| -025| —1.44 0.01
R 71 046 032] 020] 020] 045)-0.01 055 031 024 ] 027| 064 0.07 —0.18
0] 8 .57} 230 210| -1.18 | -2.15|-1.71 | -1.12| 0.24| 0.24 1.73 1.69 3.15 1.85
N 9| 054 199 078 | —-0.74 ] —1.49 | —-0.64 | —0.51 092 | -0.14| 032; 008 | —3.93 -2.33
Al 10| 012) 081 067 | -002|-013| -007| 022] 0.06| 033| 045 0.66| —1.44 —0.65
S 11| 029 061 040 | 003 |-064|-014| 007] 062 033 | 087| 0.67|—-147 —0.58
12 -032) -029] -0.18 ) —0.06| 082 063} 076| 0.12}] -057)|-096| —0.07 1.18 0.91

C| 13| -006|—-09 | -026| 025| 057| 040| 063|-036]|-053|-050]-0.14 1.84 0.60
A} 14| -030|-050| -093| 030| 075| 046 -0.18| —-0.62] 0.11 005 -028 | —-127 —0.14
P 15| 048} 068| 019| 046 -0.02| 020| 000| 030, 041 0.68 | 053] —0.88 —0.55
A 16| 038 044 031 039 | 027| 046| 039| 0.61 006 | 027| 041 -0.34 -0.02
171 024} 031 0.31 050 0.131 03041 022} 0551 0591 0141 0131 042 0.02

O} 18| 035} -026| 023] 045| 026| 007 034]| 0.09]-027|-036| 035 0.78 0.31
Cj| 19(-032|-049|-037| 022| 073 099 094 | 0.63|-051|-088] 052 0.82 1.26
U| 20 -008| 049] -0.14] 021 049 | 0.61 085 095] 009|-029|-0.10| 031 0.84
L | 21 032 030] 042 001 004 039| 039 032 037| 063| 052] -0.64 —0.29
T 22| 033 0.06 | 031 0201 049t 0321 024} 0.03 0.14 | -0.21 0401 0.53 0.07
A 23] 026] 022| 062| 068| 055 0.19] 0.15| 0.15| 0.21 1.01 0.36 | —0.16 —0.80
24| 036] 006 045] 048] 033| 055] 056 051 035) 029 039|-0.14 -0.04

25| 054, 036] 010| 042| 028 024 009 032] 0.16 1.04| 040 ] -0.32 —0.65




Tal como se puede comprobar en la tabla, el error cuadratico medio mds bajo
se obtiene para la red 12-25-1 (cada valor de la serie depende directamente de los
doce valores anteriores). Este resultado parece 16gico ya que la serie UNOS tiene una
estacionalidad de orden doce, tal como se comprob6 al hacer el estudio de la serie para
calcular el modelo segtin Box-Jenkins. Una vez que se ha decidido que el valor dptimo
de neuronas de entrada es 12, se puede intentar afinar mds, variando ligeramente la
tasa de aprendizaje, € y/o el momento, m. Se puede incluso intentar aumentar o
disminuir ligeramente el ndmero de neuronas de la capa oculta para comprobar si se
reducen aln mds los errores o se produce una convergencia mds rapida de los pesos
sindpticos de los enlaces. En este caso concreto se ha comprobado que se produce una
ligerisima mejoria si se ajusta como tasa de aprendizaje el valor £ = 0.3 y el momento
a m = 0.2, mientras que no se observa mejoria apreciable alguna variando el ndmero
de neuronas de la capa oculta. Los valores de los pesos sindpticos definitivos después
de todo el proceso de entrenamiento de la red neuronal 12-25-1, son los que aparecen
recogidos en la tabla 2, en la que se puede ver el peso sindptico del enlace entre cada
una de las 25 neuronas de la capa oculta y cada una de las 12 neuronas de la capa
de entradas, y la dnica neurona de la capa de salidas.

En la figura 11, se puede comprobar el ajuste de la serie UNO5 deducida por la
red neuronal 12-25-1, con la serie UNO5 real.

1500 1
1400 1
1300 A
1200 4
1100 1

1000 1

900 4
800 A
700 A
600 4

500

Figura 11.
Serie calculada por la Red 12-25-1 y serie UNO3 real.

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento de la red neuronal, se pasa al
célculo de previsiones, utilizando la red en “modo recuerdo”, es decir, se introducen
los nuevos casos a la red con los pesos sindpticos ya definitivos que se han ajustado
durante el proceso de entrenamiento de la misma. En concreto, se introducen 20 casos
para que la red calcule las previsiones 5135,5136,...,5154, y que representamos de
la siguiente forma:
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X123 X124 X125 X126 X127 X128 X129 X130 X131 X132 X133 X134 (S135?

X124 X125 X126 X127 X128 X129 X130 X131 X132 X133 X134 X135 (S136?
X125 X126 X127 X128 X129 X130 X131 X132 X133 X134 X135 X136 (S1377?
X142 X143 X144 X145 X146 X147 X148 X149 X150 X151 X152 X153 S1547

De esta manera de obtienen los 20 valores que aparecen en la figura 12 junto con
los valores reales de la serie UNOS.

1500 1 UNO5 ST

| ———— RED NEURONAL

1300 4

| i : i | i i . | i . i
P NN S S S SN U VA A S S S S S S S S S
135 136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154

Figura 12.
Valores reales/Previsiones RED NEURONAL.

3.2. Modelado de Funciones de Transferencia

Nuestro objetivo es pronosticar los valores de una serie Y(t) que dependen di-
rectamente de los de otra serie X(¢). Como vimos en el apartado 2.2, utilizamos el
ejemplo del horno, en el cual tenemos como datos 296 valores histéricos de las series

X(t) e Y(t), y que estdn representados en la figura 5, de los cuales los primeros 250,
nos servirdn para entrenar a la red neuronal.

Al final del proceso, el modelo de red neuronal, hard las veces de funcién de
transferencia entre X(¢) e Y(¢), de forma que para cada valor o serie de valores
de X(¢), se tendrd un valor de Y(¢). Utilizaremos los dltimos 46 datos de Y, para
comprobar la bondad de las previsiones que se calcularon mediante la red neuronal,
y las obtenidas utilizando la metodologia de Box-Jenkins.
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La red neuronal que se va.a construir serd de tipo n —d — 1, es decir, serd una
red con “n” nodos de entrada, “d” nodos en la capa oculta y 1 nodo de salida. Los
valores éptimos de n y d, se obtienen haciendo pruebas de la misma forma que en el
caso univariante. El objetivo, es reducir el valor del error cuadritico medio (MSE).

-

ﬂQ\OﬁO\Qﬂ
X(1) OG0 Y(1)

g4

0L | —

RED NEURONAL

—

Figura 13.
Red Neuronal como funcién de transferencia.

La primera red que vamos a entrenar, es la que llamaremos RED 30, que indica
que en cada caso utilizado para el entrenamiento, se utilizan 3 valores de la serie X,
el del instante ¢, el det—1yeldet—2 (X,,X, | y X, »), para pronosticar el valor
de Y retrasado cero periodos (¥;). En este primer caso se dispone de un conjunto de
248 casos de entrenamiento:

X1, X2, X3 — Y3

X248, X249, X250 —» Y250

Se seguird un proceso similar al llevado a cabo en el modelado univariante para
intentar llegar a la arquitectura 6ptima de la red neuronal, con una diferencia, ademas
de ir aumentando el ndmero de neuronas de la capa de entradas, se tendrd en cuenta
también la posibilidad de que la respuesta pueda estar retrasada algin periodo respecto
a la entrada. Segun esto, probaremos con redes de 3, 4 o 5 neuronas en la capa de
entrada, y para cada una de ellas, consideraremos que la salida puede estar retrasada
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desde O a 4 perfodos. Los resultados del proceso de entrenamiento de las diferentes
redes neuronales aparecen recogidos en la tabla 3.

Tabla 3

Error Cuadrdtico Medio para diferentes configuraciones de la red neuronal.

NUMERO DE NEURONAS
DE LA CAPA DE ENTRADAS

3 4 5
0 | 0.02285230 | 0.01333500 | 0.00728100
NUMERO 1 | 0.01524960 | 0.00556036 | 0.00234480
DE PERIODOS | 2 | 0.00298400 | 0.00312900 | 0.00076860
DE RETRASO | 3 | 0.00324960 | 0.00117510 | 0.00074710

4

0.00203520 | 0.00220270 | 0.00431380

En dicha tabla se observa que el valor minimo del error cuadritico medio se
obtiene para la RED53 (se trata de una red con 5 neuronas en la capa de entrada y
en la que la salida se retrasa 3 periodos), el disefio de la red aparece en la figura 14.
Una vez escogida la arquitectura idonea, se fue variando el nimero de neuronas de
la capa oculta desde las 11 que se consideraron inicialmente (resultado de aplicar la
expresién 2d + 1), hasta el 14, nimero de neuronas con el que se observé un menor
valor del error, después de un tiempo considerable de entrenamiento. Los valores de
los pesos sindpticos finales entre los enlaces de la red53, aparecen recogidos en la
tabla 4.

Figura 14.
Arquitectura de la RED53.
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Tabla 4
Pesos sindpticos finales de la red 5-14-1.

CAPA DE ENTRADAS SALIDA

1 2 3 4 5 1

X(t—3) | X(tr—4) | Xt-5) | X(t—6) | X(zt-=T) Y(z)
1 0.46 0.69 0.60 1.03 —0.46 -0.07
C 2 —6.13 —1.24 -0.12 0.46 1.34 2.53
A 3 0.57 1.10 0.24 1.37 -0.40 0.37
P 4 1.75 1.84 3.02 -0.27 0.16 —1.87
A 5 1.18 -0.73 0.51 -0.98 4.68 —1.39
6 0.75 0.77 0.80 0.68 1.67 0.13
7 0.78 0.55 0.29 0.89 —0.52 —0.05
6] 8 0.64 0.55 0.90 0.95 0.90 0.18
C 9 0.41 0.60 0.69 1.29 0.10 0.32
U |10 0.85 1.19 0.31 0.87 -0.14 0.54
L i1 0.64 0.60 1.02 1.03 0.85 0.22
T | 12 2.43 —2.12 —-4.92 0.18 -0.86 2.69
A |13 —-0.74 -0.95 —1.18 -0.17 -0.39 0.31
14 —2.65 —2.05 —1.58 0.02 -0.17 1.27

651 | | PR
? Ytt) ! r

63 + - [
|~~~ REDNEURONAL

614 | i

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

Figura 15.
Serie Y (¢) real y serie deducida por la red53.

En la figura 15, se puede comprobar el ajuste conseguido por la red neuronal con
respecto a la serie Y(¢) original. Si ahora se calculan las previsiones introduciendo
a la red53 entrenada, los 20 casos que proporcionan como salida las previsiones de
Y251 a Y290:

208



250 255 260 265 270 275 280 285 290

Figura 16.
Previsiones de la serie Y(z) calculadas por la red53.

4. ANALISIS COMPARATIVO

En la figura 17, aparecen representadas las previsiones calculadas a partir de la
red neuronal junto con las previsiones obtenidas utilizando la metodologia de Box-
Jenkins, comparadas con los valores reales de la serie UNO5. Se puede comprobar
que las previsiones calculadas por ambos métodos son bastante aceptables ya que
parecen seguir a la serie real de una forma suficientemente correcta. En la tabla 5,
estan recogidos los valores del error cuadritico medio MSE, que han sido calculados
comparando las previsiones con los valores reales de la serie UNOS5 para el modelado
univariante.
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Figura 17.
Comparacién de Previsiones en el modelado univariante.

Tabla 5
Valores del MSE de las previsiones.

RED BOX-
NEURONAL JENKINS
MODELADO 1.152,8852 876,8597
UNIVARIANTE
FUNCION DE 13712 27615
TRANSFERENCIA

Un aspecto destacable de las previsiones calculadas por ambos métodos, y que
se puede comprobar en la figura 17, es que, en la mayoria de las ocasiones, ambos
métodos aciertan en el célculo de los llamados “turning points” de la serie, es decir,
aquellos puntos en los que la serie cambia de tendencia. Este hecho.es muy interesante
puesto que en muchas ocasiones, mas que obtener unas previsiones en las que una
medida del error (como puede ser el error cuadrdtico medio que hemos calculado
nosotros), sea muy pequefia en términos relativos, es mucho mds importante averiguar
con exactitud los puntos en los que la serie cambia de tendencia, aunque luego el error
que se cometa sea mayor. En cuanto a este aspecto, se observa que tanto Box-Jenkins
como la Red Neuronal aciertan bastante bien, sobre todo en la primera mitad de las
previsiones calculadas.

210



En la tabla 5, se comprueba que, aunque el método de Box-Jenkins consigue unas
previsiones mejores que las de la red neuronal en cuanto al error cuadrético medio,
las previsiones de la red neuronal son igualmente aceptables. Sin embargo, hay que
destacar el hecho de que cuando se estudié la arquitectura dptima de la red neuronal,
se utilizé informacidén conseguida durante la etapa de modelado de Box-Jenkins, por
ejemplo, durante la etapa de modelado de Box-Jenkins se comprobd que se trataba
de una serie con una estacionalidad de 12 periodos. Esta informacién se utilizé en la
etapa de disefio de la red neuronal ya que se supuso que una red en la que cada valor
depende de como minimo de 12 valores anteriores, deberfa dar, en principio, mejores
resultados que cualquier red con menos neuronas de entrada, como asi ha resultado.

Este aspecto fue atin mds importante en el caso de la red neuronal que tenfa
que funcionar como funcién de transferencia en el caso del horno. No existen de
momento, reglas mas o menos fijas que se puedan utilizar a la hora de disefiar la
arquitectura de la red neuronal, por lo que la forma de llegar a una estructura que sea
optima, no consiste en otra cosa que ir probando red tras red hasta dar con la que
pueda ser buena. Tal como se puede comprobar en la figura 18 y en la tabla 5, cuando
se encuentra una red aceptable, las previsiones que se obtienen, son bastante mejores
que las obtenidas por Box-Jenkins, el error cuadratico medio de las previsiones de la
red es practicamente la mitad del error cuadratico de las previsiones de Box-Jenkins.

Y(t)

58 g
,# — — RED NEURONAL
"\"L"T = = = - BOX-JENKINS

Figura 18.
Comparacién de las previsiones en el caso de funcién de transferencia.

Sin embargo, en este segundo caso, fue todavia mds dificil dar con la arquitectura
6ptima de la red. Gracias al estudio de las series que se ha de hacer para utilizar el
método de Box-Jenkins, se pudo saber que la salida respondia a las variaciones de
la entrada tres periodos mas tarde. Luego, en la etapa de disefio de la red neuronal,
se fueron probando redes en las que la salida aparecia retrasada cero, uno, dos, tres
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y cuatro periodos con la esperanza de que la red en la que la salida estaba retrasada
tres periodos fuera la que diera los mejores resultados, lo cual se pudo comprobar
posteriormente con el célculo del error cuadrdtico medio. Es decir, se llevd a cabo
una “bisqueda dirigida” de la mejor red neuronal, o al menos de una buena red
neuronal. De no haberlo hecho asi, el proceso de bisqueda de la red podria llegar
a ser ciertamente complicado porque podria eternizarse a no ser que, en un golpe de
suerte, se diera con la red 6ptima.

5. CONCLUSIONES

Se ha hecho un estudio comparativo del cdlculo de previsiones mediante Box-
Jenkins y Redes Neuronales Artificiales. Aunque deberia de comprobarse los resul-
tados con muchos mds casos, podemos intuir que se obtienen resultados aceptables
con las dos metodologias para previsiones univariantes de series temporales.

En cambio, parece ser mejor el calculo de previsiones de funciones de transferencia
por Redes Neuronales, pero la dificultad de encontrar la red adecuada para cada caso es
una limitacién importante de esta aproximacién. Hemos encontrado que este problema
puede ser resuelto, al menos en parte, gracias a la informacién que se obtiene de la
aplicacidén de la sistemdtica metodologia de Box-Jenkins, que resulta ciertamente util
a la hora de hacer una “bidsqueda dirigida” de la arquitectura adecuada de la red, y
evita el tener que entrar en procesos de tipo “prueba y error” de forma indiscriminada.
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ENGLISH SUMMARY:

COMPARATIVE ANALYSIS OF UNIVARIATE AND TRANSFER-FUNCTION
FORECASTING USING NEURAL NETWORKS AND BOX-JENKINS
g TECHNIQUES

David de la Fuente Garcia and Radl Pino Diez

Time series forecasting is a very important statistical tool in studying time dependent
data behaviour and in predicting future values.

A time series is a set of data measured in discrete or continous time units. A
multivariate time series consists of a set of data from several time dependent variables.
A special case is when the measured variables are significantly correlated, for instance,
when similar attributes are being measured at distinct geographical locations. When
forecasting a new value for each variable, the best prediction is achieved by taking
into account the variations of the other variables.

Traditionally speaking, and especially during the 1980’s, there were many tech-
niques available for time series analysis, which assumed linear relationships between
variables (Box- Jenkins, 1976). But in real life situations, data do not have such
simple relationships, and it is difficult to make good forecasts. This is the reason why
it seems necessary to build non-linear models to analize time series data in real cases.

Linear time series models also present certain disadvantages, such as not explai-
ning sudden changes over a very wide range during irregular time intervals (Tong,
1983).

Further studies (Tiao and Tsay, 1989) analyzed other problems involved in multi-
variable modelling. In order to solve them, non-linear statistical models were used,
such as the “threshold” and “bilinear” models suggested by Tong (1990). Alterna-
tively, Granger and Newbold (1986) suggested using non-linear transformations of
the original data before traditional linear modelling. Farmer and Sidorowich (1987)
significantly improved chaotic time series predictions by using local approximations
methods.

Although in the past decade major advances have been made, non-linear mode-
lling is, unfortunately, an extremely hard task, due to the simplifications made in
the modelling step, such as omitting parameters which are unknown or which are
expected not to have a direct effect on the data.
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In order to achieve good forecasts, we have hence looked to artificial Neural
Networks as an alternative for calculating quantitative predictions.

In this work, we present a overview of the Box-Jenkins methodology for uni-
variate time series modelling and transfer functions with one input and one output.
Subsequently, we describe the Neural Networks approach and then go on finally to
compare both methods with a number of examples. From these examples, it can be
seen that the forecasts from both methods are quite acceptable, because they follow
the actual series in a sufficiently correct way.

A key aspect of forecasts obtained from both methods is that in most cases both of
them succeed in calculating the series turning points, i.e., those observations at which
the series trend changes. This is very important since it is often better to try to find
out the exact observations at which the series trend changes, rather than to obtain a
good forecast in terms of a relatively small error. With regards to this objective, it can
be seen that both Box-Jenkins and Neural Networks techniques are fairly accurate,
above all in the first half of the forecasts.

When the optimal architecture for the net was studied, information obtained from
Box- Jenkins modelling step was used. For example, during the Box-Jenkins mode-
lling step, it was proven that the series had an order 12 seasonality. This information
was used in the design step of the nets because it was assumed that a 12-period related
net would have better performance than any other net.

This aspect is even more important in the case of the net which has to work as a
transfer function. Presently, there are no rules for designing the architecture of Neural
Networks, so the best way to obtain an optimum structure is by testing net by net
until we find the one which may be good. Thanks to the series analysis that has to
be done in order to use the Box-Jenkins method, we were able to ascertain that the
output followed the input variations with a 3-period delay. Later, in the design step
of the Neural Net, we tested nets in which the output was delayed in zero, one, two,
three and four periods. This was in the hope that the one with a 3-period delay was
the best of all. We then proved this by observing the MSE. Thus, it was a “guided
search” of the best net or, at least, of a good one.

In conclusion, we can state that, although the results have to be checked against
many. more experiences, good performances are obtained with both methods for uni-
variate time series forecasting. On the other hand, Neural Networks seem to be better
in transfer function forecasting, although a handicap for this method is the difficulty
of finding the adequate net for each case. We found a partial solution to this problem
in the application of the systematic Box- Jenkins method which is very useful when
carrying out a “guided search” of the appropiate architecture for the net, thus avoiding
indiscriminate “trial and error” processes.

215






QUESTIIO, Vol 19, 1, 2, 3 pp. 217-231, 1995

EL SISTEMA ADEST

JM CARIDAD OCERIN* y R. ESPEJO MOHEDANO*

ADEST is an intelligent software enviroment, user friendly, oriented toward
categorical data analysis. It's based on a generalization of Havranek pro-

cedure for log-linear model especification. It includes also a semi-automatic
module to agregate categories whith low marginal expected frequencies,

and several tools like a categorical data editor and a generator of BMDP

programs.

ADEST System.

Key words: Categorical Data Analysis, Log-linear models, Multiple
contingency tables.

1. INTRODUCCION

La utilizacién de variables cualitativas es un hecho cada vez mads frecuente en el
ambito de las Ciencias Sociales y Experimentales: andlisis de encuestas, tratamiento
de historias clinicas o epidemioldgicas, y otras situaciones en andlisis de datos.

Los investigadores y profesionales en estos campos no suelen ser expertos en
Estadistica, y en todo caso es mas frecuente que no conozcan en profundidad las
técnicas relativas a datos categorizados, por lo que se hace necesario la consulta a
un estadistico profesional en las distintas fases del andlisis de datos. Los desarrollos
acaecidos en los dltimos afios en las aplicaciones software convencionales, sistemas
potenciados y de inteligencia artificial en la construccién de sistemas expertos, per-
mite, a veces, abordar la consultoria estadistica de una forma sistematica hasta llegar
a la elaboracion de un logical de ayuda y apoyo al usuario final, disminuyendo la
carga del consultor estadistico y facilitando la labor de éste.

*J.M. Caridad Ocerin y R. Espejo Mohedano. Departamento de Estadistica. Escuela Superior de Ingenieros
Agrénomos y Montes.
Avda. Menéndez Pidal s/n.
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Tales herramientas son tremendamente poderosas para cualquier investigador ya
que no sélo puede realizar un determinado andlisis de forma mds rdpida, sino que
pueden repetirlos tantas veces como se desee, quizds con una sola pequefia diferen-
cia en el conjunto de parametros. El ordenador ha cambiado la forma de pensar
del estadistico en muchas areas de la Estadistica, en particular sobre ajuste de mo-
delos. Seglin palabras de Hand (1992), estas ventajas también suponen un cierto
peligro: el sobreajustar modelos es un peligro real, no en la forma convencional de
sobreparametrizar un modelo, pero si una forma mads sutil e insidiosa de intentar ajustar
muchos modelos. Existen métodos estadisticos para reconocer sobreparametrizacion,
pero no para esta segunda clase de ajustes que quizds representa un problemas mds
serio. Por tanto, es necesario poner a disposicién de usuarios de andlisis de datos,
un conjunto de herramientas inteligentes que eviten el uso inapropiado, y desgra-
ciadamente muy frecuente, de los paquetes estadisticos, que dirijan su utilizacién e
interpretacion, lo que conlleva a la automatizacion de los procesos de decision y se-
leccidn de estrategias de analisis de datos. El disponer de tales herramientas supone un
apoyo importante y cada vez mads necesario en la utilizacion correcta de los métodos
estadisticos y sus limitaciones.

Los modelos log-lineales constituyen un tipo de modelos utilizados en andlisis de
datos de tipo cualitativo. Ademds de representar la asociacion entre los factores o
variables en estudio, permiten cuantificar y determinar la influencia de los factores
sobre las frecuencias de una tabla multidimencional, asi como la frecuencia de efectos
conjuntos de varios factores (interacciones) en cada celda de la tabla. En analisis
exploratorio de datos, uno de los objetivos fundamentales es encontrar todos los
modelos que describan de forma adecuada a los datos. Una primera aproximacion para
este problema, que puede utilizarse para tablas de contingencia pequefias (menos de 3
0 4 factores), es ajustar todos los posibles modelos log-lineales jerdrquicos y después
utilizar alguna medida estadistica, tipo AIC (Akaike 1973,1987) o BIC (Raftery 1986),
para seleccionar aquellos modelos log-lineales que representen de forma Sptima a los
datos. Para tablas de mas de 4 dimensiones, el problema empieza a dificultarse por
la complejidad computacional que conlleva. Con 4, 5 y 6 variables, el nimero de
modelos log-lineales jerdrquicos posibles es 168, 7.581 y 7.828.354 respectivamente.
De forma natural, mientras mayores términos de interaccién contenga un modelo,
mayor serd la complejidad en la interpretacién de éste; incluso cuando se consideran
s6lo modelos de orden 2 o menor, 5 y 6 variables producen 1.451 y 40.070 modelos
log-lineales respectivamente. Esta complejidad. computacional estriba no sélo en la
generacién y mantenimiento de estos modelos sino también a la hora de ajustarlos.

Muchos procedimientos de seleccién de modelos son capaces de seleccionar un
tnico modelo a través de una serie de tests de significacién sobre pardmetros o gru-
pos de pardmetros de modelos. Una revisién de la mayoria de estos procedimientos
puede consultarse en Wrigley (1985). Los modelos seleccionados mediante este tipo
de técnicas difieren a menudo dependiendo del procedimiento elegido, incluso uti-
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lizando el mismo test estadistico. Segtn palabras de Tukey (1985) “La Ciencia es
el resultado de trabajar con muiltiples hipétesis”, lo que incita a adoptar métodos que
proporcionen respuestas miltiples. Las aproximaciones de optimizacién, con un cri-
terio bien definido de optimabilidad de modelos, son mds consistentes puesto que el
criterio clasifica sin reparar en el método de buisqueda.

Este tipo de aproximaciones son computacionalmente mds complejas que las
basadas en test de significacion sobre pardmetros de modelos. Edwards y Havranek
(1984, 1987) han desarrollado un procedimiento de bisqueda de modelos log-lineales
Jjerdrquicos basado en un criterio de optimizacion, y que en este trabajo se generaliza
introduciendo modificaciones necesarias en procesos de modelizacién, seleccién de
un punto inicial de partida en el procedimiento, ademés de dotarlo de elementos de
decision necesarios para su completa automatizacion.

Otro problema frecuente en el andlisis estadistico en general, y en tablas de con-
tingencia y modelos log-lineales en particular, radica en un tamafio muestral pequefio
y que puede provocar obtener tablas dispersas, es decir, tablas en donde aparecen
ciertas combinaciones de celdas con frecuencias bajas. Este tipo de tablas presentan
graves inconvenientes tanto a nivel tedrico, al no poder garantizar la convergencia de
algunos estadisticos usuales, como computacionales, al tener que reproducir algunas
frecuencias esperadas cero.

Poco puede hacerse en este tipo de problemas. La solucién obvia seria buscar
mds datos, pero, desgraciadamente, en la mayoria de los casos esto es inviable. Tradi-
cionalmente se han afiadido constantes a valores muestrales, pero estas practicas no
son recomendables para todos los modelos y todas las circunstancias. También se
han propuesto tests estadisticos alternativos (Cressie y Read 1984), pero la falta de
potencia de éstos ain no ha sido resuelta. Colapsar (refundir) sobre categorias o va-
riables, de tal forma que se garantice un tamafio minimo en las frecuencias esperadas,
es el camino por el que optan la mayoria de los investigadores, y ain cuando este
tipo de estrategias generalmente afecta a la estimacion de los pardmetros del modelo
log-lineal, mientras se indique que las relaciones encontradas pertenecen a la tabla
actualmente utilizada, esta técnica puede ser la mds prudente y en algunos casos la
inica viable (Agresti 1990).

En esta linea, el trabajo que nos ocupa presenta un mecanismo de refundicién de
categorias de variables en tablas de contingencia en las que ocurren los problemas alu-
didos. Dicho mecanismo es semiautomadtico en el sentido de que es el investigador el
que tiene la dltima decision sobre adoptar o no las recomendaciones ofertadas como las
mds Optimas, atendiendo a las caracteristicas propias de las variables. Ademds se im-
plementa un entorno inteligente de desarrollo adecuado y cémodo para el tratamiento
de un conjunto de datos de tipo cualitativo, desde una primera fase de descripcién
de variables implicadas en el estudio y manipulacién de datos, hasta la obtencién de
mecanismos y herramientas de control necesarias en procesos de modelizacién para

219



llegar a conclusiones y resultados que se ajusten a Jos requerimientos marcados. Esto
se aborda mediante la elaboracion de un légical integrado que incluye cinco médulos
principales: un médulo de creacién de descripciones, otro de introduccién controlada
de datos, un tercer médulo de verificacion, andlisis y refundicién semiautomadtica de
categorias en tablas de contingencia dispersas, el médulo de seleccién automatica de
modelos log-lineales, y un dltimo de generacién de ficheros de instrucciones BMDP.
El enfoque elegido es interactivo, de uso simple para no expertos con amplios sistemas
de ayuda, y sobre sistemas estdndares.

La fase de célculo numérico estd resuelta de forma satisfactoria con los paquetes
estadisticos convencionales, por lo que se ha considerado mas adecuado enlazar las
técnicas previas de modelizacién con la generacién automatica de uno o varios ficheros
de instrucciones BMDP, asi como la importacién de los ficheros de datos preparados
con un logical de tratamiento de datos categéricos adecuado al usuario final, aunque
en los procesos de decisién incorporados en el andlisis de datos se necesitan pro-
cesos numéricos de estimacién de modelos log-lineales, que se han desarrollado e
incorporado al sistema.

El sistema ADEST estd programado en Turbo-Pascal 6.0, bajo sistema operativo
DOS en ordenadores compatibles IBM que dispongan de tarjeta grifica VGA, co-
procesador matemadtico y ratén compatible Microsoft.

2. SELECCION DE MODELOS

Para describir el procedimiento se necesita introducir la siguiente notacién: la
inclusiéon de modelos log-lineales se expresa en la forma habitual, asi pues, m; < my
significa que m; es un submodelo de m,, es decir en m, estan los términos de m; y
alguno mas. Logicamente, m| < my se usa para decir que m; < my y my # mp. A
partir de este momento, y por razones de simplificacién, las referencias al término
“modelo” han de entenderse como “modelo log-lineal”. Para cualquier conjunto de
modelos S en ¥ se definen max($) y min{.S) como:

max(5) {ses§ /st s<t=>tg5}
min(S) {seS§ /[ si t<s = t¢S5}

Los principios basicos en los que se basa el método de seleccion de modelos hacen
referencia al principio de coherencia (Gabriel, 1969) y la utilizacién de dos reglas de
uso frecuente en ¢l dmbito del andlisis multidimensional. El principio de coherencia
implica que un procedimiento que involucre contrastar un conjunto de modelos, no
debe de aceptar un modelo mientras se rechace un modelo mds general, entendiéndose
éste como un modelo que incluye al primero. Claramente, si se considera un modelo

Il
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compatible con los datos, es absurdo estimar un modelo mds general incompatible
con ellos. Las dos reglas a las que se ha hecho referencia son las que siguen:

1. Si un modelo se acepta, entonces todos los modelos que lo incluyan se consi-
deran aceptados.

2. Si un modelo es rechazado, entonces todos sus submodelos se consideran re-
chazados.

En lo que sigue, se dice que un modelo es d—aceptado (débilmente aceptado) si
incluye un modelo mds simple aceptado, es decir deducimos que puede ser aceptado,
y d—rechazado si estd incluido en un modelo rechazado.

Estas reglas verifican el principio de coherencia y son practicas puesto que reducen
de forma considerable el nimero de modelos a ser ajustados. As{ pues, los modelos
d—aceptados o d—rechazados no necesitan ser considerados como especificaciones
alternativas.

El procedimiento propuesto busca un conjunto A de modelos aceptados y un
conjunto X de modelos rechazados, de tal forma que cualquier otro modelo de F
(familia de todos los modelos log-lineales jerdrquicos posibles que se pueden formar
a partir de un conjunto de variables dadas) o contiene un modelo de 4, y por tanto
es d—aceptado, o estd contenido en un modelo de &, y por tanto es d—rechazado.

Para cualquier modelo m € ¥, dado un nivel de significacién o, un test de sig-
nificacién adecuado permitira aceptar o rechazar su ajuste a los datos. Por tanto, en
cualquier estado se pueden clasificar los modelos en 7 en tres subconjuntos:

A = {me€ F/m se acepta}
R = {me F/m se rechaza}
I = {mé€ F/m no ha sido contrastado}

Sim € ¥ se ajusta a los datos, puede ser incluido en el conjunto A; si m € F se rechaza
pertenecerd a R, y si m no ha sido contrastado estard incluido en I. El propdsito del
procedimiento de seleccién de modelos es reducir el nimero de modelos de 1 hasta
conseguir que I=0 con el menor coste computacional y de tiempo posibles.

Las construcciones bdsicas usadas para determinar qué modelo hay que contrastar
son los conceptos de a—dual y r—dual de un conjunto dado. El a—dual de un conjunto
de modelos S, escrito D,(5) se define como el conjunto de modelos minimales en F
que no estdn contenidos en ningiin modelo de S. Este concepto es de interés cuando
los modelos en $ han sido rechazados.

D,(S) =min{m € F/m £ m*,Vm* € S}

De forma similar, el -dual de S, escrito D,(.5), se define como el conjunto de modelos
en ¥ que no contienen ningldn modelo en S, siendo de utilidad cuando los modelos
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en S han sido aceptados.
D.(8) =max{me F/m* £m, Vm"e€ 5}
Si S estd vacio, se define: D,(S) = min(F) y D,(S) = max(¥)

El primer paso, como ya se ha dicho, consiste en contrastar un conjunto inicial
de modelos M I y construir los conjuntos 4 y R.

Aa
R

El siguiente paso consiste en contrastar o D,(R)\A (modelos en D,(R) que no
pertenecen a A) o bien D,(A)\ R, y asi sucesivamente actualizando los conjuntos A4
y R. Si suponemos que en cualquier paso los modelos en D,(4)\ R son contrasta-
dos y rechazados, entonces después de haber actualizado &, se tiene que D,(A)\ X
estd vacio y por tanto en este punto puede parar el procedimiento. A las mismas
conclusiones se llega si los modelos en D,(R)\ A se contrastan y todos han sido
aceptados.

min{m € M1/m se acepta}
max{m € MI/m se rechaza}

1

Cuando se aplica el procedimiento a un problema particular hay que considerar
cuidadosamente (a) qué test de ajuste se va a usar, (b) qué conjunto de modelos inicial
se va a contrastar y (c) si contrastar D.(A)\ R o D,(R)\ 4 en cada paso.

Una modificacién al procedimiento anterior es la que sigue. En muchas aplica-
ciones podrian considerarse modelos que sélo contengan un modelo dado myg, es decir
un submodelo, o bien que una determinada interaccién aparezca en el modelo final.
Esto puede ser posible en el contexto del procedimiento, al asignar inicialmente los
modelos en D,(mg) a R, sin contrastar. Por tanto, para cualquier modelo m € F, my
es un submodelo de m si y s6lo si m no estd contenido en alglin modelo de D,(my),
con lo que se obtiene el resultado deseado, es decir, si se asigna D,(mg) = R, se
rechazan a priori todos aquellos modelos que no contengan a my.

El test estadistico de ajuste que se ha utilizado es el clasico test chi-cuadrado que
garantiza el principio de coherencia, uno de los pilares basicos del procedimiento.

El punto de partida, es decir el conjunto de modelos inicial, es un punto crucial
en el desarrollo del procedimiento no en cuanto a la solucién final que, obviamente,
ha de ser la misma a un mismo nivel de significacién independientemente también
del conjunto D,(R) o D,(A) seleccionado en cada paso (Edwards, 1987), sino al
tiempo de cémputo necesario para llegar a dicha solucién. No es lo mismo partir
de un conjunto de modelos préximo a la solucién que otro mucho mds alejado; el
ndmero de pasos necesarios para converger es mucho mayor en el segundo caso. Por
tanto, si el investigador conoce o sospecha algin tipo de relacién o interaccién entre
variables, puede comenzar el procedimiento con esta informacién, pero si no es éste
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el caso, el proceso automdtico de seleccién ha de construir un conjunto de modelos
inicial que de una forma no muy compleja intente reducir el tiempo de proceso y a la
vez tenga en consideracion la naturaleza de las variables en estudio. Los contrastes
STP ( Simultaneous Test Procedure) sobre la existencia de efectos de un orden & o
superior, pueden también ayudar en la seleccién del conjunto inicial.

Partiendo de la hip6tesis no restrictiva y 16gica de que al menos existe una variable
con mayor peso respecto a las demds, entre el conjunto de variables implicadas, el
primer objetivo es construir un conjunto de modelos anidados (un conjunto m; se dice
anidado respecto de m; cuando los pardmetros de m; constituyen un subconjunto de los
pardmetros de m|) que tenga en consideracion tales variables y sus interrelaciones. Es
norma usual en andlisis exploratorios de datos incluir el término de mayor interaccién
entre variables con mayor peso y concentrar el proceso de modelizacién sobre términos
que relacionen variables con menor peso.

Asi pues, si X = {x[,x2,...,x,} representa el conjunto de variables sobre las que
se va a operar, ¢ Y = {y|,¥2,...,ym} (m < n) el subconjunto de X formado por las
variables de mayor peso, se puede considerar el conjunto de modelos iniciales M [
como:

4 vy ikt =1
MI={{GUC}U {Cittici
donde:
e k es el orden de la mayor interaccion G posible entre las variables en Y

e {{GUC;}} es el conjunto de modelos de la forma {GUC;} i=1,...k y Ci =, ¢
con ¢; interaccién de orden i en X

o {{C;}} es el conjunto de modelos de la forma {C;} j=k+1,...n-1 y C; =<
con ¢ interaccion de orden j en X.

Otro posible conjunto inicial de modelos podria ser considerar el modelo no saturado
de mayor orden, es decir aquel que contiene todas las interacciones de orden n— 1,
garantizando, de igual forma, que las interrelaciones mdximas entre variables de mayor
peso estan incluidas. Anélisis sobre tiempos de cémputo necesarios para obtener la
solucién final mediante procesos de simulacién de tablas, confirman que iniciando el
proceso de seleccion partiendo de modelos anidados, el tiempo empleado se reduce
de forma considerable con una ganancia aproximada de 4 a 1.

Otro estado a considerar dentro del procedimiento de seleccién supone la eleccién
entre la construccién del D,(R) o el D,(A4). Dada la naturaleza l6gica y algebraica
del método para la construccién de estos conjuntos (Havranek,1987), el nimero de
combinaciones entre generadores de modelos de 4 o X, y por tanto el niimero de
modelos intermedios para tales construcciones, puede llegar a ser excesivo y supone
otro punto critico en el proceso de control, tanto en la velocidad de proceso como
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en las limitaciones de la memoria disponible. Lo ideal en.cuanto a tiempo de pro-
ceso seria construir mediante el algoritmo oportuno todos los modelos intermedios y
minimizar éstos para obtener el Dy(R) o el D,(A), pero tal nimero de modelos inter-
medios, aunque se utilizan estructuras de datos dindmicas para almacenarlos, supone
un desborde de la ‘memoria disponible relativamente rapido en equipos con pocos
recursos.

La solucién dada al problema planteado consiste en pasar un proceso de cons-
truccién-minimizacién de D,(R) o D,(A4) después de la generacién de cada modelo
y no esperar a que se generen todos. De esta forma el proceso consume mas tiempo
pero las necesidades de memoria disminuyen de forma considerable ya que se evita
manejar muchos modelos repetidos o incluidos en otros.

Por dltimo, se han implementado dos mecanismos de control y decisién para auto-
matizar de forma completa el método de seleccién de modelos. El primero para decidir
si construir el D,(R), el D,(A) o ambos, analizando el nimero de combinaciones
entre generadores de modelos necesarios para tales construcciones. Si el nimero de
estas combinaciones es relativamente pequefio se considera indiferente uno u otro,
en caso contrario se opta por aquel que requiere menor nimero de modelos interme-
dios para su construccién. El segundo mecanismo de control estd implementado para
decidir si contrastar los modelos del D,(R) o el D,(A), ateniéndose a la siguientes
normas y orden: se selecciona el conjunto con un menor nimero de modelos y den-
tro de éstos, el que tenga un menor ndmero total de generadores, y por ltimo, si
coinciden ambos criterios, el de menor varianza de generadores.

El hecho de adoptar estas normas o reglas viene dado, principalmente por el
tiempo de proceso consumido en el procedimiento de cdlculo de frecuencias espera-
das estimadas para cada modelo (Bishop, Fienberg y Holland, 1975). Aunque no es
posible conocer cuanto tiempo puede consumir este proceso (al ser un proceso itera-
tivo, el nimero de iteraciones dependerd de la naturaleza de los datos), si se conoce
el nimero de pasos necesarios en cada iteracion: tantos como generadores tenga el
modelo. Por otra parte, también se ha seguido otro proceso lgico y tradicional en la
eleccion de modelos: el criterio de parsimonia, lo que supone elegir los modelos o
conjunto de modelos mds simples.

3. REFUNDICION DE CATEGORIAS

Un problema frecuente en el andlisis estadistico, en particular en andlisis de tablas
de contingencia y modelos log-lineales, radica en un tamafio muestral pequefio. Si
muchas frecuencias esperadas de celdas de una tabla de contingencia multidimensional
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tiene valores bajos (< 5o < 1), no puede esperarse que los tests estadisticos G* de
razén de verosimilitudes y X? de Pearson se aproximen a la distribucién teérica chi-
cuadrado (Haberman, 1988). Es mds, los efectos estandarizados (Goodman, 1971)
y los errores ajustados no se aproximan a la distribucién normal estandar. Cochran
estudié en una seric de articulos la aproximacién chi-cuadrado para X?: en 1954
sugirié que para contrastar la independencia con mds de un grado de libertad, un
valor minimo de 1 era permisible siempre y cuando no existan mds de un 20% de
valores esperados de celdas por debajo de 5. Larntz (1978), Koehler y Larntz (1980) y
Koehler (1986) muestran que el estadistico X? se comporta mejor que G2 para tamafios
muestrales pequefios y tablas dispersas. Muestran que la distribucién muestral de G2,
generalmente, se aproxima en menor grado a una chi-cuadrado que X2 cuando n/N es
menor que 5, siendo # el tamafio muestral y N el nimero de celdas.

Agresti (1990) aborda este problema y realiza una recopilacién de técnicas alter-
nativas, entre las que cita a Cressie y Read (1984) con los tests de potencia divergente
basados en la familia de estadisticos:

2 n; A i
mzni - —‘1 N —°°<7\4<°°

m;

Cita también que otras adaptaciones de test chi-cuadrado han sido propuestas
por Berry y Mielke (1988) y Zelterman (1987) y comenta que las ventajas de estas
adaptaciones sobre los tests estadisticos convencionales no son claras en muchas
circunstancias y ademads, la falta de fuerza de estos tests ain no ha sido resuelta.

En el sentido referenciado en la introduccién sobre refundicién de categorias
o variables, de tal forma que se garantice un tamafio minimo en las frecuencias
esperadas, y considerando tablas multidimensionales, se ha trabajado en criterios que
realicen la refundicién semiautomdtica de categorias. Para ello se han definido los
cuatro criterios de decisién y que se exponen a continuacidn, refiriéndose todos ellos a
la tabla de frecuencias esperadas bajo un determinado modelo log-lineal. Los criterios
de decisién adoptados son los siguientes:

¢ Se considera que una tabla no necesita una refundicién cuando al menos el 80%
de sus valores son mayores que 5 y todos mayores que 1, aunque este criterio
se puede alterar en cada caso concreto.

e Se construye el vector ordenado IRV (indice de refundicién de variables) cuyos
elementos son de la forma (VX); 1 < i < n, (n,=niimero de variables) y cada
elemento VX se corresponde con el nimero de lineas (filas o columnas en el
caso bidimensional) “defectuosas” en relacién al nimero total de categorias la
variable X;, siempre y cuando el nimero de categorias de la variable sea mayor
o igual a 3. Si en algunas variables estos valores coinciden, la ordenacién
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se realiza conforme a aquella que tenga mds. categorias (esta tltima decisién
parte de la ldgica de que al refundir se pierde una categoria). La variable
correspondiente al primer elemento de IRV serd aquella en la que se ha de
producir una refundicién entre dos de sus categorfas. Para saber si una linea es
defectuosa se procederd de la siguiente forma:

— Se busca la linea con mds valores menores que 5 calculdndose dicho
nimero de valores.

- Se le calcula el “tope” (nimero entero entre O y 100 dado como infor-
macién a priori) por ciento a ese niimero de valores encontrado.

— Si una linea tiene mds valores menores que S que el mddulo del porcentaje
calculado anteriormente, se considera defectuosa.

De cualquier forma es el investigador el que decide si acepta refundir alguna
categoria de la variable propuesta por el programa segiin el criterio anterior, o
por el contrario prefiere otra.

La categorfa “peor” dentro de una variable (y por tanto la que necesita ser
refundida con otra) serd aquélla correspondiente al primer elemento del vector
ordenado IRCXx. IRC*« es un vector cuyos elementos son de la forma (Cf") 1<
J < ng (ng=ndmero de categorias de X;) para la variable X; seleccionada en el
paso anterior. Cada elemento C* es el ndmero de valores menores que 5 que
contiene la categoria j de X;. En el caso de existir mas de una categorfa con
el mismo valor, la ordenacién se realiza conforme a aquella que tenga menor
valor medio.

Para decidir con qué categoria ha de refundirse la encontrada con anterioridad,
hay que distinguir entre que la escala de medida de la variable en cuestién sea
nominal u ordinal, es decir, si sus categorias estdn ordenadas o no:

— Ordinal: Sélo puede refundirse con una categoria adyacente. Si la peor ca-
tegoria es la primera o la ultima, s6lo hay una posibilidad: La segunday la
pentltima, respectivamente. Si no es ése el caso, existen dos y se tomara
la peor. TABCONT encuentra ésa peor buscando en IRC% los valores
correspondientes a las categorias adyacentes y seleccionando aquella que
figure primero dentro de IRCX, pero permite al usuario seleccionar la otra
posibilidad.

— Nominal: La peor categoria puede refundirse con cualquier otra. En este
caso, TABCONT presenta al usuario las categorias correspondientes a los
restantes elementos de JRC*. En este punto es el usuario el que ha de
decidir la primera refundicién de la lista que le parezca légica (de esta
forma nos aseguramos haber realizado la mejor refundicién posible).
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Tanto si las opciones presentadas son aceptadas o se introducen otras distintas, el pro-
ceso continua adicionando las frecuencias de las categorfas obtenidas o seleccionadas,
reajustando tablas y actualizando la informacién sobre variables y categorias, hasta
que se cumplan las condiciones del test.

4. GENERADOR DE FICHEROS DE INSTRUCCIONES BMDP

Como un médulo mas integrado en el sistema ADEST, GEN-BMDP tiene como
objetivo la construccién de un fichero de instrucciones BMDP. Parte de la idea de
algunos autores de que los sistemas estadisticos pudieran imitar de manera automadtica
los pasos seguidos por un estadistico experimentado y generar igualmente de forma
automatica los correspondientes interfaces con los paquetes estadisticos, en este caso
BMDP.

Estd enfocado hacia el investigador que ya familiarizado con alguna técnica es-
tadfstica y conozca bien sus objetivos (en este apartado el sistema puede dejarlos claros
al seleccionar un conjunto de modelos log-lineales optimo, para posteriormente ser
tratados y analizados con el paquete estadistico), pueda disponer de una herramienta
de facil manejo que le descargue de la tarea de programar en el lenguaje propio del
paquete estadistico BMDP.

Naturalmente, se han seguido unos pasos que se corresponden con la 1égica seguida
en la codificacién de instrucciones BMDP:

e generacion automdtica de parrafos generales de descripcién de datos,

e generacion automadtica de los pdrrafos particulares correspondientes a los obje-
tivos especificos del estudio.

A partir de un fichero de descripcidn sobre las caracteristicas de las variables, se
obtiene la informacidn necesaria para concluir el primer paso, con lo que se generarian
los pérrafos:

/INPUT CASES FILES
FORMAT TITLE
VARIABLES

/VARIABLES NAMES MAX
USE MIN
MISSING GROUP

/GROUP CODES NAMES
CUTPOINT
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Para el segundo, una vez leido el fichero de descripcidn, se presenta al investi-
gador un protocolo de preguntas distinto segtin el programa BMDP seleccionado y las
caracteristicas descritas para las variables en uso. Dicho protocolo de preguntas estd
basado en las posibilidades que permite el programa seleccionado. Si éste es muy
amplio, como podria ser 4F, habra que realizar mds preguntas al usuario para concretar
qué tratamiento se desea exactamente. Las preguntas en cada caso son distintas segiin
las respuestas precedentes y la naturaleza de las variables utilizadas. Puede decirse,
en este sentido, que GEN-BMDP es seudointeligente y ademads, ofrece la posibilidad
de ayuda en cada momento al usuario, con referencia a las preguntas formuladas y
posibilidades presentadas a éste. Como ya se ha comentado con anterioridad, el sis-
tema ADEST estd orientado hacia el tratamiento de datos de tipo categérico, con lo
que el generador de ficheros de instrucciones cubre los siguientes programas BMDP:

e 1D, 2D, 5D — descripcién y tabulacién de datos,
e 4F — tablas de contingencia y modelos log-lineales,
e CA, CAM — andlisis de correspondencias simple y miiltiple,

e LR, PR — regresién logistica dicotémica y policotémica paso a paso.

Una vez seleccionado el programa BMDP vy finalizado el protocolo de preguntas
correspondiente, GEN-BMDP dispone de la informacién necesaria para poder generar
el fichero de instrucciones.
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ENGLISH SUMMARY:
ADEST SYSTEM

J.M. Caridad Ocerin and R. Espejo Mohedano

ADEST is an intelligent software environment for categorical data analysis. It is
oriented to end users of log-linear models and contingency tables, who belong to
medical or social sciences backgrounds, that is, to professionals who are familiar
with the main concepts of multivariate categorical data, but who are not experts in
this field. It is an enhanced package, which helps and guides in log-linear model
building, and solves some of the practical problems associated with these statistical
techniques, like dealing with low expected frecuencies.

In log-linear model specifications, the computational problems become really se-
rious when the number of variables exceeds four; for example there are 7.581 five
variable hierarchical models and 7.828.354 with six variables.

Some stepwise procedures for model building lead to one final model after a
sequence of goodness of fit test. This can be misleading, as in many situationes it
is not possible to specify an optimun model, but a set of alternative models. The
stepwise method could also produce errors in the specification depending on the first
variables included or excluded.

One alternative is the Edwards and Havranek (1984, 1987) selection procedure,
and a generalization of it is implemented in ADEST. From an initial set of possible
models F we use a sequence of acceptable models 4, non-acceptable models X, and
non-tested models 1. This last set is reduced, in a finite number of steps, to the empty
set.
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A model m is weakly accepted if there is a submodel m < m that belongs to
the set 4, and weakly rejected if m € K. It is not necessary, then, to test the weakly
accepted or rejected models. The set:

. Do(R) =min{me F/mgm , Vm € R}

includes the minimal log-linear models not included in rejected models, and D, (R )\ A4
=D,(R)NA° (where A€ is the set of models in #-A4) is the set of models to be tested;
if one of these models is rejected, it must be included in R and the set D,(R)\ 4 is
then reduced. The procedure stop when D,(R)\A = @. Of course it is possible to
define the set:

D,(A) =max{me F/m £m, Vm €A}

and use D,(A)\ R = D,(A)N R (where R° is the set of models in F-R); if one of
these models is accepted, 4 is should be updated and the new D,(A4)\ R has fewer
elements; again this procedure is repeated until this set is empty.

To increase the computational efficiency ADEST uses both sets D,(®R)\A and
D,(A)\ R, and the sequential procedure begins with an initial set of models so that
the number of steps is minimized. In addition the highest level of interaction to be
included in the final set of acceptable (non weakly) models can be stated beforehand,
and again, this accelerates the selection procedure.

The final set of log-linear models selected, with a fixed significance level is in-
dependent of the initial set of models used in the sequential procedure, but the com-
putational time is dependent of this initial set, so it is important a good selection as
starting values.

Also ADEST has a module to produce automatic aggregation of categories to
avoid the problem of low expected frequencies in the chi-square test, taking account
of the measurement scale of the variables, the expected frequencies associated with
each test, and the information provided by the user to guide the collapsability of the
categories at different stages of the model selection.

The ADEST environment is user friendly, avalaible for use on DOS based com-
puters (although there is also a Unix version) and it includes an interface with BMDP
categorical data analysis programs.
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definit positiu. Aixo permet que es pugui fer una factoritzacio simbolica
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1. INTRODUCCIO

Des de 1’aparicié el 1984 d’un algorisme basat en transformacions projectives
a Karmarkar(1984) per resoldre problemes de programacié lineal (anomenat també
algorisme de Karmarkar), es va iniciar una forta activitat de recerca dins del camp
dels anomenats metodes de punt interior. Aquests, a diferéncia del fins llavors ma-
joritariament emprat algorisme del simplex, arriben al punt optim a través de I’interior
de la zona factible delimitada pel conjunt de constriccions, en comptes de bellugar-se
per la frontera com ho feien els iterats obtinguts amb el simplex. L’algorisme de
les transformacions projectives, perd, va ser precedit per 1’algorisme de 1’el.lipsoid
(Khachiyan(1979)), també de complexitat polindmica, encara que mai va ser un com-
petidor del simplex des del punt de vista practic. Des d’aquell article inicial d’en
Karmarkar nous metodes van apargixer, entre ells els anomenats d’escalat aff, on la
transformacié projectiva de I’algorisme de Karmarkar era substituida per una trans-
formacié afi (Barnes(1986), Monma i Morton(1987), Vanderbei et al(1986)). Poste-
riorment van apareixer els anomenats metodes primal-dual (Monteiro i Adler(1989)),
basats en la substituci6 de les constriccions de no-negativitat de les variables per una
barrera logarismica (Wright(1991)). Els métodes de punt interior han guanyat un am-
pli reconeixement com a procediment d’optimitzacié per a problemes lineals en els
darrers anys, i s’han mostrat for¢a més eficients que 1’algorisme del simplex.

El codi presentat en aquest document implementa un métode primal-dual de punt
interior. Malgrat ser, des d’un punt de vista formal, més complexos que els metodes
d’escalat aff, els métodes primal-dual s’han mostrat computacionalment més eficients
que aquells. La implementacid feta tracta les fites superiors a les variables de forma
explicita, sense afegir constriccions addicionals. Aix0o fa que no incrementem la
dimensi6 del sistema simetric i definit positiu a solucionar a cada iteracié (donat que
aquesta dimensi6é €s exactament el nombre de constriccions del nostre problema).
A més, el fet de que la topologia d’aquest sistema sigui sempre la mateixa a cada
iteracid, permet usar rutines de factoritzacié simbolica per tal de determinar a priori
el nombre i la situacié dels elements nous no-zero creats en fer la descomposicié de
Cholesky. Aquesta factoritzacié simbolica caldra fer-la només una vegada al principi
de I’execucid, i sera aprofitada posteriorment a cada iteracié. En aquest punt el
codi difereix clarament respecte altres implementacions capdavanteres d’algorismes
primal-dual (com ara Vanderbei(1992), Vanderbei(1994)), que solucionen un sistema
simetric i indefinit mitjangant una factoritzacié de Bunch-Parlett (Duff et al(1986),
Vanderbei 1 Carpenter(1993)), que, en teoria, ha de ser lleugerament menys eficient
que una factoritzacié de Cholesky coneixent el patr6 d’esparsitat.

El present document s’estructurara de la segiient forma. En primer lloc es de-
tallaran les bases de 1’algorisme primal-dual amb fites superiors a algunes variables.
A continuacié es comentaran certs aspectes referents a detalls de la implementacid
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feta. Finalment el codi desenvolupat es compararda amb dos codis capdavanters
d’optimitzacié lineal, usant una bateria estandard de 80 problemes de programacié
lineal.

2. PALGORISME PRIMAL-DUAL CONSIDERANT FITES SUPERIORS A
LES VARIABLES

En aquesta seccié es fara un breu esment del métode primal-dual usat, una espe-
cialitzacié del metode general per a problemes amb fites superiors en algunes varia-
bles. No es pretén, perd, aprofondir en els aspectes de convergéncia ni justificar el
metode. Per més detalls sobre els métodes primal-dual hom pot consultar Arbel(1993)
i Monteiro 1 Adler(1989).

2.1. Formulacio dels problemes primal i dual

Considerem el segiient problema de minimitzacié amb fites superiors a algunes
variables

min c'x
subj. a Ax=15
0<x, <X
0<x

1)

onx, €ER™, x; e R" , x=(x,x))!, x € R* (llavors n =n,+ny), ce R*, be R" i
A e R™*". Considerant un particionament escaient de ¢ i A, i afegint folgues f € R™
per als limits superiors, el problema anterior pot ser escrit com:

min cjx, + cjx;
subj. a Ayx, +Ax; =b
(2) X+ f=%
x>0
=0

onc, €ER™, ¢ e R", A, € R i A € R,
l

Considerant les variables duals y € R”, u € R™, i les folgues z = (z},,2})" (z, € R™,
71 € R™, pertant z € R") i w € R™, el problema dual associat a (2) pot ser escrit com:
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max b'y+x,u
subj. a Aly+u+z, =c,
Ay+z =¢
ut+w =0
yeR" ueRw
420 >0 w>0

3

De la tercera constriccié es té que u = —w 1, aleshores, eliminant u el problema
dual pot ser formulat com:

max b'y —x,w
subj. a Aly+z,—w =¢,
4) Ay+z =¢
y€R"
720 z,>20 w20

2.2. Obtencio dels Lagrangians a través una barrera logarismica

Als problemes primal i dual préviament definits les restriccions de no-negativitat
de les variables poden ser substituides per una penalitzacié de barrera logarismica (tal
i com descriu Wright(1991)). Llavors el problema primal (2) pot ser expressat com:

min cx, + cjxy — X Inx — ¥ In(x, — xy,)
%) subj. a Ayx, +Apx; =b
n=>0

mentre que el dual (4) pot formular-se tal i com segueix:

max by —Xw+u¥l Inz; +p¥™ Inw;
¢ subj. a Aly+z,—w =¢,
(6) Al _
yru =q

yER" pn>0

A continuacid, associant els multiplicadors de Lagrange y € R™ a les constriccions
d’igualtat de (5) construim el Lagrangia L, del problema primal:
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n Ry
(7)  Lp(x,y,1) = chxu+ chx; — ].LZ Inx; — MZ In(xy, — xu,) = Y (Auxu + Apx; — b)

i=1 i=1

Analogament, associant els multiplicadors x,, € R™ i x; € R¥ a les constriccions
d’igualtat de (6) obtenim L, el Lagrangia del dual:

(®)  Lylx,yzwn) = by-Xw+pd Inz+

i=1

My
+ wY Inw— X (Aly+z—w—cu) — X (Aly+ 27— cr)

i=1

2.3. Condicions d’optimalitat de Kuhn-Tucker de primer ordre

Si denotem per ¢; el vector [-dimensional de 1’s i considerem X, X;, X, Z,, Z;,
Z, W, F matrius diagonals, on:

er = (11, 1)
X, = diag(x, ,...,x,, )
X, = diag(x,l,...,x[nl)

(X0
X = ( 0 X,)
(9) Zu diag(Zul g 7Zunu )
Zl = diag(z,l,n-,llnl)

_(Z, 0
z= (%)
W = diag(wy,...,wy,,)

F = diag(x, —x,,---,%,, —%,.)

llavors les condicions d’optimalitat necessaries de primer ordre de L, poden ser
escrites com:

oL

(10) =L = WX e, HUF ey, — ALy =0
oL _

(11) 55 = ¢ —pX; e, —Aly:=0
oL

(12) -5}’1 = —(Apy+Ax —b):=0
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Per la seva banda, les condicions d’optimalitat de primer ordre del Lagrangia dual
(8) sén:

(13) , ?)[;:;1 = ¢,—Ay—z+w:=0
(14) %—%’ = ¢—Apy-z:=0
(15) aa—l;d = b—Ax,—Ax;:=0
(16) %in = wZle,—Xe,:=0
(17) ?T% = uwle, —Fe,, =0

Les condicions (12) i (15) s6n la mateixa, i imposen la factibilitat primal a 1’ dptim.
Les condicions (13) i (14) imposen la factibilitat dual de la solucié. Les condicions
(16) i (17) (usant ()) poden ser reescrites com:

Z,X,e = e
18 uitru€ny, Ry
(18) ZiXie,, = {ey, }
(19) FWe,, = Ue,,

1 les anomenarem condicions de complementarietat (aixd degut a que, quan L — 0
tenim que (18) i1 (19) s6n exactament les condicions del teorema de la folga comple-
mentaria, les quals han de ser garantides per la solucié del problema primal i dual).
Finalment, es pot veure facilment que, verificant-se la factibilitat primal, la factibilitat
dual i la complementarietat, automaticament queden satisfetes les dues condicions
restants (10) i (11):

o pel que fa a (10) veiem que:

0 ; Cu—“‘Xu_lenu—'_“‘F_lenu —Aity

[usant (13)] = Aly+z,—w—puX; e, +uF e, —Aly
[usant (9)] = Zyen, — Wen, — WX ey, +UF te,,

= (Zue"u - l“LXu_lenu) + (“’F_le"u - We"u)
[usant (18) i (19)] =0

e per la seva banda, per (11) observem que:

02 ¢/—pX; e, — Al

[usant (14)] = Aly+z—pX; e, —Aly
[usant (9)] = Ziey, — p,Xl"len,
[usant (8)] =0
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Per tant, les condicions finals de Kuhn-Tucker de primer ordre que ha de verificar
un punt per ser considerat Optim del nostre problema seran les sis segiients:

(20) XuZyen, = ey,
2n . XiZen, = ey,
22) Ayxy+Ax; =5
(23) Ay+z=c¢
(24) FWey, = ey,
(25) Ay+z,—w=cy,

Clarament, quan n, = 0 (n = ny, és a dir, no hi ha cap variable amb fita superior)
només cal considerar les equacions (21, 22 1 23), les quals son, efectivament, les
condicions d’optimalitat del metode primal-dual estandard sense fites a les variables
(com es pot veure a Arbel(1993)).

2.4. Solucio del sistema no-lineal

El sistema no-lineal d’equacions (20-25) resultant es resoldra usant el métode de
Newton, on el sistema lineal d’equacions J ! d ! = —f ! —essent J ! el jacobia del
sistema, d ' la direccié de Newton i f' I’avaluacié del sistema al punt actual— a
ser resolt a cada iteraci6 i és:

(26)
Z, X, dx, Le,, — XuZyey,
Z X dx; Wen, — XiZey,
Au | A ay | b—Ax
Al 1, dzy, - cq—Ay—zg
-W F dz ue,, —WFe,,
A, | I, -1, dw cu—Aly—z,+w

Definint els nous vectors (que representen els termes independents del sistema
lineal anterior):

@7 bl, = MUey, — X,Z,e,,,
(28) by, = Hen, — XuZyey,
(29) by = e, — WFey,
30) b3 =b—Ax
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3n by =c;—Aly—z
(32) by, =cu—Aly—zu+w

s’arriba a que la solucié de (26) ve donada per:

(33) (ASA")dy = by + ASr
(34) dx=S(A'dy—r)
(35) dw = F~1(by + Wdx,)
(36) dzy = by, +dw— ALdy
@37 dzy = by, — Aldy
essent
38) r= @@, reR r,eR» ek
ry = F_1b2+b4u—Xu_lb1M ”l:b4,—Xflb1,

;

s=(%0) sermr, s,emrurn, 5 R
(39) 0 Sl ) u 3 !

S. = FXJZ,F+XW)1  S=27'X

on S, 1S, poden ser calculades directament, donat que no sén més que productes i
sumes de matrius diagonals. A I’apeéndix 1 es pot trobar el procés de reduccié de (26)
a la seqiiencia (33-37).

El codi presentat soluciona a cada iteracié el sistema (26) a través de (33-37),
a diferéncia d’altres —com Vanderbei(1992)— on (26) es soluciona usant técniques
per matrius simetriques indefinides basades en la factoritzacié de Bunch-Parlett (Duff
et al(1986), Vanderbei i Carpenter(1993), Vanderbei(1994)).

També cal fer notar que en la solucié del nostre sistema cal invertir les matrius
diagonals X,Z, W, F definides a (9). Naturalment aixd només és possible si cap element
diagonal és igual a 0. Per tant, per poder garantir I’obtencié de (33-37) cal que les
variables primals i duals no arribin mai a les seves fites (inferiors o superiors), és a
dir, hem d’obligar a tenir sempre punts estrictament interiors respecte les seves fites.

2.5. Actualitzacié del nou punt i del parametre jL de penalitzacié

Un cop s’han calculat les direccions (33-37), cal actualitzar les noves variables
primals i duals per a la segiient iteracié. Es a dir, calcularem:
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(D = X0 4 o,dx

(+1) — ()

y = yW+oydy
“0) 2D = 20 4 oydz

(i+1)

i+1

_|._

w = wi) 4 oydw

on Oy, i 0y sén tals que preserven el fet de que cada iterat sigui un punt interior (és a
dir, o, manté que O<x§'+1) i O<x,(j+l)<fu, mentre que O garanteix que 0<zi 0<w).

Només queda fer 1’actualitzacié del parametre W de la barrera logarismica abans
de tornar a calcular les direccions (33-37) pel nou iterat calculat préviament. Com és
habitual als metodes primal-dual, el parametre [ s’actualitza en funcié de la distancia
que hi ha al punt actual entre la funcié primal i la funcié dual (que anomenarem gap
dual). Al nostre cas concret, tenim que:

[usant (2} i (4] gap dual = x— (b'y —®,w)
[usant (2)] = 'x—xA'y+Xw

= (¢ =Y A)x+Zw
[usant (4)] = (,—w 2) < ’;l ) +Xw

= dxu+2x —xw+xw
[usant (2)] =Zx+f'w
[usant (20), (21) 1 (24)] = un+ Un,

= (n+n,)u

¢ dual

_ gap dua

H= (n+ny,)

Per tal de que a la segiient iteracié es millori el gap dual (garantint la convergencia
de I’algorisme), es prendra com nou parametre u*1) una fraccié de Ianterior. Es a
dir:

u(iH):(SM on O<o<l1

40 (n+ 1)

3. IMPLEMENTACIO DE L’ALGORISME

En aquesta secci6 es detallaran alguns aspectes de la implementacid de I’algorisme
realitzada. Els cinc punts concrets a tractar seran la forma de solucionar el sistema
(33) a cada iteraci6, com escollir el punt inicial (x(o),y(o),z(o),w(o)), com calcular
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les passes o, i 0y de (40), com fer I’actualitzacié del parametre (L de la barrera
logarismica i quines s6n les condicions d’aturada del procés iteratiu de minimitzacio.

3.1. Obtencié de dy a cada iteracio

El pas més costés, des del punt de vista computacional, de tot I’algorisme és
I’obtencié de dy a través del sistema (33). Donat que es garanteix que en tot moment
el punt actual €s interior respecte les fites simples de les variables, tenim que la matriu
ASA! serd simétrica i definida positiva, sempre i quan A sigui de rang complet (és
a dir, sempre i quan rang(A)= m). D’igual forma, per a la majoria de problemes
la matriu A acostuma a ser for¢a esparsa, i sovint aquesta propietat es manté en
construir ASA’. Per tant sembla raonable aplicar técniques de resolucié de sistemes
especialment dissenyades per a matrius simétriques definides positives 1 esparses (€s a
dir, s’emprara una factoritzacié de Cholesky per a matrius esparses i de gran dimensié).
Concretament, la implementacié realitzada utilitza el paquet SPARSPAK (George i
Liu(1981)) dissenyat per aquest tipus de sistemes.

En fer la factoritzaci6 de Cholesky de ASA’ cal tenir molt present I’ordenacié
de les seves files (o columnes), donat que una mala ordenacié pot donar lloc a que
es crein un gran nombre d’elements no-zero, tot degradant 1’esparsitat original de la
matriu. Per tant, abans de fer la factoritzacid, cal reordenar les files de ASA’ de forma
que garantim la creacié del menor nombre possible d’elements. Hi ha dos possibles
metodes a aplicar per tal de trobar aquesta ordenacié millor: 1’ordenacié del minim
grau (“minimum-degree ordering™), i la del minim ompliment (“minimum-local-fill-in
ordering”) (Duff et al(1986)). Al codi desenvolupat s’ha usat la rutina GENQMD del
paquet SPARSPAK, la qual implementa 1’algorisme del minim grau.

Cal també observar que la topologia de la matriu ASA’ no varia durant tota
I’execucié del programa. Tan sols hi ha una variacié en els coeficients de la ma-
triu diagonal S definida a (39). Aquest fet és clau, donat que implica que només cal
fer una tdnica reordenacid de files mitjancant I’algorisme del minim grau al principi,
en comptes d’una vegada a cada iteracié. D’igual forma també es pot explotar el fet
de tenir una topologia constant fent una factoritzacié simbolica prévia del sistema.
Aix0 ens proporciona el patré d’esparsitat del sistema un cop ja factoritzat, i agilitza
clarament el posterior procés de calcul. '

Per tal de calcular de forma eficient ASA’ (només la part sub i diagonal, perd, ja
que és una matriu simetrica) el codi usa una variacié de la idea proposada a Monma
i Morton(1987). Considerem que la part subdiagonal de ASA’ s’emmagatzema per
columnes al vector 1nz(maxlnz), on maxlnz &s el nombre d’elements no nuls de
la part subdiagonal de ASA’ un cop realitzada la factoritzaci6 simbdlica, mentre que
els elements diagonals es troben al vector diag(m). El nombre d’elements que ori-
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ginalment es tenen a ASA! (abans de factoritzar) correspon al nombre de parells de
files de A (A;,.,A;,.) tal que alguna variable x; apareix amb un coeficient no nul en
ambdues constriccions i i iy (és adir 3 j:a; ; #01i a;, ; #0). Considerem que
el nombre de parells de files que donen lloc a un element no nul de la part sub
i diagonal de ASA’ és np. Llavors tindrem un vector ilnz(np) que ens dira per
a cada parell de files amb elements coincidents quina posicié ocupa dins els vec-
tors 1nz(.) o diag(.), tenint en compte la informacié de la factoritzacié simbolica
préviament feta. Per tal de que ilnz(.) mantingui una tnica numeracid, els vectors
1nz(.) i diag(.) s’emmagatzemen a memoria de forma consecutiva, dins un vec-
tor que podem anomenar asa(maxlnz+m), i llavors aquelles posicions i tals que
1 <ilnz(i) < maxlnz correspondran a la part subdiagonal, mentre que aquelles on
maxlnz < ilnz(i) < maxlnz+m estaran associades a la part diagonal. També cal
un vector ifillin(nfill), on nfill és el nombre d’elements no-zero creats a la
part subdiagonal en factoritzar (€s a dir, nfill = max1nz — (np —m)). Aquest vector
ens déna les posicions dins 1nz(.) dels nous elements creats, les quals han de ser
inicialitzades a zero a cada iteracié. A més, disposarem de tres vectors més anom-
enats ka(np+ 1), 1a(.) i va(.). El vector ka(.) per cada parell de files (i|,i;) de A
que donen lloc a un element no-zero té un punter als vectors la(.) i va(.). El primer
d’aquests, 1a(.), ens diu quines sén les columnes j amb elements no-zero a les dues
files iy i iy que estem considerant, mentre que va(.) ens déna directament el producte
a;,,; * ai,,j- El nombre total de columnes amb elements no-zero d’un parell de files
es troba fent ka(i+ 1) —ka(i), essent i I'entrada associada a aquesta parella de files
dins el vector ka(.). Per exemple, si considerem la matriu de constriccions A segiient:

Xy X2 X3 X4 X5 Xg
3 2 1
A= 3 5 1
2 3 ~1 1

onm=3,np =6, maxlnz=3infill =0, tenim que els vectors anteriorment definits
son:
(i) =123 4 5 6 7 8910 11 12 13 14 15
ka(i) =145 710 12 16
la(i) =234 3 2 3 1 35 1 3 1 2 3 6
va(i) = 94110 9 -2 9251 6 -5 4 9 1 1
ilnz(i) =412 5 3 6

Amb aquesta estructura de dades, considerant que la matriu diagonal S es troba
al vector s(n) de dimensié6 nombre de columnes de A, la creacié de la part sub i
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diagonal de ASA! es redueix simplement a fer:

peri =1 fins nfill fer
asa(ifillin(i)) = 0.0

fi-per

per i =1 fins np fer

~ acum = 0.0
per j = Kka(i) fins ka(i+ 1) — 1 fer
~ acum = acum + va(j)- s(la(j))
fi-per

asa(ilnz(i)) = acum

fi-per

Tot i que la matriu ASA’ es suposa definida positiva, podria ser que, si A no és de
rang complet, s’arribés a tenir pivots diagonals amb valor nul en fer la descomposici6
de Cholesky. Aquest fet podria ser evitat si s’usés pivotaci6 parcial en escollir el pivot,
perd aixo ens modificaria I’esparsitat de la descomposicié desaprofitant la factoritzacié
simbolica feta préviament. El que realment s’ha fet, seguint una recomanacié de
Monma i Morton(1987), ha estat, en comptes de solucionar el sistema (ASA")x = b,
solucionar el sistema escalat (A(S/y)A")x = b/, on y=max{S;,i =1,...,m}. Sien
solucionar el nou sistema escalat trobem un pivot nul, automaticament 1i assignem
un valor petit (p.e, 10 12), i continuem la factoritzacié. Aixd és equivalent a intro-
duir una petita perturbacié dins la matriu A de forma que eliminem el fet de tenir
alguna fila combinacié lineal d’altres. Els resultats obtinguts amb aquesta regla han
estat forga satisfactoris. Tanmateix, a més d’aquesta simple estratégia, s’han provat
d’altres de més acurades, com ara la triangularitzacié de Gill-Murray (Gill, Murray i
Wright(1981)), sense haver obtingut un millor resultat.

3.2. Eleccié del punt inicial

Un dels punts clau dins de 1’algorisme €s el calcul del punt inicial d’iteracid.
Aquest punt, que ha de ser estrictament interior, s’inicialitza atenent a dos criteris
principals. EI primer és el de no fixar variables a un valor que estigui a prop de les
seves fites, donat que llavors tindriem un punt “poc interior”. El segon és que, donat
que el punt optim ha de satisfer les condicions (20-25), interessa que el punt inicial
satisfaci ja d’entrada el maxim nombre de condicions d’optimalitat possible. Dit aixo,
el criteri seguit a ’hora de trobar el punt inicial és el seglient:

a) Variables x: x; = 100 i x, =min{100,%}.

b) Variables y: y =0 (y s6n variables lliures i poden tenir qualsevol valor).
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¢) Variables z i w: donat que hem fixat y =0, llavors les condicions de factibilitat
dual (23) i1 (25) queden directament com

g = ¢
Iy—WwW = ¢y

La primera condici6 es podra satisfer si Vi ¢, > 0, ja que siné tindriem una
component de z; no-interior. A més, no només interessa que totes les compo-
nents de ¢; siguin positives, siné que també cal que estiguin lluny de zero per
evitar tenir un punt “poc interior”. Per tal de garantir aix0, z; s’inicialitza com
z, = max{cli, 100}. La segona condicié sempre la satisfarem inicialitzant w i
Zu com segueix:

o wi = 100,24 =c,+100 sic, >0
Wil =\ g, = 100,w;=100—¢, sic, <0

3.3. Calcul de les passes o, i 0y

Les passes ¢, i 0y usades a (40) es calculen de forma que en tot moment es
mantinguin els valors de les variables entre fites. A més, sempre que sigui possible
fer-ho sense violar les fites de les variables, s’intenta que prenguin el valor de 1, ja
que aixi estariem resolent el sistema lineal (26) usant la direccié exacta del metode
de Newton. Per tal de garantir ambdés objectius ¢, i 017 sén calculades com:

o, = min{p-min{;;iVi:dx,-<0},p-min{x"d—;:jﬂVi:dxui>0},1}
(42)
= ind o mint 8 i da it =Y i
oy = mm{p mm{dZi Vi:dz; <0},p mm{dWi Vz.dw,<0},1}

on p és un valor proper a 1, usat per treure fora de la seva fita la variable que ens
proporciona la passa maxima. A la implementacié feta p=0.99.

3.4. Actualitzacié del parametre [
L’expressié de I’actualitzacié del parametre W a la nova iteracié i+1 venia donada

per I'equaci6 (41) i era ut!) = 6. gap dual/(n + n,), on & havia de ser un valor tal que
0 <o < 1. En general un valor de 6=0.1 acostuma a ser prou satisfactori. Tanmateix
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s’ha usat una actualitzacié dinamica de W, tal i com es descriu a Vanderbei(1994).
Sigui o1,y = min{o,, 04}, 0 i 0ty definits a (42), llavors el parametre © es troba a
cada iteracié com:

2
o ()
pd

Aixo fa que, quan o, és proper a 1 (és a dir, no ha estat necessari escurgar o bé o,
o bé 0, a causa de les fites) tenim que © tendeix a 0, amb el qual disminuirem pli+D),
Per I’altra banda, quan o,; s’apropa a 0 (alguna variable esta a prop de la seva fita)
augmentem P!, Donat que el parametre | controla la barrera logarismica, actual-
itzant ¢ d’aquesta forma estem fent que, quan les variables estan Hluny de les fites,

disminuim la barrera logarismica, mentre que quan alguna esta a prop incrementem
el seu pes dins el Lagrangia.

3.5. Condicions d’aturada

Les condicions d’aturada implementades s6n les habituals dels metodes primal-
dual: un punt es considera optim quan supera un test de factibilitat primal, un de
factibilitat dual i un sobre el gap dual entre les funcions objectiu primal i dual.
Concretament les tres condicions a complir sén:

Ax—b
IAx—bll ¢ Factibilitat Primal
1+|b]]2
(")~
Aly+z
(44) LA 2 < g  Factibilitat Dual
1+ lell2
ex— By —%w)
g . g,  Gap Dual

A la implementacié realitzada els valors usats per €p, €; 1 € s6n €, = ¢4 = 1076 i
g, = 1078,
g

3.6. Resultats computacionals

Presentem en aquesta seccid els resultats computacionals obtinguts amb la im-
plementacié feta de 1’algorisme presentat en apartats anteriors. S’han usat un total
de 80 problemes de programacié lineal pertanyents a la bateria de tests de la Netlib
(Gay(1985)). Tots aquests tests han estat agafats a través d’un ftp anonim al compte
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Taula I

Caracteristiques dels problemes test

!

Nom Constr. | Vars. | No-zeros A Nom Constr. | Vars. | No-zeros A
25fv47 822 | 1571 11127 nesm 663 | 2923 13988
80bau3b 2263 | 9799 29063 pilot 1442 | 3652 43220
adlittle 57 97 465 pilot87 2031 | 4883 73804
afiro 28 32 88 pilotnov 976 | 2172 13129
agg 489 163 2541 recipe 92 | 180 752
agg?2 517 302 4515 scl105 106 | 103 281
agg3 517 302 4531 5c205 206 | 203 552
bandm 306 472 2659 sc50a 51 48 131
beaconfd 174 262 3476 sc50b 51 48 119
blend 75 83 521 scagr25 472 | 500 2029
bnll 644 | 1175 6129 scagr7 130 | 140 553
bnl2 2325 | 3489 16124 scfxml 331 ] 457 2612
boeing] 351 384 3865 scfxm?2 661 | 914 5229
boeing?2 167 143 1339 scfxm3 991 | 1371 7846
bore3d 234 315 1525 scorpion 389 | 358 1708
brandy 221 249 2150 scrs8 491 | 1169 4029
czprob 930 | 3523 14173 scsdl 78 | 760 3148
d2q06¢ 2172 | 5167 35674 scsd6 148 | 1350 5666
d6cube 416 | 6184 43888 scsd8 398 | 2750 11334
degen2 445 534 4449 sctapl 301 | 480 2052
degen3 1504 | 1818 26230 sctap2 1091 | 1880 8124
€226 224 282 2767 sctap3 1481 | 2480 10734
etamacro 401 688 2489 seba 516 | 1028 4874
fffff800 525 854 6235 sharelb 118 | 225 1182
finnis 498 614 2714 share2b 97 79 730
fitld 25| 1026 14430 shell 537 | 1775 4900
fitlp 628 | 1677 10894 ship04l 403 | 2118 8450
fit2d 26 | 10500 138018 shipO4s 403 | 1458 5810
fit2p 3001 | 13525 60784 ship081 779 | 4283 17085
ganges 1310 | 1681 7021 ship08s 779 | 2387 9501
gfrd-pne 617 | 1092 3467 ship12] 1152 | 5427 21597
greenbea 2393 | 5405 31499 shipl2s 1152 | 2763 10941
growl15 301 645 5665 sierra 1228 | 2036 9252
grow22 441 946 8318 standata 360 | 1075 3038
grow7 141 301 2633 standgub 362 | 1184 3147
israel 175 142 2358 standmps 468 | 1075 3686
kb2 44 41 291 stocforl 118 | 111 474
lotfi 154 308 1086 stocfor2 2158 | 2031 9492
maros 847 | 1443 10006 . woodlp 245 | 2594 70216
maros-17 3137 | 9408 151120 woodw 1099 | 8405 37478

netlib.att.com, 1 es troben dins del directory /netlib/lp/data. Només s’han usat proble-
mes sense variables lliures a la seva formulacié, donat que la implementacié feta no
contempla aquesta possibilitat. La Taula I mostra les principals caracteristiques dels
problemes test usats. La taula presenta per a cada problema el seu nom (columna
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“Nom”), el nombre de constriccions del problema (columna “Constr.”), el nombre de
variables (columna “Vars.”), i el nombre d’elements no-zero de la matriu de constric-
cions (columna “No-zeros A”).

Taula II

Resultats obtinguts amb els problemes test

248

IP LoQo Minos 5.3

Nom Valor optim | Iter. | CPU Valor optim | Iter. | CPU Valor optim | Iter. | CPU
25fv47 5501.8| 45 | 239 5501.8| 29 19.8 5501.8| 6477| 758
80bau3b 98722421 71 | 613 987224.2| 44 52.4 987229.0| 11158 239.2
adlittle 225495.0 20 0.1 225495.0| 14 0.1 225495.0| 108 0.3
afiro 464.8 | 13 0.0 464.8 | 13 0.0 464.8 14 0.1
agg 35991767.3 | 43 6.8 35991767.3 | 26 1.9 35991767.3| 158 1.6
agg2 20239252.3 | 37 9.5 202392523 | 22 4.4 20239252.4| 223 22
agg3 10312115.9 | 39 9.8 103121159 | 22 44 103121159 255 22
bandm 158.6| 34 1.5 158.6| 20 1.6 158.6| 474 2.7
beaconfd 33592.5| 18 1.3 33592.5| 14 1.2 33592.5 95 1.1
blend 30.8| 20 0.1 30.8| 14 0.2 30.8| 115 0.4
bnll 19776 51 7.5 1977.6| 35 7.1 1977.6| 1166 9.5
bnl2 1811.2] 61 j124.7 1811.2] 40 | 1224 18112 | 5441 125.0
boeingl 3352 44 4.0 335.2] 28 3.1 3352( 579 3.0
boeing?2 315.0( 32 0.8 315.0] 28 1.1 3150 159 0.7
bore3d 1373.1] 29 0.9 1373.1| 17 0.9 1373.1 118 1.1
brandy 1518.5| 29 1.2 1518.5] 22 1.5 1518.5| 310 1.7
czprob 2185196.7| 56 | 12.8 2185196.7] 38 10.9 2185196.7| 1506| 17.8
d2q06¢ 122784.2 | 58 |263.6 122784.2] 36 | 247.0 122784.2 | 43934 | 1246.4
décube 3155] 51 | 8038 315.5] 23 75.2 315.5196780 | 1049.1
degen2 143521 26 6.7 14352} 14 4.7 14352 974 6.5
degen3 987.3| 38 | 165.6 987.3| 17 73.4 987.3( 7109| 158.4
€226 18.8| 39 1.7 18.8| 22 1.4 18.8] 455 1.9
etamacro 75571 49 5.6 755.7] 30 8.9 75577 761 4.1
ff{ff800 555679.6| 78 | 17.8 555679.6| 36 10.6 555679.6| 272 33
finnis 172791.1 | 42 2.7 172791.1] 26 22 1727910 547 34
fitld 9146.4 | 56 4.8 914641 21 5.3 9146.4| 2626 6.4
fitlp 9146.4| 26 |381.6 9146.4| 26 4.8 9146.4 894 13.6
firad 684643 | 48 | 44.7 68464.3| 24 | 195.0 68464.3 [ 32235| 291.2
fit2p (a) 68464.3 | 24 41.1 68464.3 | 14240 | 1128.3
ganges 109585.7] 41 | 15.2 109585.7 | 23 10.7 109585.8 | 663 9.5
gfrd pnc 6902236.0| 55 1.9 6902236.0| 19 1.6 6902236.0 686 5.7
greenbea (b) 72555247.5| 47 86.9 72462405.9 | 24537 | 645.5
growl5 106870941.1 | 24 2.0] 106870941.3| 23 3.0] 106870941.3| 426 43
grow22 160834336.2 | 25 33F 160834336.5| 28 52| 160834336.5| 676 8.0
grow7 47787811.8 | 23 0.8 47787811.8 | 20 1.2 47787811.8| 175 1.4
israel 896644.8 | 71 | 123 896644.8 | 28 1.2 896644.8 | 250 1.2
kb2 174991 28 0.1 174991 21 0.2 1749.9 50 0.2
lotfi 253 29 0.5 25.3| 25 0.8 2531 205 0.8
maros 58063.7| 65 | 22.2 58063.7| 28 14.0 58063.7| 1910| 20.0

maros 17 (a) 1497185.2 | 22 |3603.3 (c)
(Continua)




Taula II (cont.)

Resultats obtinguts amb els problemes test

1P LoQo Minos 5.3

Nom Valor optim | Iter. | CPU Valor optim | Iter. [ CPU Valor optim | Iter.| CPU
nesm 14076036.6 | 65 19.4 14076036.5 | 38 222 14076073.1 | 3061 26.4
pilot 557.5| 72 | 520.5 557.5| 44 | 4633 557.4 (15996 | 738.5
pilot87 301.7| 79 |2312.7 301.6| 46 |1923.7 301.7 | 24284 | 3041.2
pilotnov 4497.3 | 40 40.1 4497.3 | 29 39.7 449731 2525| 349
recipe 266.61 18 0.1 266.6] 13 0.3 266.6 27 0.4
scl05 522 15 0.1 522 14 0.1 52.2 44 0.3
5¢205 522 17 0.2 52217 0.4 522 77 0.6
sc50a 64.6| 15 0.0 64.6 | 14 0.1 64.6 28 0.2
sc50b 70.0] 12 0.0 700 13 0.1 70.0 15 0.2
scagr25 14753433.1 | 47 1.4 14753433.1| 18 1.0 147534331 319 2.4
scagr/ 2331389.8 | 23 0.2 2331389.8 [ 15 0.2 2331389.8 106 0.5
scfxml 18416.8 | 38 1.7 18416.8 | 26 1.9 18416.8 | 361 2.1
scfxm?2 36660.3 | 46 4.8 36660.3 | 28 42 366603 [ 753 6.5
scfxm3 54901.3 | 46 8.4 54901.3 | 28 6.4 54901.3 [ 1097 13.4
scorpion 1878.1 | 23 0.7 1878.1 | 16 0.7 1878.1 134 1.3
scrs8 904.3 | 37 2.5 904.3 | 23 2.9 9043 | 682 5.3
scsdl 87| 14 0.3 8.7( 15 0.9 87| 359 1.8
scsd6 50.5( 17 0.8 50.5] 17 1.6 5051 1106 5.2
scsd8 905.0( 17 1.8 905.0| 17 3.4 905.0| 3026 | 256
sctapl 1412.3 [ 30 0.8 1412.3] 18 0.9 14122 257 1.6
sctap2 1724.8 | 33 7.7 1724.8| 16 49 17248 | 661 9.0
sctap3 1424.0 | 36 11.9 14240 16 6.2 14240 953) 202
seba 15711.6 | 40 68.4 15711.6 | 19 2.1 15711.6 | 366 3.5
sharelb 76589.3 | 89 1.0 76589.3 | 26 0.7 76589.3 | 250 0.8
share2b 41571 20 0.2 4157 14 0.2 415.7 111 0.4
shell 1208825347.3 | 32 1.6 | 1208825346.9 | 25 3.0 | 1208825346.0| 321 4.5
ship04l 1793324.5 [ 21 24 1793324.6 | 19 2.9 1793324.5| 290 4.3
shipOds 1798714.7 | 24 1.6 1798714.7 | 19 2.1 1798714.7 157 2.9
ship08] 1909055.2 | 27 6.9 1909055.2 | 20 6.5 1909055.2 | 473 10.0
ship08s 1920098.2 | 24 33 1920098.2 | 20 3.7 1920098.2 | 256 5.3
shipl2! 1470187.9 | 25 10.0 1470187.9 | 24 9.7 14701879 | 961 18.6
ship12s 1489236.1 | 25 4.8 1489236.1 | 22 4.8 1489236.1 437 9.0
sierra 15394362.2 | 25 6.6 15394362.2 | 21 59 153943622 | 864 12.2
standata 1257.7| 29 1.4 1257.7] 23 1.9 1257.7 131 23
standgub 125771 29 1.4 1257.7| 23 2.0 1257.7 105 2.2
standmps 1406.0 | 42 3.7 1406.0 | 32 34 1406.0 | 383 3.0
stocforl 41132.0 | 22 0.2 411320 17 0.2 41132.0 92 0.4
stocfor2 39024.41 45 19.6 39024.4 31 11.7 39024.4 3092 | 69.8
wood lp 1.4] 38 57.1 1.4 28 53.8 1.4] 870 21.1
woodw 131 51 49.1 1.3] 27 41.1 1.3] 3572 76.5
PROMIG 37 58.1 23 46.0 3747 975

(@) No hi ha suficient memoria per executar aquest problema.
(b) Problemes de convergéncia.
(¢) Error numeric. No es poden satisfer les constriccions de forma acurada.
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La implementaci6. feta (a la qual ens referirem com IP) ha esta codificada en
ANSI—C i s’ha comparat amb dos codis capdavanters de programacié lineal. El
primer d’ells és el paquet Minos 5.3 (Murtagh i Saunders(1983)), el qual esta basat
en el meétode del simplex per a programacié lineal. El segon és el paquet LoQo (Van-
derbei(1992)), una implementacié eficient d’un metode primal-dual per a programacio
lineal 1 quadratica. Totes les execucions s’han realitzat sobre una SunSparc 10/41 sota
UNIX, amb un tdnic processador RISC de 40Mhz i aproximadament 20Mflops, i amb
64 Mbytes de memoria (32Mbytes reals i 32Mbytes mapejats a disc). La Taula II
mostra els resultats obtinguts amb cada paquet. Per a cada un dels tres codis (IP,
LoQo i Minos 5.3) es presenta el valor optim assolit (columna “Valor optim”), el
nombre d’iteracions realitzat (columna “Iter.”) i el temps de CPU en segons requerit
(columna “CPU”).

Es pot observar a la Taula IT com els tres codis en tot moment van assolir els
mateixos valors optims (hi ha petites diferéncies, perd sén menyspreables). També
es pot veure que IP i LoQo realitzen moltes menys iteracions que Minos, degut a
que estan basats en un metode de punt interior en comptes de en el simplex. I
comparant només aquests dos, en general IP realitza més iteracions que LoQo. El
codi desenvolupat (IP) no va poder executar dos problemes (“fit2p” i “maros-r7")
degut a problemes de memoria. LoQo no va tenir aquests problemes perque no
resol el sistema (26) a través de (33-37), siné directament aplicant técniques per
a matrius simetriques i indefinides. Aquest fet explica també el comportament tan
diferent que tenen ambdés codis en alguns exemples (per exemple, als problemes
“fitlp” 1 “fit2d”). IP va tenir problemes de convergencia al problema “greenbea”,
mentre que Minos no va poder satisfer les constriccions de forma acurada al test
“maros-r7”. La darrera fila de la Taula II mostra el valor promig per a cada codi
pel que fa al nombre d’iteracions i temps de CPU. Pot observar-se com els dos codis
de punt interior es mostren més eficients que Minos. També es veu que LoQo té un
millor rendiment que IP. Tanmateix IP realitza moltes més iteracions que LoQo, el
qual indica que efectivament IP t€ un cost per iteracié menor que LoQo, com s’havia
previst inicialment per la forma especial de solucionar el sistema (26).

El dit anteriorment sobre el rendiment de cada codi pot observar-se clarament a
les Fig. 112. La Fig. 1 mostra el temps de CPU (eix y) pels tres codis segons
la mida del problema (eix x). Com a mida del problema s’ha agafat el nombre de
constriccions de cada un (tot i que es podria haver seguit un altre criteri com el nom-
bre de variables, d’elements no-zero de la matriu o una expressié funcié d’aquests
valors). Només es presenten els problemes amb una mida relativament gran (per ex.,
més de 500 constriccions), per simplificar la grafica. El temps de CPU s’ha escalat
logarismicament. Pot observar-se que, en general, Minos es troba per sobre dels dos
codis de punt interior, mentre que LoQo déna un millor rendiment. IP es troba en
una situacié intermédia. Per la seva banda la Fig. 2 ens mostra, per a IP i LoQo,
el temps per iteraci6 (a I’eix y com abans) segons la mida del problema (eix x). Només
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es mostren, com a la figura anterior, els problemes amb més de 500 constriccions.
De nou també el temps per iteracié s’ha escalat logarismicament. Pot observar-se
com IP té tendéncia a donar millors temps per iteracié. Malgrat aix0, el fet de que
requereixi forca més iteracions que LoQo per convergir a I’optim fa que no tingui un
comportament global tan eficient com aquell.

1000
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Figura 1. Temps de CPU per IP, LoQo i Minos segons la mida del problema.
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Figura 2. Temps per iteracié per IP i LoQo segons la mida del problema.
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5. CONCLUSIONS

Aquest document ha presentat un algorisme primal-dual de punt interior espe-
cialitzat per tractar les fites superiors a les variables de forma explicita. Una im-
plementacié de l’algorisme ha estat comparada amb dos paquets capdavanters de
programacid lineal. La implementacié feta s’ha mostrat més eficient que Minos5.3,
una implementacié eficient del metode del simplex, perd menys que LoQo, basat
també en un metode primal-dual. Tanmateix, tot i que el codi desenvolupat t€ un ma-
jor cost que LoQo, també realitza moltes més iteracions. S’ha pogut comprovar que
el seu cost per iteraci6 €s menor, degut a la forma especial de calcular la direcci6 de
Newton resolent un sistema simetric i definit positin (LoQo resol un sistema simeétric
i indefinit). Aixd fa que es pugui explotar el fet de tenir la mateixa topologia du-
rant tota I’execucié i poder realitzar una factoritzacié simbolica prévia. Queda obert
el problema de millorar la convergencia del codi desenvolupat pel que fa al nom-
bre d’iteracions realitzades, amb el qual els temps de calcul s’atansarien — 1 potser
millorarien— els del codi LoQo.

AGRAIMENTS

Voldria agrair la tasca dels revisors anonims, tant per la lectura tan acurada que
han fet de I’article, la qual m’ha fet adonar de petits detalls que havia obviat, com
per tots el seus comentaris i suggeriments.

APENDIX 1. SOLUCIO DEL SISTEMA LINEAL D’EQUACIONS PLANTEJAT

A (26)

El sistema lineal d’equacions a resoldre a cada iteracié a l’algorisme presentat

-

és:
(45) Zdx, + X, dz, = by,
(46) Zydx; + Xidz = by,
47) —Wdx,+ Fdw=b,

(48) A dx, +Aidx; = bs

(49) Aldy+dz,—dw = by,
(50) Ajdy +dz; = by,

252



Aillant dz, de (49), dz; de (50), dw de (47), dx, de (45) i dx; de (46) obtenim:

(51) dz, = by, — Aldy +dw

(52) dz = by, — Ajdy

(53) : dw=F (b, +Wdx,)

(54) dx, =27, (by, — X,dz,)
(55) dx; =2, '(by, — X,dz)

Substituint (51) i (53) a (54) tenim que:
dx, = Z, (b1, — Xu[by, — Aldy + dw])
=27, (b1, — Xubs, — Xudw + X, AL dy)
=7, (b1, — Xubs, — XJ[F by +Wdx,)] + X, ALdy)
=27, (b1, — Xubs, — XuF 'by—X,F 'Wdx, + X,A'dy)
=Z,'b1, —Z, Xuby, — Z, "X, F 'by—Z,'X,F 'Wdx,+Z, ' X, Al dy

Agrupant termes s’arriba a
(1+2Z,'X,F '"W)dx,=2Z,'by, ~Z, ' Xubs, — Z, ' XuF by +Z,'X,Aldy

Definint 7, com
T,=1+Z,'X,F 'W

la seva inversa ve donada directament com
(56) T,'=FZ,(FZ,+X,W) !
Llavors ’expressié anterior de dx, pot ser escrita com
(57) dx =T, "(2,'b1, — 2, Xubs, — Z, ' XuF 'by+Z, ' X,ALdy)
Analogament, substituint (52) a (55) s’obté directament que
dx; = Z; ' (by, - Xi[bs, — Aldy])
(58) dx; =2, 'by, - Z, ' X,bs, + Z, ' X,A}dy
Ara, usant (58) i (59), ’equacié (48) queda com segueix:
AT, Y2, by, — Z, ' Xuby, — Z, ' X F 10y + 7, ' X, AL dy)] +
+A1[Zl lbll —Z 1X1b4, +Z IX[A?dy] = b
AT, 'Z, (by, — Xuby, — XuF 'by) + AT, 'Z, ' X,AlLdy +
(59) +A1Z) N(by, — Xiba)) + AZ, "X, Aldy = bs
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Definint S, 1 S com

(60) S.=T,'Z,'X, = FX,(FZ,+X,W)
61) Si=2"X

1 agrupant termes, I’expressié (60) queda

(AuSull, + ArSiAYdy = by + AuT, 'Z, ' (XuF by + Xubs, — b1,) +AiZ, ' (Xiba, — b))
(AuSuAl,+ AiSiIAYdy = by + AuSu(F 'by+bs, — X, 'b1,) + AiSi(bs, — X, 'b1,)

L’expressid final del calcul dy és:
(62) (ASA")dy = b3 + ASr
on r i S sén respectivament:

63) r=("A)Y  r=F 'by+by, —X,'b1, ri=by—X b,

S, 0
(64) s=<0 S1>

Un cop hem calculat dy, substituint el seu valor a (58) i (5§9) déna:

dx, =T, "(Z,'b1, — Z, ' Xubs, — Z,' XuF 'by+2Z, ' X,Aldy)
=T,'Z,' XX, 'by, — by, — F 'by+Aldy)
(65) dx, = Su(Afldy — 1)

dx; =2, 'by, — Z, ' Xibs, + Z, ' X,Aldy
=Z, 'X,(X, 'b1, — by, + Aldy)
(66) dxl = Sl (Aﬁdy - rl)

Agrupant (66) i (67) tenim que I’expressié final del calcul de dx és:
(67) dx=S(A'dy—r)

Un cop dy 1 dx s6n coneguts, dz i dw es calculen directament a través de les expres-
sions inicials (51), (52) i (53).
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ENGLISH SUMMARY:

AN IMPLEMENTATION OF A PRIMAL-DUAL INTERIOR POINT
ALGORITHM WITH UPPER-BOUNDED VARIABLES

J. Castro

This paper presents an implementation of a primal-dual interior point algorithm con-
sidering upper-bounded variables without adding additional constraints. The algorithm
is described and formulated, following the traditional way of the primal-dual methods,
which attempt to solve the Khun-Tucker first order optimality conditions of the pri-
mal and dual Lagrangian functions including a logarithmic barrier function. Imposing
the first order optimality conditions means solving a nonlinear system of equations.
This is done through Newton’s method of solving sets of nonlinear equations. In the
algorithm developed, Newton’s direction is computed by solving a symmetric and
positive definite system with matrix ASA’, A being the constraints matrix and S a dia-
gonal matrix where S;>0. In this point the code differs from other implementations
which find out Newton’s direction by solving a symmetric indefinite system. In this
last case the sparsity pattern of the Cholesky decomposition is not known a priori,
since partial pivoting must be applied. However, in the approach of the algorithm
presented, since the system to be solved is symmetric and positive definite, it can be
assumed that it is sufficiently well-conditioned (thus avoiding partial pivoting), and a
previous symbolic factorization can be made in order to know the sparsity pattern of
the Cholesky decomposition. In theory, this fact should improve the performance of
the process of computing Newton’s direction.

Once a brief outline of the algorithm has been made, the paper focuses on some
implementation details. The data structure employed to store the information for
managing and creating the sub and diagonal part of system matrix ASA’ is instrumental
to ensure a good performance. Another key point is the choice of the initial iteration
point of Newton’s method. When using Newton’s method, the step size usually
employed is one. In this case, due to the variables bounds, sometimes this step will
have to be shorter. The way of computing-this step is also detailed. The logarithmic
barrier function considered in the formulation of the primal and dual Lagrangian
functions has a parameter (denoted as 1) which must be updated at each iteration,
and an account is given of how to update it. Finally, a brief exposition of the optimality
conditions required to consider a point as optimal is made.

The implementation developed is compared with two state of the art linear pro-
gramming codes: Minos 5.3 (an implementation of the simplex method) and LoQo
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(a primal-dual interior point code for linear and quadratic programming). To test the
codes 80 linear programming problems taken from the Netlib standard collection have
been employed. The results obtained show that the performance of the code develo-
ped is between those of LoQo and Minos (LoQo is the most efficient of the three).
However, the code developed is faster in performing one single iteration than LoQo
(as it was theoretically expected), but it has a slower convergence since it requires
much more iterations. It remains as an open problem to improve its convergence to
reach (even improve) the efficiency of the LoQo package.
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per a la seva organitzacié en sistemes integrats, de cara a la satisfaccié
de les necessitats dels usuaris d’informacio estadistica, tant externs com
interns.

D’altra banda, es passa revista als diferents projectes i experiéncies d’altres
instituts agrupats segons els enfocaments tecnics possibles, incloent-hi els
plantejaments i recomanacions dels grups de treball especifics d’institucions
internacionals.

Finalment, es treuen algunes conclusions i criteris practics tant per definir
una estrategia com per dissenyar un sistema global de metainformacio es-
tadistica.
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1. INTRODUCCIO A LA METAINFORMACIO ESTADISTICA

La manera més simple de definir la metainformacié estadistica és la d’identificar-la
amb la informacid sobre la informacic estadistica.

Resulta també la més interessant des de la perspectiva d’un institut d’estadistica.
En tot cas, més general que el significat corrent del terme metadades, quan es refereix
només a la informacié relativa a dades numériques concretes (tant si es tracta de
microdades, és a dir, dades individualitzades, com de macrodades, és a dir, dades
agregades en forma de taules)!.

En efecte, per a un institut d’estadistica, el significat del terme “metainformaci6
estadistica” inclou també tot el que es refereix a informacié de 1’estadistica en general
(concretat, pero, en la practica, al pafs de referéncia i a I’ambit de les competéncies
de l’institut de que es tracti). Plantejada aixi la qiiestid, resoldre el problema de
I’organitzacié de la metainformacié estadistica resulta vital, no solament pel que fa
a I’organitzacié de la informacié estadistica al servei de les necessitats internes d’un
institut d’estadistica, siné també pel que fa a I’articulacié d’unes relacions eficients
entre I'institut i la societat a la que serveix.

Aixi, no semblara estrany que quan Gillman, del U.S. Bureau of the Census, pre-
sentava la seva visié del problema de la metainformacid, ’encapgalava amb aquestes
paraules, amb les que s havia expressat oficialment quin hauria de ser 1’objectiu global
a perseguir a I’era de la revolucié de les tecnologies de la informaci6 i la comuni-
caci6, pel que fa a I’estadistica: “un sistema de recollida, produccio i difusic de dades
electroniques sense discontinuitats entre les seves fases i intimament entrelligat amb la
societat a la que mesura”. (Gillman 1994).

Des d’una perspectiva més operativa, dos sén els punts de vista amb els que,
al si d’un institut d’estadistica, pot ser plantejada la metainformacié estadistica, i
que corresponen grosso modo: el primer, al punt de vista dels usuaris (i de 1’is)
de la informaci6 estadistica, représ pels responsables 1 técnics (tematics, informatics i
especialistes d’informacid) encarregats de la difusié d’estadistiques, i el segon, al punt
de vista de la produccid, encarnat pels responsables i tecnics (estadistics, tematics i
informatics) al carrec de la produccié d’informacié estadistica.

Aquests dos punts de vista indueixen no solament plantejaments diferents respecte
de la problematica de la metainformacié estadistica, sin6 que responen a necessitats

1Cal advertir, perd, que la tasca de recerca terminologica i d’estandaritzacié empresa pel grup de treball
METIS (de la Conferéncia d’Estadistics Europeus, dedicat als problemes de la metainformacié estadis-
tica) distingeix entre “statistical metainformation” (= An information on statistical metadata or statistical
metainformation) 1 “metadata” (= Data representing statistical metainformation). Vg {Prazenka(1994)]. Vg
també ’apartat 2.4.2).
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diferents, segons les tasques i coneixements dels usuaris (interns i externs), que re-
queriran informacions diferenciades sobre la mateixa qiiestié. Aquests plantejaments,
perd, estan destinats a convergir en el futur, en la mesura que responen a funcions
complementaries en tot institut d’estadistica i, d’altra banda, 1’organitzacié de la in-
formaci6 haura de tendir a presentar-se als usuaris de tota mena amb un tnic acces i
una conceptualitzacié global consistent.

La convergéncia provindra també de 1’ampliacié del terme “usuaris” per compren-
dre també (a més dels usuaris finals) tota mena d’usuaris interns. D’aquesta manera,
la metainformacio estadistica ja no sera només aquella informacié complementaria,
necessaria per a un is final correcte de les dades, sind també (i, des del punt de
vista de la gestié d’un institut d’estadistica, sobretot) aquella informacié necessaria
per a la produccio eficient de les dades. Podriem parlar, aixi, d’una metainformacié
estadistica final i d’una metainformacié estadistica instrumental.

Afegim que, al llarg d’aquest article, el terme “usuaris” manté una certa am-
bigiietat, donat que, segons el context d’on provingui la informacié descrita, el seu
significat pot anar del més restrictiu al més ampli. Confiem que el bon sentit del
lector sapiga discernir en cada part el significat més adequat.

1.1. La metainformacio estadistica des del punt de vista de I’ds de la informacio
estadistica

Una primera consideracié ens porta als origens de la metainformacié estadistica,
als que fa referéncia el terme anglés metadata, utilitzat per primera vegada fa una
vintena d’anys per Sundgren? (Institut Suec d’estadistica) i que identifica aquella part
de la metainformacié més propera a les dades propiament dites.

En efecte, la necessitat de les metadades hauria nascut per la preocupacié (que s’ha
manifestat tostemps, amb més o menys forca) de que les dades estadistiques vagin
sempre acompanyades de les informacions necessaries per a interpretar-les correcta-
ment. Recordem que les dades estadistiques, fins i tot les més simples, sén sempre
estimacions, i que només es poden determinar els limits entre els que es troba el valor
real o veritable d’una variable. I, aixi, les notes que apareixen al peu d’una taula,
o annexes a ella, constitueixen la manifestacié més elemental de la metainformacio
estadistica: definicions, caracteristiques de la mostra d’una enquesta, diferéncies en
la data o periode cobert, métode emprat per a la recollida o I'estimacié de valors,
incidencies en el treball de camp, etc.?

2Bo Sundgren és reconegut com un pioner en Pestudi i plantejament conceptual de la meta-informacié
i els sistemes de metainformacié estadistica.
3vg. Silver (1993), on fa un plantejament sistematic de les notes al peu de taules estadistiques, i on es
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Del que es tracta, en definitiva, és de proporcionar a I’usuari, en una publicacié
estadistica, a ’ensems de les dades el seu context, condicionant decisiu de la fidelitat
amb la que reflecteixen el fenomen de la realitat que pretenen medir. Només aixi els
usuaris de I’estadistica podran estar en disposicié d’utilitzar- les correctament.

Aquesta materialitzacié de la metainformacié estadistica en notes acompanyants
de les taules estadistiques en publicacions impreses continiia essent molt important;
en ’actualitat, per0, cal tenir en compte dos nous mitjans de difusié de la informacié
estadistica: I’edicid electronica i1 ’accés interactiu a bases de dades publiques, que
hem de considerar també des de la perspectiva de la metainformacio.

Comencem per constatar que ha comencat amb forga creixent i irreversible 1’edicié
d’informacié estadistica en forma digitalitzada i en suports magnetics (cintes i dis-
quets) i optics (CD-ROM). I aquest fet obliga a plantejar la problematica de les
metadades amb caracteristiques noves. D’una banda, pel problema dels formats sota
els quals hauran de ser distribuides la informaci6 estadistica 1 la metainformacié asso-
ciada (en el que no entrem ara, perd és decisiu a llarg termini). De 1’altra (sobretot),
per les enormes possibilitats obertes en 1’organitzacié conjunta d’ambdues menes d’in-
formacions en sistemes interactius, provistos de les funcionalitats vehiculades per les
interficies grafiques d’usuari®.

L’altre mitja de difusié de la informacié estadistica consisteix a oferir al public
I’accés interactiu a bases de dades®. Aquests sistemes, de les seves primeres mani-
festacions als anys 70 enga, han passat per varies generacions, pel que fa a les seves
funcionalitats. Avui dia, es troben en plena crisi de transformacid, coexistint in-
harmonicament diverses formes, en conflicte i1 al mateix temps convergents: bases de
dades documentals de recuperacié d’informacié classiques (retrieval systems), bases
de dades relacionals (ambdues eventualment dotades d’interficies grafiques d’usuari),
servidors World-Wide-Web (WWW) al si de la xarxa Internet (que utilitzen t&cniques
hipertext simples), etc.

Aixi, doncs, ens cal preguntar-nos com s’ha d’integrar la metainformacié en
aquests mitjans digitalitzats. La resposta haura de tenir en compte, d’una banda,
les més grans potencialitats dels sistemes informatitzats, perd també, de I'altra, el fet
que els usuaris de la informacié estadistica també han evolucionat i les seves neces-

proposa una taxonomia especifica en 22 menes de notes, codificades i agrupades en 5 grups principals.

“Les interficies grafiques d’usuari (GUI = Graphical User Interfuces) corresponen a tot un paradigma
informatic, altrament identificat amb les lletres MIWM, que corresponen als seus quatre components essen-
cials: Menu-Icon-Window-Mouse), també anomenats sistemes de manipulacio directa (Shneiderman).

SEl Consorci d’Informacié i Documentacid de Catalunya, precedent histdric i base de Uactual Institut
d’Estadistica de Catalunya, fou pioner a Espanya, tant en I’accés a les bases de dades en linia cientifiques
i técniques del primer servidor europeu (European Space Agency), com en la produccié i posada en servei
public de la primera base de dades estadistica (ESPAN) sobre les fonts estadistiques espanyoles, i, en
general, en 'aplicacié de la informatica als problemes documentals.
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sitats sén més diversificades i complexes. De manera que no n’hi haurd prou amb
preveure simples notes acompanyant les dades. D’una banda, les peces de metain-
formacié hauran d’incloure no solament textos llargs (legislacié, p. ex.) sino també
documents composats (projectes t&cnics, incloent grafiques, taules, cronogrames, etc.)
i, fins i tot, bases de dades estructurades (com en el cas de les Classificacions mul-
tinivells). Tindrem aixi un conjunt voluminés i heterogeni de peces d’informacio,
I’organitzaci6 de les interrelacions entre les quals no €s gens simple. D’afegit6, els
usuaris ja no s’acontentaran amb la simple consulta de la informacié; voldran (i és
raonable que ho esperin aix{) importar-la al seu ordinador i integrar-la al seu propi
entorn de treball de la manera més simple possible.

El resultat final és el de que un institut d’estadistica ha de preveure I’emmagatze-
mament (o elaboracié ad hoc) d’una munié de peces de metainformacié heterogénies
i organitzar-les en un veritable sistema de metainformacié estadistica, provist de les
funcionalitats adequades als fins a qué es destina.

La natura técnica d’aquests sistemes d’informacié pot correspondre a la dels sis-
temes classics de recuperacié d’informacid, perd també pot adoptar avantatjosament
la dels sistemes hipertext.

Efectivament, els sistemes hipertext, altrament dits navegacionals per la seva
capacitat de permetre 1’usuari navegar al seu gust per entre les peces d’informa-
ci6 (nodes), atorguen una gran llibertat al dissenyador a I’hora d’interrelacionar-les
mitjangant lligams (links). 1 aquesta és una caracteristica especialment adequada
quan es tracta d’interrelacionar la informacié amb la metainformaci6 estadistica. Jus-
tament, perd, per aquella llibertat, és molt important estudiar amb cura els principis a
que haurien de respondre I’estructura dels lligams 1 els mapes conceptuals constitutius
del browser, com s’anomena I’instrument basic de navegacié dels usuaris®.

En resum, la perspectiva dels usuaris de la informacié estadistica ens porta a
organitzar sistemes de recuperaci6 i difusié com a eines molt adequades per a satisfer
les necessitats modernes d’informaci6 sobre la informacié estadistica. Es més, la
perspectiva de I'iis pot ser utilitzada fins i tot a I’hora d’organitzar el propi sistema d’in-
formacio estadistica d’un institut. Si aixi es fa, aquest és anomenat per Sundgren
(1993) sistema d’informacio estadistica orientat a l’usuari (user-oriented) o bé induit
per lusuari (user-driven).

Pel que fa a la metainformacié estadistica, aquella generalitzacié 1 diversitat de
mitjans a disposicié del public planteja la possibilitat 1 I’exigencia addicional, per
als dissenyadors dels sistemes, de considerar les necessitats especifiques de grups

%Vg Canals (1990), on es tracta aquest problema especific, amb caracter general, per a qualsevol mena
d’informacié en els sistemes hipertext.
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d’usuaris diferenciats, i en especial la del grup d’usuaris sense coneixements tecnics
amplis; la qual cosa es tradueix en la incorporacié de peces de metainformacio esta-
distica de tipus explicatiu i pedagdgic, a més de les de caire fonamentalment técnic.

Finalment, no cal oblidar la necessitat més general i evident dels usuaris potencials
d’informacié estadistica: la de congixer les fonts estadistiques disponibles sobre un
tema determinat. Aixi, la descripcié de les fonts d’un pais hauria de constituir una peca
basica en I'articulacié del sistema general de metainformacio estadistica corresponent
al seu Sistema estadistic.

1.2. La metainformacié estadistica des del punt de vista de la produccié d’infor-
macio estadistica

Si ara ens situem en el lloc dels responsables i técnics de tota mena involucrats
en la produccié d’informacié estadistica que €s, evidentment, la funcié basica de
tot institut d’estadistica, la metainformacié estadistica que ens interessara sera tota
aquella informaci6 addicional necessaria per produir una informacié estadistica en
particular, o un conjunt d’informacions estadistiques en general (a banda, naturalment,
de la informacié numerica mateixa). Aixi, totes aquelles informacions relatives a
totes i cadascuna de les fases de la cadena de produccié de la informacié estadistica
(disseny, obtencié de les dades primaries, constitucié dels arxius de base, estimacid,
explotacid’) constituiran peces de metainformacié pertinents, independentment de la
seva forma i suport del sistema d’informaci6 en el que puguin estar integrades.

Aix{, per comengar, tota la documentacio técnica relativa a les operacions estadisti-
ques constituira una part substancial de la metainformacié estadistica, com també la
informacié legislativa i I’administrativa associada o relacionada. Un altre conjunt
tipic és el de la informacié instrumental, entre la que podem distingir la relacionada
amb el tractament informatic (documentaci6 de sistemes, programes, codis, etc.) 1 la
normativa (classificacions, codis territorials, etc.).

Amb aquesta simple enumeracié es comprén a la vegada la complexitat 1 la
trascendeéncia per a un institut d’estadistica d’organitzar eficientment aquesta munié
de peces d’informacié heterogeénia, de manera que el seu accés, consulta i eventual
reutilitzacid siguin no solament factibles siné facilitats al maxim.

Un primer desenvolupament informatic (Data dictionaries) ha vingut a oferir-se
com a una solucid tecnologica especifica, al menys per a les necessitats d’informacié
instrumental comuna a un conjunt de bases de dades al si d’un mateix sistema. Que
puguin constituir el fonament tecnoldgic d’un sistema complet de metainformacié es-

7Als que caldria afegir la difusid i, fins i tot, eficicia social en I'is de la informacié estadistica.
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tadistica, perd, estd per veure, donada I’heterogeneitat de les peces d’informacié que
aquest ha de tractar, la diversitat de les funcionalitats reclamades 1 la dispersi6 dels
nuclis d’arxiu existents, que necessariament s’han d’integrar en aquell sistema, i que
ultrapassen clarament els objectius dels diccionaris de dades.

Des de la perspectiva del seu s, és evident que les diferents menes de metain-
formacié de qué ara parlem estan concebudes per estar basicament al servei del per-
sonal relacionat amb la produccié en un institut d’estadistica. Per aixo, els sistemes
que I’organitzen sén anomenats per Sundgren sistemes de metainformacio estadistica
orientats o induits per la produccié (production-driven), marcant aixi una diferéncia
important amb 1’orientacié dels sistemes de que parlavem a I’apartat anterior, al servei
prioritari dels usuaris (externs sobretot) de la informacié estadistica.

Ara bé, dit aix0, convé afegir que les noves possibilitats de la telematica, entre
d’altres coses, obren perspectives inedites, que tenen com a conseqiieéncia que aquesta
metainformaci6 estadistica, induida per les tasques de la produccid, s’ apropi i arribi
a confondre’s (al menys en part) amb la reclamada per les necessitats dels usuaris
finals d’informacié estadistica.

En efecte, en primer lloc, si considerem, com és 1dgic i cada vegada més estes, que
la feina d’un institut d’estadistica no s’exhaureix amb I’explotacid, siné que inclou
també la difusi6é (i sobretot la difusi6é activa, més enlla d’unes quantes publicacions
impreses), tot el que hem dit dels sistemes induits pels usuaris a ’apartat 1.1 pot ser
représ per ser integrat ara amb la perspectiva interna d’un institut d’estadistica.

En segon lloc, avui dia, entre els usuaris externs, abans poc versats en els tec-
nicismes estadistics, hi ha cada vegada més usuaris amb els coneixements técnics
i la capacitat i els instruments necessaris no solament per interpretar correctament
les dades, i1 eventualment reutilitzar métodes i peces d’informacié instrumentals, siné
també per explotar pel seu compte arxius de microdades (en la mesura que puguin
ser difosos en forma no contradictoria amb les restriccions del secret estadistic).

En tercer lloc, les exigencies de coordinacié (i fins i tot de cooperacid) entre
instituts porten a permetre I’accés dels técnics d’uns instituts a la informacié técnica
dels altres. I aixo, tant al si del sistema estadistic d’un pafSS, com a nivell de la
coordinaci6 europea o internacional entre instituts d’estadistica®.

8Un exemple n’és el Sistema Estadistic de Catalunya, estructurat entorn del Plu Estadistic de Catalunya
(PEC), com a eina legislativa basica de planificacié quadriennal, i al si del qual V'lnstitut d’Estadistica
de Catalunya exerceix un paper fonamental de coordinacié técnica entre els diferents organismes que hi
participen, essent-ne garantia de la seva correcta execucié.

9Un exemple n’és la coordinacié a nivell de la Unié Europea, que ha de rebre en els propers anys
un impuls decisiu amb la implementacié del projecte DSIS (Distributed Statistical Information System)
d’EUROSTAT (1992).
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1.3. Perspectiva historica

Arribats aqui, pot ser instructiu seguir I’evolucié historica que ha seguit la metain-
formacié estadistica.

Reformulant les fases definides per Nordbotten (1993), que descriuen el desen-
volupament historic de meétodes de tractament de la metainformacio estadistica, podem
definir sis fases relativament diferenciades (Vg. Figura I).

En primer lloc, recordem que s’ha reconegut sempre, des dels inicis de la produccié
d’estadistica oficial, la necessitat d’acompanyar les dades (extretes, per exemple, dels
censos primitius) amb textos descrivint I’abast i els procediments i métodes utilitzats
per a la recollida de les dades. Les metadades més comunes eren, i probablement
encara sén avui dia, les notes al peu de les taules estadistiques.

En una segona fase, cap als anys 50, amb les primeres aplicacions de sistemes
electro-mecanics de tractament de dades, certs detalls metodoldgics (si bé molt codifi-
cats i criptics) podien ser inclosos a col-leccions de targes perforades, les quals podien
aix{ anomenar-se arxius autoexplicatius (self-descripting files), encara que només amb
un abis del llenguatge podriem avui dia admetre aquesta terminologia.

Només en una tercera fase, als anys 60, amb la nova generacié d’ordinadors i la
generalitzacié de la cinta magnetica, és possible parlar d’arxius de dades sistematics
(data archives), que podien ser objecte d’intercanvi. Aquests arxius incloien codis i
notes de metainformacid, si bé tan succints, que obligaven a acompanyar-los d’una
documentacié6 explicativa a part, en paper.

Els reptes que representaven les noves possibilitats informatiques (tot i restrin-
gides per la gairebé exclusiva consideracié de camps de longitud fixa) varen fer
I’objecte de grans debats al si de la comunitat estadistica, encapgalats pels trebails
metodologics de la Conferéncia d’Estadistics Europeus, a través del “Working Group
for EDP (Electronic Data Processing)”.

Ara bé, com fa notar Sundgren amb forga, cal recordar que la informatitzacié de
la gestié de les operacions estadistiques va implicar en la practica, i des dels seus
inicis, la desafortunada conseqiiéncia de la desintegracié (separacid) de la relacié
natural que havia existit entre dades i metadades als sistemes manuals. En efecte,
histdricament, les preguntes, instruccions i respostes d’un qiiestionari no es separaven
en cap dels processos de la cadena manual; la mecanitzacid, en canvi, que es limitava

als processos de recompte (numérics), només recollia les dades nues!?.

10 Aquesta consegiiéncia, negativa, de la gairebé exclusiva dedicacié al calcul numeric de la informatica
tradicional, es retroba en molts camps (p. ex. en la informatica documental), malgrat algunes veus aillades,
com la de Ted Nelson, pioner de I'hipertext, que als anys 60 propugnava les literary machines enfront dels
computers.
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abans de 1950 Descripcions textuals.
1950 Autodescripcions per interpretacio de targes perforades.

1960 Arxius de dades estadistiques (data archives).
Només codis.

1970 Sistemes d’informacio estadistica.
Concepte de metadades.

1980 Sistemes de metainformacio estadistica.

1990 Experiéncies diverses (produccié vs us).
Consciéncia de complexitat i globalitat.

Figura 1
Fases historiques de la metainformacié estadistica.

Només va ser en una quarta fase, als anys 70, quan s’obre pas el concepte de sistemes
d’informaci6 estadistica, superant el d’arxius individuals, 1 la metainformaci6 estadis-
tica comenga a ser estudiada com un problema especific pels instituts d’estadistica,
sobretot per Sundgren (1973) en els seus treballs seminals.

En els anys 80, en una cinquena fase, comenga a estar clar que la problematica
de la metainformacié estadistica era més complexa del que havia semblat, i calia
desenvolupar noves eines conceptuals i tecniques. D’altra banda, en una época de
turbuléncia tecnologica, en la que coexistien grans sistemes centralitzats en temps
real 1 xarxes locals de PCs, els esfor¢os i les inversions es concentren en els insti-
tuts en el desenvolupament de sistemes d’informacié estadistica, deixant de banda la
metainformacio estadistica. Tot i aixi, el debat sobre les metadades no s’atura i, fins
i tot, comencen a desenvolupar-se alguns sistemes de metainformaci6 estadistica, si
bé parcials.

Finalment, en una sisena fase, en la que ens trobem, en ple canvi de paradigma
informatic, sembla, d’una banda, que la tecnologia necessaria per a la integracid i
la navegacié entre informacions i sistemes heterogenis comenca a estar disponible
(orientaci6 a I’objecte, hipertext/hipermédia, interficies grafiques d’usuari), pero les
aplicacions divergeixen entre sistemes orientats a la producci6 o als usuaris, tant en
els conceptes com en les plataformes utilitzades (Sadreddini 1993).
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En contraposicié a la desintegracic entre les dades i les metadades patida fins
ara com a resultat de la informatitzacié, Sundgren subratlla que “una caracteristica
essencial de la gesti6 moderna de les meta dades és que esta!! reintegrada amb la
gestié de les dades objecte”.

D’altra banda, s’ha reafirmat la consciéncia de la manca d’un model conceptual
adequat per al tractament i la integracié de la metainformacié estadistica. I, sobretot,
s’admet I’absoluta necessitat que qualsevol pas endavant haura de ser fet en perfecta
coordinacié internacional. La globalitzacié de 1’economia no permet fer-ho altrament.
I aix0 implica haver resolt molts problemes d’homogeneitzaci6 de formats, conceptes,
sistemes i xarxes, més enlla dels purament lingiiistics.

En aquest sentit, si al febrer de 1993 se celebrava el 1r Statistical Metalnformation
Systems Workshop, organitzat per EUROSTAT!?, i al 1994 s’aprovaven les grans linies
del DSIS (Distributed Statistical Information Systems), el 1995 ha vist el desplegament
al gran public de I’estratégia de les “superautopistes de la informacic”, que plantegen
noves i fortes exigeéncies als vells i no resolts problemes de la metainformacié, pero

també ofereixen enormes potencialitats.

1.4. Tipologia de la metainformacié estadistica segons la seva natura

1.4.1. Diversitat de la metainformacioé estadistica

Si centrem ara la nostra atencié en les diferents menes de metainformacié es-
tadfstica que caldria organitzar hipotéticament en un sistema, ens trobem que una
caracteristica important del conjunt que podriem llistar s la seva diversitat, carac-
teristica que constitueix un dels problemes basics a resoldre.

Diversitat tant en el que fa a la natura de la propia informacié com en el que
fa als formats en els que es presenta, com a les caracteristiques dels suports que la
vehiculen.

Respecte de la natura, i en una primera analisi, un criteri decisiu és el que separa,
d’una banda, la metainformacié que es refereix a microdades (bé a les dades mateixes,
emmagatzemades en un arxiu individualitzat, bé a quaisevol de les fases de 1’operacié
estadfstica que les ha creat) i, de I’altra, la que es refereix a macrodades, és a dir, les
taules resultat de 1’explotacié de les microdades.

UNo sempre, perd seria desitjable que aixi fos, afegim nosaltres.
12La lectura de les actes d’aquest Workshop constitueix una magnifica oportunitat d’apropar-se a la
problematica de la metainformacié estadistica (EUROSTAT (1993).
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La metainformacié sobre microdades!? serd, més aviat, d’interss per als tecnics
d’un institut d’estadistica, mentre la referent a les macrodades anird més aviat desti-
nada als usuaris de les dades, normalment externs a I’institut d’estadistica.

1.4.2. Metainformacio sobre les microdades

Ara bé, dintre del primer grup, podem identificar menes d’informacié molt dife-
rents segons la seva natura, des de codis i detalls técnics molt concrets utilitzats pels
informatics per al tractament dels arxius en el transcurs d’una operacié estadistica,
fins a la documentacié técnica relativa al disseny d’un qiiestionari o d’una operacid
de camp (recollida), com també al detall de les incidencies ocorregudes durant la
seva implementacid, passant per les consideracions (des dels punts de vista tematic
o bé estadistic) relatives a les variables i caracteristiques de la poblacié objecte de
quantificacié o mesura.

Dintre encara d’aquest primer grup, €s a dir, la metainformacié sobre les micro-
dades, trobem les menes de metainformacio6 que es refereixen o s’utilitzen en un marc
més ampli al d’una operacié estadistica concreta (o d’una scrie d’elles): ens referim,
per exemple, al conjunt de programes informatics, tant aplicatius com de base (llen-
guatges o bases de dades), i també a una mena de metainformacié extraordinariament
important per a I’estadistica: les Classificacions i Nomenclatures.

Aquestes darreres, per la seva propia natura, pels contextos internacional i multi-
lingiiistic de la seva creacid i la complexitat del seu tractament multinivells jerarquics,
plantegen problemes especifics, que justifiquen per a molts instituts d’estadistica el
seu tractament autdonom (i, fins i tot, prioritari dins la metainformaci6 estadistica).

Altres menes de metainformacié general cauen també dintre d’aquest primer grup,
com poden ser la legislacié i la reglamentacié administrativa, quan es refereixen a
una o varies operacions estadistiques, o bé a tot el sistema estadistic o a alguna de
les seves parts.

1.4.3. Metainformacio sobre les macrodades

En el que fa al segon grup, és a dir, la metainformacié sobre les macrodades,
ha estat objecte d’analisi exhaustiva per Sundgren (1991), qui ha elaborat una pro-

13Vegf:u Sundgren (1994) (reproduit en aquest mateix nimero de Qiiestii6) i altres papers del mateix
autor, per una classificacié sistematica i exhaustiva de la metainformacié referent a les micro-dades. Aqui
només pretenem il-Justrar la problematica amb alguns exemples.
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posta ambiciosa i maximalista, basada en la consideracié de les macrodades a la llum
del procés d’agregacié de microdades, del que sén resultat. La pregunta que tracta
de respondre Sundgren és la segiient: Quines descripcions d’unes macrodades deter-
minades cal que acompanyin aquestes per tal que els usuaris potencials d’una taula
(aillada o formant part d’una base de dades) estiguin en situacié de jutjar la seva
utilitat i fiabilitat en un context d’ds determinat?

La resposta és, aparentment, molt simple. Cal donar informaci6, tant sobre
la poblacié objecte d’interes i les seves caracteristiques (variables) com sobre els
metodes i processos que poden condicionar la fiabilitat dels resultats finals; és a dir,
els processos de recollida de les microdades i els de la seva agregaci6 per obtenir les
macrodades.

D’aqui es dedueix (i Sundgren ho recorda expressament) que la metainformacié
a donar sobre unes macrodades ha d’incloure també la informacié pertinent sobre
les microdades de les que provenen i sobre el procés d’agregacié que les relliga a
ambdues.

En la seva proposta, Sundgren especifica que cal proporcionar, per a unes macro-
dades determinades, les descripcions segiients:

a) Els parametres dels quals, per a cada poblacié i domini d’interes, les macrodades
€s suposa que sén estimacions.

b) Les variables, els objectes unitaris de les quals han estat investigats (observats)
al nivell micro de cara a ’estimacié dels parametres del nivell macro.

¢) Complementariament, la funcié “ideal” d’estimacid, per deduir els parametres
a partir dels valors observats de les variables.

d) La manera concreta com han estat portades a terme les observacions, i totes les
incideéncies susceptibles d’haver afectat la qualitat dels resultats.

e) La comparabilitat en el temps i en I’espai, en general i, especificament, pel que
té a veure amb les classificacions i nomenclatures (nacionals i internacionals).

Des d’una altra perspectiva, 1 en un paper posterior, Sundgren (1993) afegeix
consideracions particulars per a dues menes de macrodades diferents:

— les taules estadistiques publicades.

— els conjunts de macrodades emmagatzemades en suports electronics o digitals
(disquets, CD-ROMs, bases de dades interrogables en linia).

En aquest sentit, si bé la informacié a subministrar €s en esséncia la mateixa,
el diferent nivell d’agrupament i forma de presentacié exigeix/permet la preparacié
de peces de metainformacié estadistica molt diferents, per atendre/aprofitar les molt
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diverses necessitats/potencialitats dels sistemes en qiiestié (multiplicades pels nivells
diferents d’exigéncia dels diferents usuaris: des del piblic a I’especialista tematic o
estadistic)4.

1.5. Heterogeneitat de les peces de metainformacié estadistica

A T’extrema heterogeneitat de les peces de metainformacié estadistica segons la
seva natura, evidenciada en la descripci6 tipologica anterior, cal que hi afegim ara les
heterogeneitats derivades del format en qué es presenten les peces de metainformacié
estadistica, del suport en que es vehiculen, del context dels sistemes en que s’integren
i de 'objectiu a que es destinen.

El problema del format n’és un de temible donats, d’una banda, la diversitat de
sistemes informatics existents, amb exigeéncies/potencialitats diferents respecte del for-
mat de descripcié de dades requerit/possible, i de I’altra les necessitats de coordinacié
internacional en un moment, com I’actual, en que convergeixen les potencialitats tec-
nologiques (xarxes telematiques, p. ex.) amb les necessitats politiques (el fet de
la Unié Europea, i la mundialitzacié de 1’economia, en general). Una part impor-
tant de les preocupacions del grup de treball METIS'> és justament la d’integrar les
exigencies de models (IRDS = Information Resource Dictionary System o IRM = In-
formation Resources Management, d’ISO, etc.) i formats (EDIFACT, ODA, SGML,
etc.) internacionals a les necessitats especifiques de la metainformacié estadistica.

Un aspecte no banal del format és el referent a les alternatives de presentacié
de la informacié digitalitzada: en imatge (mapa de bits), en ASCII, en format de
processador de textos (Word, WordPerfect), general de consulta (PDE, d’Acrobat, p.
ex.), en document composat d’alguna mena (OpenDoc, OLE, p. ex.), o bé en forma
d’enregistrament estructurat d’una base de dades (o DBF, en general).

Heterogeneitat també respecte del suport, una vegada més amb la doble visié de
les exigeéncies/potencialitats ofertes per cadascun d’ells, i dintre de la tendéncia a la
generalitzaci6 de 1’edicié electronica en totes les seves formes.

Heterogeneitat, igualment, derivada del context del/dels sistema/es en el/els que
*s’integren les peces de metainformacié estadistica, de manera especial en la seva in-

M1 expressié dual “necessitat/potencialitat” és emprada per tal de ressaltar que es tracta de dues cares de
la mateixa moneda, segons que es miri I’aspecte restrictiu d’un sistema (les seves limitacions) o 1’aspecte
positiu (les seves potencialitats). En la mesura que els sistemes informatics evolucionen historicament
en el sentit de disminuir les limitacions i augmentar les potencialitats, és possible plantejar-se objectius
(d’integracié i de coordinacié) més forts cada vegada, utilitzant sistemes més moderns i avancats. Tenint
en compte que queda sempre el problema de la transicié dels vells sistemes als nous.

15Ja esmentat a la nota 1). Vegeu també I'apartat 2.4)
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terrelaci6. Aixi, per posar un exemple del que volem dir, una peca de metainformacié
estadistica pot consistir en un text presentat en una finestra en la que diversos descrip-
tors o “botons” (hot spots) s6n lligams (links) associats a d’altres peces d’informacid,
al si d’un sistema hipertext, de manera que 1’usuari, com €s tipic d’aquests sistemes,
pot navegar lliurement entre aquelles peces d’informacié interrelacionades.

Aquesta situacié és molt diferent de la que es produeix en sistemes de bases de
dades relacionals, en les que les peces d’informacié han estat, ab initio, formalment
estructurades segons la logica conceptual de la informacid, traduida en un determinat
esquema d’entitats-relacions.

Heterogeneitat, finalment, derivada de 1’objectiu a que es destinen les peces de
metainformacié estadistica. Un parell d’ exemples il-lustraran a qué ens referim:

a) En primer lloc, suposem que es tracti d’una nota al peu d’una taula o associada
amb ella. Doncs bé, sera molt diferent si va adregada a un informatic (en el
qual cas sera breu i molt codificada), a un tematic (text técnic rigords i complet
des del punt de vista del significat de les xifres), o al piblic no técnic (text
explicatiu més llarg, i fins 1 tot pedagdgic, perd menys rigorés 1 sense detalls
tecnics). De fet, una nota associada a una taula pot fer referéncia a les seves
condicions de produccid, a les de la seva reutilitzacié en un context diferent,
o simplement, a les del seu “bon ts” (per tal d’evitar males interpretacions del
seu significat).

b) En segon lloc, suposem que es tracti d’una tipologia de tabulacio, és a dir,
el conjunt d’items que classifiquen una variable en una taula. En aquest cas,
hem de recordar que tipologies molt diverses poden haver estat originades per la
mateixa Classificacié de base, segons ordres d’agregaci6 diferents. Per exemple,
I’activitat econdmica dels establiments pot classificar-se segons una tipologia
a 4 sectors, o 24 branques, que sén agregacions diverses dels items de la
Classificacio Nacional d’Activitats Economiques. Doncs bé, un problema tipic
amb el que es troba I’usuari d’informaci6 estadistica tabulada €s el d’identificar
I’abast dels items a que corresponen els rétols de files i columnes de la taula
(molt abreujats normalment per raé de I’espai disponible) cosa que requereix
notes explicatives a part. Pero 1’usuari pot voler a més reutilitzar les etiquetes
normals de la tipologia en el seu context de treball, i aixo requerira que el
sistema de metainformacié estadistica ho prevegi. En un institut d’estad{stica és
essencial que un tnic sistema de Classificacions sigui la font d’autoritat de totes
les tipologies que s’utilitzin, que aquestes li estiguin integrades, i aixi mateix,
que siguin automaticament accessibles des de qualsevol taula que les utilitzi
en algun dels multiples sistemes difosos per 1'institut (publicacié electronica,
base de dades en linia). D’altra banda, I’usuari haura de poder, a més, triar la
llengua en que li interessi la tipologia en qiiestio.
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1.6. Escenaris d’usos i usuaris

La consideracié de I’objectiu en vistes del qual els usuaris necessitaran accedir a
peces de metainformacié estadistica ens porta a plantejar el tema dels diferents tipus
d’usuaris d’un sistema de metainformacié estadistica.

Des d’un punt de vista general, poden ser usuaris de metainformacié estadistica
tant els que utilitzen informacié estadistica per ella mateixa com els que la produeixen,
retrobant aixi el doble punt de vista amb el que podem enfocar la metainformacié
estadistica, i al que al-ludiem a I’inici d’aquest article. Aixi, usuaris i productors d’in-
formacid estadistica son les dues categories basiques d’usuaris de metainformacié esta-
distica. Tal com ja hem apuntat, “productors” sén els diferents t&cnics i especialistes
(estadistics, tematics, informatics) que treballen al si d’un institut d’estadistica en
tasques relacionades amb la produccié d’informaci6 estadistica, i “usuaris” seran les
persones i institucions que la utilitzen (tant microdades com macrodades), normalment
externs a ’institut. Uns 1 altres necessitaran accedir a certes peces de metainformacid
estadistica relacionades amb la informacié estadistica amb la que treballen o que
volen utilitzar. I ja hem fet notar que la metainformaci6 estadistica necessaria vindra
determinada pel tipus especific d’objectiu o tasca en el context del qual I'usuari de
metainformacio estadistica la necessita. Es tot el problema dels usos, que s’afegeix a la
categoritzacio dels usuaris, 1 que fa que la identificacio de les peces de metainformacié
estadistica necessaries per a cadascun d’ells sigui a la vegada més complexa perd
també més pragmatica, en la mesura en que, si es posa en relacié amb el sistema de
metainformacié estadistica I’eficacia d’aquest, en la practica la seva utilitat sera més
gran.

En aquest punt, voldriem fer tres observacions:

a) La primera té a veure amb la funcié de difusi6 de la informacié dels instituts
d’estadistica, cada vegada més important, a la que ja hem al-ludit a I’apartat
1.2), 1 que exerceixen diferents menes de tecnics (als estadistics, tematics
1 informatics s’afegeixen els especialistes en sistemes d’informacié i docu-
mentaci6). Els difusors d’informacid estadistica (a no confondre amb els técnics
de la unitat organica de Difusid, quan aquesta existeix) han passat de les seves
tasques tradicionals d’editar les publicacions estadistiques i prestar serveis de
biblioteca i documentacié al disseny i implementacié de tota una panoplia de
sistemes d’informacid, des de bases de dades bibliografiques o factuals inter-
rogables en linia a diferents formes d’edicié electronica). Aixi, doncs, en la
mesura en que conjunts de peces de metainformacié estadistica han de ser ele-
ments constitutius importants d’aquests sistemes, en relacié amb la informacié
estadistica que difonguin, els difusors dels instituts d’estadistica es constituiran
en una nova categoria d’usuaris de metainformaci6 estadistica.
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b)

¢)

La segona esta relacionada amb I’anterior. En efecte, en la mesura en que
els sistemes de difusié d’informacié estadistica incorporen peces de metainfor-
macié estadistica, els tecnics que participen en la seva implementacié podran
integrar-hi les peces de metainformaci estadistica que ja existeixin i estiguin
disponibles; d’altra banda, perd, sera necessari que en produeixin moltes altres,
bé perque les existents no s’adaptin al context dels usuaris dels sistemes, bé
perque es tracti de peces de metainformacié estadistica no necessaries per a la
produccid, bé perque estiguin adregades a categories especifiques d’usuaris o a
necessitats molt concretes.

La tercera consisteix simplement a esmentar unes situacions concretes en les que
es poden trobar diferents técnics d’un institut d’estadistica 1 que constitueixen
il-lustracions de la varietat d’usos de la metainformaci6 estadistica en diferents
contextos. Els exemples han estat suggerits per les funcions de persones reals
de I'Institut d’Estadistica de Catalunya, si bé hem substituit els seus noms per
lletres, i estereotipat en certa manera les seves funcions:

El teécnic A, en la seva feina de satisfer demandes del piiblic de taules
estadistiques especifiques per ser transmeses en disquet, necessita recollir
la metainformacid estadistica necessaria, en forma de definicions i notes
(que poden trobar-se a la base de dades BEMCAT, pero també en d’altres
llocs i en formats diversos).

El tecnic B, en la seva feina de constituir arxius de microdades (préviament
preparats per no infringir el secret estadistic) per a la seva difusid, necessita
integrar també al suport electronic escollit (cinta 0 CD-ROM) la metainfor-
macié estadistica necessaria: definicions de variables, segur, perd també
diferents aspectes de la produccid, de cara a proporcionar elements per
a jutjar de la fiabilitat i comparabilitat de les dades en diferents contex-
tos, i1 també afegira descripcions del metode utilitzat per obtenir 1I’arxiu
susceptible de ser diféds com a subconjunt de I’arxiu individualitzat de
base. L’arxiu de Documentacié Técnica (definit a la Norma 0, perd no
implementat) li podria proporcionar la informacié necessaria, perd 1’tGnica
manera de que no hagi de recopiar-la (o, pitjor, reredactar-la) seria que
estés prevista aquesta necessitat i es redactessin i s’emmagatzemessin les
peces corresponents en el moment de constituir I’arxiu (digital) de Docu-
mentacid Técnica de I’operacié estadistica en qiiestio.

C, especialista tematic/a en la preparacié dels Padrons Municipals d’Ha-
bitants 1996, necessita consultar informacié metodologica general (inter-
nacional i propia) relativa als Censos de Poblacié anteriors.

D, informatic/a en la seva feina de produir, a partir dels arxius de base,
noves taules per a formar part de publicacions o per a integrar-les a la base
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de dades BEMCAT, necessita, d’una banda, codis 1 parametres relatius als
arxius per a I’ds correcte dels programes informatics i, de ’altra, els
literals per a etiquetes de files i columnes i notes textuals (definicions,
comentaris...). Es barregen, doncs, necessitats internes molt técniques i
les externes, (textos per als usuaris), en el context de la base de dades.

E, estadistic/a en el transcurs del disseny operatiu d’una nova operacid es-
tadistica, necessita incorporar-hi una tipologia propia, obtinguda (s’entén
automaticament) per agregacions de classes /o items d’una classificacié
oficial.

F, estadistic/a en el transcurs del disseny operatiu d’una nova opera-
ci6 estadistica, necessita informacié diversa (metodologica, definicional,
tipologica i estadistica) per tal de comparar ’eficiéncia de mostres dife-
rents del mateix univers utilitzades en diferents operacions del passat.

G, per a preparar els originals de les publicacions estadistiques en el
sistema Macintosh d’edici6 electronica (desk top publishing) utilitzat, ne-
cessita manipular els paquets d’informacié estadistica i textual associats
que rep, i en els formats adequats per minimitzar la feina.

H, en la seva feina de construir un CD-ROM per difondre informacié cen-
sal, té moltes necessitats de metainformaci6 estadistica com, per exemple:

— recollir tota mena de definicions, notes d’ds, qiiestionaris, etc.

— integrar etiquetes de tipologies de variables als rétols de files i co-
lumnes

Aixo implica, en general, que les necessitats derivades dels sistemes, di-
rectes o indirectes, de difusié (BEMCAT, CD-ROMs, publicacions, video-
tex, etc.) han d’estar previstes ja a les fases de la produccid i articulacié de
sistemes de produccid, so pena d’haver de reescriue i adaptar les mateixes
informacions en diferents contextos.

Finalment, I, un administrador de !’institut, necessita recuperar infor-
macidé de calendaris, personal, costos, etc. d’una operacié anterior per
a comparar-los amb una altra analoga en curs.

Etcétera.

Des de la perspectiva diferent d’identificar els usos a qué un sistema de metainfor-
maci6 estadistica hauria d’atendre de cara al seu disseny, Sundgren (1992) defineix 5
escenaris d’us:

— Escenari 1: Perspectiva orientada a I’usuari final.

— Escenari 2: Perspectiva orientada a la produccid.
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— Escenari 3: Perspectiva orientada al disseny (per fases).
— Escenari 4: Perspectiva gerencial.
— Escenari 5: Perspectiva técnica.

Per a cadascun d’aquests escenaris, Sundgren, analitza les tasques i1 subtasques
relacionades, les necessitats de cada fase o les dels subsistemes implicats, aportant
una série de consideracions molt suggestives.

1.7. Cap a sistemes integrats de metainformacio estadistica

Arribats a aquest punt, creiem necessari explicitar un parell d’aspectes importants,
que poden haver passat desapercebuts i que, en tot cas, no hem justificat a basta-
ment.

1.7.1. La generacio de les peces de metainformacié estadistica

El primer d’aquests aspectes es refereix a la responsabilitat de fabricacié de les
peces de metainformacié estadistica al si d’un institut d’estadistica.

En efecte, hem parlat en algun moment donant per suposat que les peces de
metainformacié estadistica existien préviament, o es fabricaven com a part dels pro-
cessos normals de produccié d’informacié estadistica. La realitat és, perd, que en
gran part caldra fabricar-les expressament, atenent als usos a que vagin destinades i
(molt important) amb el format i les caracteristiques formals requerides pel sistema o
subsistema en el qué hagin de ser incorporades.

Ara bé, un problema especialment delicat és el de a quina unitat organica o
funcional atribuir aquesta responsabilitat, al si d’un institut d’estadistica. D’una banda,
son els tecnics de produccié els que tenen la informacid i els coneixements necessaris
per produir les peces de metainformacié estadistica tecniques i d’us relacionades
amb la creacié 1 manipulacié de la informacid estadistica en general, sobretot les
microdades, perd també, en part, les macrodades. El problema és que aixo desborda
el seu objectiu funcional i el seu interés i, en la practica, la documentacié que estan
ben disposats a generar és solament la que necessiten per a l’eficacia de la seva
feina. D’altra banda, els técnics relacionats amb els mitjans i sistemes de difusié
(en sentit ampli) sén els que son sensibles per la seva funcid a les necessitats dels
usuaris i, per tant, a ells pertoca fer els esfor¢os que calgui per crear les diverses
1 nombroses peces de metainformacié estadistica necessaries. Per fer-ho, pero, els
caldra disposar de la informacid, bruta per dir-ho d’alguna manera, a partir de la qual,
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mitjancant manipulacions i tractaments diversos puguin crear-les; i aixo de la manera
més automatica que sigui possible.

A més a més, hi ha conjunts de peces de metainformacié estadistica que, essent
necessaria la seva disponibilitat o organitzacié en sistemes de recuperacié d’informa-
ci6 de cara als usuaris externs, no provenen de les tasques de produccié. Per exemple,
la legislaci6 i la documentacié técnica metodoldgica i internacional.

Altres, encara, tot i estar relacionades amb la feina de produccid, sén de caire
no tecnic com, per exemple, les que informen sobre les fonts (impreses o digitals) a
través de les quals es difonen els resultats de les operacions estadistiques.

Altres peces de metainformacio estadistica, finalment, tot i ser eines de produccid,
tenen un caracter d’ds general i polivalent, que obliga a articular-les en sistemes
autonoms i complexos. Aquest és el cas de les Classificacions, Nomenclatures i
Codis territorials.

Tots aquests conjunts addicionals de metainformacié6 estadistica poden ser també
responsabilitat funcional dels técnics de difusié (que, com hem dit, van més enlla de
la unitat de Difusid, quan existeix).

1.7.2. L’organitzacié d’un sistema de metainformacié estadistica

El segon aspecte es refereix a I’organitzaci6 dels conjunts de peces de metainfor-
maci6 estadistica en sistemes d’informacid.

Fins ara, hem parlat de metainformacié estadistica o de sistemes de metainformacié
estadistica indistintament o, en tot cas, sense justificar la diferéncia.

Ara bé, en introduir el concepte de “sistema” 1 parlar de “sistema de metainfor-
macié estadistica”, entenem que els diferents conjunts i les peces de metainformacio
estadistica mateixes s’articulen en una unitat d’ordre superior, en la que les inter-
relacions entre elles i amb els outputs i prestacions oferts als usuaris prenen un nou
significat a la llum de la nova globalitat. Segons la proposta METIS, elaborada per
Prazenka (1994):

A Statistical Metainformation System (SMS) is the information system that
uses and stores statistical metadata and produces statistical metainforma-
tion for purpose of supporting decision making concerning an information
system. The object of the Statistical Metainformation System is the statisti-
cal information system.

De fet, I’organitzacié de la metainformacié estadistica en un o diversos sistemes,
i la natura d’aquests, com també el seu entorn informatic, és un tema subjecte a
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debat. Si D’especificitat d’alguns conjunts de metainformacié estadistica (bé sigui
per la seva natura, bé per la mena d’usuaris o usos a qui vagin destinats) reclama un
tractament autdnom (com €s el cas de les Classificacions, com exemple paradigmatic),
les interrelacions entre els diferents sistemes resultants reclamen una coordinacid
global forta (de cara a minimitzar duplicitats i a maximitzar-ne I'us eficient per part
dels usuaris).

Avui dia, amb el rerafons de la revolucié tecnoldgica en curs derivada de les
transformacions de les tecnologies de la informacid i la comunicacié, la integracié
(paraula-clau del moment) de sistemes a miltiples nivells d’informacié és a la vegada
un objectiu ambicids, pero a I’abast.

Dit aix0, jcom compaginar el llast que la historia ha deixat en els instituts d’es-
tadistica en forma de configuracions informatiques determinades (si no obsoletes, si
corresponents a concepcions diverses) amb la necessitat de caminar cap a sistemes
veritablement integrats entre les diferents menes de metainformacié estadistica, les
necessitats dels usuaris, 1 entre la metainformacié estadistica i la informacié estadis-
tica associada?

La resposta no existeix encara, almenys suficientment contrastada i assumida. Perd
el que si podem fer és passar revista a les diferents formes com, en la practica, els
instituts d’estadistica d’altres paisos aborden el problema, i també quins s6n els seus
plantejaments i els dels organismes internacionals sobre la metainformaci6 estadistica.
Aquest €s el significat de la segona part d’aquest article.

2. LA DIVERSITAT DE L’EXPERIENCIA INTERNACIONAL

2.1. Introduccié al panorama internacional

El meétode que utilitzarem per passar revista a I’experiéncia internacional sobre la
metainformacié estadistica no €s el de fer-ho tractant d’esbrinar com s’ho ha plantejat
cada institut d’estadistica, siné el de veure, per a cadascuna de les possibles formes
que pot adoptar el sistema global de metainformacié estadistica o cadascun dels com-
ponents o mitjans autonoms de metainformacié estadistica, quins sén els problemes
especifics que es plantegen i quines han estat les solucions que, en la practica, han
estat proposades, mitjancant projectes o experiéncies.

D’aquesta manera, el que pretenem €s, prenent les experiéncies esmentades com a
simples il-lustracions de solucions o plantejaments, donar una visié més detallada de
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la problematica implicada en els sistemes de metainformacio estadistica, en la mesura
que els instituts d’estadistica se la plantegen.

No cal buscar, doncs, el plantejament especific de cada institut d’estadistica; només
s6n esmentats aquells que aporten algun projecte o experiéncia en un tema concret,
que hem conegut i ens ha semblat il-lustratiu.

D’altra banda, tampoc ens ha preocupat massa si els exemples aportats podien estar
desfassats (de fet, gran part de la informacié prové del Statistical Metainformation
Systems Workshop de 1993, i també de les reunions del grup de treball METIS),
entenent que el que ens interessa aqui és més exemplificar tipus de solucions que
donar noticia de solucions “al dia”.

Aixi mateix, reconeixem un cert desequilibri material en el tractament dels dife-
rents punts, inevitablement supeditat a la informacié disponible.

En definitiva, passarem revista als punt segiients:
— Sistemes generals de metainformaci6 estadistica, orientats a la produccid.
— Paquets de metainformacié estadistica especialitzats.

Sistemes generals de metainformaci6 estadistica, orientats als usuaris.

|

Sistemes documentals 1 metainformacié estadistica.

— La metainformacié estadistica com informacio associada a conjunts d’informa-
ci6 estadistica, en suports digitals de difusi6.

— El sistema de metainformacié estadistica com instrument per a la coordinacid.

La metainformaci6 estadistica integrada en un sistema expert.

2.2. Projectes i experiencies en curs
2.2.1. Sistemes generals de metainformacié estadistica, orientats a la produccio

La primera opcié a considerar consisteix a aplicar a la metainformacié estadisti-
ca la mateixa técnica de construir bases de dades relacionals sobre grans ordinadors
(mainframes), utilitzada generalment als instituts d’estadistica per mantenir central-
ment algunes o totes les tasques de la produccié estadistica. Es tracta, doncs, de
dissenyar sistemes generals orientats a la produccid, en els que la metainformacid
estadistica considerada és la d’interés per als técnics involucrats en la producciod,
I’objectiu dels quals, implicitament o expressa, és la d’arribar a constituir sistemes
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complets 1 actius (anomenant aix{ els sistemes .que pretenen no. solament referen-
ciar siné també integrar la metainformacié estadistica amb la informacié estadistica
associada al si del mateix sistema).

En la practica, les dificultats técniques derivades de la mateixa ambici6 de I’ objectiu,
1 també€ les resistencies humanes a les fortes exigéncies de coordinacié implicades (a
I’haver de documentar amb més amplitud de la que cadasci requeriria per a les seves
propies necessitats), fan que les aplicacions de metainformacié estadistica acabin es-
sent en realitat parcials, d’una banda, i aillades del sistema d’informacié estadistica,
de D’altra.

2.2.1.1. L’optica “Dictionnaires de Données Statistiques (DDS)” de I’INSEE

L’enfocament “diccionari de dades” (data dictionary), en el context dels sistemes
informatics en general, fou impulsat per Shoshani, i va donar lloc a la incorporacié
de programari especialitzat als entorns de bases de dades, com és el cas del CDD
(Common Data Dictionary) de Digital, sistema orientat a ’objecte de repositori de
dades que centralitza les metadades corresponents a les dades dels diferents sistemes
corrent en entorn de referéncia (VMS, p. ex.). Es utilitzat a Institut d’Estadistica
de Catalunya.

L’INSEE (1990) va generalitzar el concepte per donar-I’hi un significat general
dintre del Sistema Estadistic de Franca. La seva experiéncia, descrita per Lazarou
(1993) és paradigmatica, havent realitzat ja al 1983 un primer prototipus del sis-
tema DDS (Dictionnaires de Données Statistiques). El seu objectiu final era molt
ambiciés, puix que es tractava d’arribar a constituir un conjunt de sistemes articulats,
que oferissin globalment I’accés al piiblic al conjunt del Sistema Estadistic de Franga,
tot 1 que ’INSEE no tenia (ni té encara) competéncies sobre ell.

En la practica, la implementacié s’ha reduit al modul “Production” (només de
I'INSEE), composat dels submoduls “DDS-Enquétes” i “DDS-Nomenclatures”, que
en la seva versi6 actual es configuren sota I’arquitectura client-servidor com a bases
de dades relacionals sota ORACLE sobre un servidor UNIX, i accessibles des de
clients PC/Windows en xarxa local, existint interficies amb SAS. Les entitats (en un
esquema d’entitats-relacions) considerades per a les Enquestes s6n: Questionnaire,
Question, Spécification, Programme, Variable, Nomenclature, Poste, Fichier, Tubleau,
Incident, Concept, Archive, Journal.

L’institut d’estadistica de Rumania esta implementant aquesta versié del DDS per
al control de la produccié d’enquestes, com un component d’un sistema més general,
en desenvolupament (Vg. Marina 1994).
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D’altra banda, 1’0optica “diccionaris de dades” fou el model conceptual de re-
ferencia sobre el que es basava la nostra proposta d’estratégia DIDAC (Diccionaris
de Dades de Catalunya) per a I Institut d’Estadistica de Catalunya, presentada al 1990
en un informe intern.

Altres instituts d’estadistica han pres opcions semblants, menys ambicioses, com
a simple ampliacié de la seva experiéncia en bases de dades relacionals aplicades a
la metainformacié estadistica, com, per exemple, |’ Instituto Nacional de Estadistica
espanyol.

En efecte, I'INE (1994) (Vegeu també Villar 1993) que havia implementat al
1986 una petita versié d’un sistema de diccionaris de dades, ha desenvolupat al
1994 el S.1.D. (Sistema de Informacion Documental), com 1’estructuracié informatica
mitjancant una base de dades relacional del conjunt d’informacions i documents
tecnics relacionats amb cadascuna de les etapes de les operacions estadistiques a
través del “Centro de Proceso de Datos”, i d’acord amb la “Norma de Desarrollo de
Aplicaciones”, que paral-lelament s’ha implementat. Malgrat que es tracta, doncs,
d’un sistema marcat pel seu entorn informatic, en la mesura que en el seu disseny
(via la Norma esmentada) s’han tingut en compte les informacions necessaries al
conjunt de tecnics de I'INE, t€ un significat volgudament ampli, reduit tanmateix per
I’orientacié de produccié inherent al plantejament.

2.2.1.2. L’enfocament “information management”

El plantejament “information management” que fa Ronald Graves (1994), en el
que es basa I’actual estrategia de “Statistics Canada”, respon a una consideracié con-
ceptualment simple i que té I’avantatge de permetre integrar els sistemes relacionals
existents amb els nous tractaments documentals: la de considerar que en I’estadisti-
ca, tenim dades i metadades. Mentre les dades (xifres, taules, arxius numeérics) sén
abundants 1 han estat tractades amb detall, les metadades (textos i documents de tota
mena) estan disperses i han estat descurades. Tenim, doncs, dos paquets d’informacid,
que han de ser tractats amb metodes diferents, constituint subsistemes d’un sistema
superior que els integra i interrelaciona. Graves, d’una banda, estableix un esquema
conceptual del sistema global, a través d’una definicié operativa d’informacié (que
entén englobant dades i documents) i, de I’altra, preveu, al costat de les bases de
dades relacionals que tracten les dades, la utilitzacié de sistemes capagos de trac-
tar informacié heterogénia (referéncies, textos, documents composats, etc.), que no
s6n unics (sistemes documentals tradicionals, sistemes de gestié d’informacié, com
BASIS/Plus, sistemes hipertext, etc).

L’objectiu és el d’anar integrant sota I’esquema global diversos moduls (com
IBOSS = Internal Bank of Statistics System i EBOSS = External Bank of Statistics Ca-
nada) i1 també productes (el cataleg de fonts, CD-ROMs especifics, i d’altres).
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Aquest plantejament apareix com a resultat de 1’analisi de 1’experiencia de “Statis-
tics Canada” en I’elaboracié de diversos productes relacionats amb la metainformacié
estadistica, com el CD-ROM CANSIM (semestral): conté basicament 500.000 séries
temporals (actualitzades semestralment) 1 esta provist d’una interficie de consulta i
explicacié en hipertext, articulada amb el SDDS (Statistical Data Directory System),
veritable sistema de metainformacié estadistica estructurat sota BASIS. D’altres CD-
ROMs publicats fins ara sén el LMAS (mercat de treball) 1 els censals.

Afegim que hi ha relacions evidents entre aquest plantejament i alguns dels que
esmentarem a |’apartat 2.2.4) i al 2.2.6).

2.2.2. Paquets de metainformacié especialitzats

Aquesta opci6é suposa la reniincia (expressa o, més sovint, implicita) a plan-
tejar-se un sistema general de metainformacié estadistica, per a concentrar-se en
el plantejament de solucions per a conjunts particulars de metainformacié estadis-
tica.

Es una opci6 molt estesa entre els instituts d’estadistica, si bé amb caracteristiques
especials segons I’experiéncia de cadascun, i també segons la sensibilitat relativa als
problemes de la difusié al piblic respecte dels de la produccié.

En general, son les Classificacions i Nomenclatures els tipus de metainformacié es-
tadistica tractats prioritariament, fins i tot en abséncia de la seva consideracié explicita
com a metainformacid, simplement per la seva importancia intrinseca, tant per a la
produccié com per a la difusié d’informacié estadistica.

Aixi s’esta fent, per exemple, a I’ Institut d’Estadistica de Catalunya, que té en curs
d’elaboracié una base de dades (SICONO = Sistema d’informacié de Codis i Nomen-
clatures), interrogable en linia sobre 1’ordinador central VAX.

EUROSTAT, per la seva banda, que edita les Classificacions en disquets, entre
d’altres suports, prepara el projecte EDINOMEN, independent perd integrable amb
DSIS, I’objectiu del qual és el d’establir un sistema d’intercanvi electronic de Classi-
ficacions i Nomenclatures entre els instituts d’estadistica (Lebaube 1993).

Esmentem, aixi mateix, 1’existéncia de programari comercial, com p. ex. BLAISE,
desenvolupat per al disseny, recollida i control de la informacié d’enquestes assistits
per ordinador. En la seva versi6 BLAISE III, el tractament de les dades i les metadades
corresponents esta integrat (Schuerhoff 1993). El Centre for Educational Sociology
n’ha fet una aplicacié6 (Lamb 1993), en el context del projecte EISI, del programa
DOSES (EUROSTAT) (enfocat a sistemes experts en estadistica).
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2.2.3. Sistemes generals de metainformacio estadistica, orientats als usuaris

Aquesta opci6 és la resposta logica quan la preocupacié prioritaria (no dnica) és
la de proporcionar als usuaris I’accés a la metainformacié estadistica i les prestacions
que responen a les necessitats, generals i les particulars de grups d’usuaris especifics;
essent ’objectiu del sistema el de permetre consultes intel-ligents, una recuperacié
d’informacié eficient i un suport efectiu a I’ds de la informaci6 estadistica en els
diversos contextos de treball dels usuaris.

En la practica, un sistema amb aquestes funcionalitats pot adoptar diverses formes,
1 consistir, bé simplement en una interficie d’usuari per accedir a bases de dades cen-
trals o distribuides, bé en una veritable arquitectura client-servidor, bé en un sistema
autosuficient, bé en alguna de les variants intermitges. Veiem-ne alguns exemples.

2.2.3.1. Interficie d’usuari integradora

Existeixen muiltiples variants d’interficies, més o menys mediatitzades per les ca-
racteristiques de les bases de dades a les que han de donar accés. En la mesura, pero,
en qué es dona la importancia que veritablement té al terme “interficie d’usuari”,
com a sistema que “tradueix” els conceptes en queé els usuaris tenen plantejades les
seves necessitats i usos potencials a I’estructura (conceptual, organitzativa, formal i
material) amb que les peces de metainformacié estadistica estan emmagatzemades a
les diferents bases d’informacié disponibles, es van decantant elements comuns de
solucié, encara en estat embrionari.

1) Tesaures

Si es tracta de “traduir” conceptes, una eina tradicional és un tesaure estructurat,
que organitza els termes constitutius d’un 1&xic, juntament amb les seves inter-
relacions, incloent tota mena de sindnims i termes utilitzats en diferents contextos.
Kopp (1993) descriu el Tesaure utilitzat per I'institut estadistic de Berlin i ex-
plica el seu rol integrador com a peca basica del sistema cooperatiu (interciutats)
de metainformacié estadistica desenvolupat a Alemanya, sobre la base dels con-
ceptes tedrics elaborats per Appel (1993). La ra6 d’utilitzar el tesaure com a la
interficie d’usuari basica “rau en el reconeixement de que només la integracid del
llenguatge corrent en un sistema de metainformacio estadistica pot reduir la com-
plexitat, que seria massa gran en qualsevol altra circumstancia d’assolir un projecte
tan ambicios” (Appel 1994).

2

~—

Sistemes hipertext

Una altra manera (no contradictoria amb ’anterior) és la d’enfocar la interficie com
un browser d’un sistema hipertext; en aquest cas, el conjunt de mapes conceptuals
o “cartes de navegar” constitutives del browser (juntament amb les funcionalitats
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de navegacié pertinents) poden limitar-se a donar accés a les peces de metainfor-
maci6 estadistica emmagatzemades a les bases d’informacié tradicionals, o bé (al
menys en part) contenir les propies peces de metainformacié estadistica. Aquesta
darrera opcié és particularment interessant, quan es tracta d’informacié no estruc-
turada o sota formes grafiques o emmagatzemades en mapes de bits (imatge).

De fet, el programari EMMA (Vegeu més avall) presenta un mapa conceptual en
hipertext com una de les formes de consulta i ja hem citat el CD-ROM CANSIM,
provist d’una interficie en hipertext. En realitat, si bé no hi ha encara massa
exemples operatius, és una opinié generalitzada que els sistemes hipertext jugaran
un paper important en les interficies dels sistemes d’informacié i metainformacié
estadistica.

A Tlnstitut d’Estadistica de Catalunya es va elaborar ’any 1989 munCAT, “Un
hiperdocument d’estadistica demogréfica de les comarques i municipis de Catalu-
nya”. Desenvolupat sota HyperCard per a Macintosh, es tractava d’un prototipus
que implementava experimentalment una serie de conceptes originals constituint
una veritable proposta d’interficie especialitzada: d’una banda, relligant una série
de taules dels Padrons Municipals d’Habitants 1986 amb conjunts molt diver-
sos de metainformacié estadistica (notes, legislacid, grafiques, mapes automatics
de coropletes, bibliografia, etc), “navegable” mitjangant mapes conceptuals a di-
versos nivells; de 1’altra, oferint una serie de funcionalitats, estructurades en un
conjunt sistematic i coherent (munCAT, juntament amb d’altres realitzacions, esta
descrit per Canals 1992). Alguns d’aquests conceptes han estat aplicats a la in-
terficie de consulta inclosa al CD-ROM Cens de Poblacié de Catalunya 1991, en
curs d’elaboracié (desenvolupat sota FoxPro per a PC/Windows) (Vegeu [’apartat
2.2.5.2).

2.2.3.2.  Elsistema PC-DOK de “Statistics Sweden”, orientat al document

Tal com explica Malmborg (1993), el plantejament del sistema PC-DOK respon,
a la vegada, als plantejaments conceptuals i teorics generats al si del mateix institut
suec d’estadistica, on treballa Sundgren, i a I’experi¢éncia dels sistemes ja existents:

— DOK, un sistema documental sobre mainframe, contenint la documentacié técnica
sobre els sistemes de produccid, relacionats amb el tractament informatic.

— ARK-DOC, utilitzant el mateix sistema, perd contenint descripcions d’arxius bruts
d’enquestes (tipicament en cinta magnetica).

— DAISY, sistema de metainformacié estadistica per difondre informacié sobre micro
i macrodades sobre el mercat de treball. Es tracta d’un sistema sobre PC i ’usuari
selecciona 1 s’emporta jocs de disquets amb programari i una (meta)- base de
dades.
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PC-DOK ha de substituir DOK 1 ARK-DOC tot suplementant i ampliant DAISY.

Des del punt de vista conceptual, PC-DOK reposa sobre eines ja experimentades,
com SCBDOK, normativa de descripcié de la documentacid técnica d’operacions
estadistiques de prqducci616. Des del punt de vista de disseny, PC-DOK, es basa en
I’orientacié a I’objecte, accepta documents composats, i conté una interficie grafica
d’usuari sota Windows, amb connexions via SQL amb les bases de dades centrals;
un model grafic de presentacié de la informaci6 estadistica (Malmborg 1988) és part
important de cara a la seva facilitat d’ds, i adopta una forma semblant a la d’un
tesaure grafic, interpretable també com un mapa conceptual navegable (hipertext).

Si bé el plantejament de PC-DOK é€s general (i és per aixd que I’hem inclos en
aquest apartat), combina tecniques tractades a d’altres apartats. Cal aix{ mateix fer
notar que el programari PC-AXIS, inclos a P’apartat 2.2.5, constitueix un aveng de
PC-DOK.

Es interessant d’afegir que (segons un text intern de Per Cronholm, trames per
Malmborg via e-mail), al 1995 s’ha iniciat 1’anomenat Database project, que esta
constituit per tres components: Metadata, Micro/macro i Output, que complementen
i/o substitueixen els sistemes descrits suara.

Metadata tindra 2 parts: una base de dades contenint textos i una altra contenint
metainformacié emmagatzemada en SQL. Explicitament, el seu objectiu és doble: el
de ser la porta d’entrada per recuperar informacié a les bases de dades i publicacions,
1 el de ser instrument de coordinacié de la produccié d’informacié estadistica.

El component en format SQL contindra també les classificacions, nomenclatures
1 codis territorials. També contindra les descripcions dels fitxers individualitzats (ob-
servation registers) i de les macrodades (Micro/macro database).

La base de dades Output organitzara ’accéss a tota aquella informacié (micro,
macro i meta).

2.2.3.3. El sistema EMMA (Enhanced Metainformation Management Architecture),
de World Systems (Europe)

EMMA és el primer producte comercial de programari concebut especificament
per suportar totes les necessitats d’un sistema global de metainformacié estadistica.
Ha estat elaborat per World Systems (Europe) i dissenyat per De Vaney (1994c¢),

!*Normativa que Sundgren reprén i re-elabora en les seves plantilles de les “Guidelines”; d’altra banda,
I’Institut d’Estadistica de Catalunya I’ha utilitzat com a referéncia per a la seva propia normativa de I’ Arxiu
de Documentacié Técnica.
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mantenint un estret contacte técnic amb el grup METIS; d’altra banda, el mateix De
Vaney participa en diversos projectes relacionats amb la metainformacié estadistica
(com els ja esmentats SMILE i EISI). EMMA, que té una arquitectura modular, esta
basat en els principis client-servidor i API (Application Program Interfaces) per als
lligams amb d’altres aplicacions, esta provist d’una rica interficie grafica d’usuari, on
utilitza técniques hipertext, i esta desenvolupat per a treballar sota PC/Windows.

La filosofia ’EMMA é€s la de construir un sistema de metainformacié complet
separat de les dades, que se suposa que resideixen previament en els sistemes d’un
institut, dedicant, aixd si, un dels seus moduls (Data Repository) a la comunicacié
1 accés amb les bases de dades, amb les que acaba configurant un entorn integrat.
La seva primera versid, que funciona encara com a monousuari, esta essent avaluada
oficialment per diversos instituts d’estadistica europeus.

Els moduls basics sén els segiients:

1 Subject-Matter Knowledge-Base Module (SMKB)
2 Metainformation System Module (MIS)

3 Nomenclature Management System (NMS)

4 Data Repository Module (DR)

Als que s’afegeixen les funcionalitats necessaries per a I’administracié i manteni-
ment del sistema (Vegeu les Figures 2 i 3.).

2.2.4. Sistemes documentals i metainformacio estadistica

En el context de la metainformacié estadistica, en la mesura en qué es tracta
d’organitzar i integrar en un mateix sistema conjunts heterogenis de peces de metain-
formaci6 estadistica, I’opci6é d’utilitzar ’enfocament dels sistemes documentals €s
pertinent, tant si el que es fa és interpretar que el SME!”7 és un sistema documental de
ple dret, com si el que es vol és aplicar les técniques documentals a conjunts aillats
de peces de metainformacié estadistica.

Prendre aquesta opci6 suposa al mateix temps que el SME és un sistema passiu,
és a dir, que es limita a referenciar les dades estadistiques, i es tradueix a aplicar les
tecniques dels sistemes de recuperacié d’informacié (RI) a les peces de metainfor-
maci6 estadistica, considerades com a documents. Aquelles consisteixen tradicional-
ment a emmagatzemar substituts dels documents (en forma de fitxes descriptives, amb
referéncies i descriptors o resums, indicatius de la informacié continguda) i construir
mecanismes de recuperacié i consulta d’informacié, més o menys sofisticats.

17D’ ara endavant, utilitzarem les sigles SME per a referir-nos a un Sistema de Metainformacié Estadistica.
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Enhanced Meta-information Management Architecture

CLIENT Client Applications EMMA Utilities--
I ] API LAYER
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User Access Controt
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CORE
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Concept Management
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End-User Access
Maintenance

External Interfaces

Correspondance Generation
Documentation

Version Control

Data Repository

External Data Dictionary
Data Analysis and Graphics
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Remote System Access
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Excel 5.0
S.AS./S.P.S.S. (Optional)
Word (Optional)
Others

Figura 2
EMMA. Estructura modular.

289



Information Life Cycle Managemen

Version control

Information re-use
Navigation and integration
Industry-standard software

Figura 3
EMMA. Il-lustracié de pantalles de moduls.

Avui dia, perd, els nous sistemes documentals es troben en plena evolucid, en la
mesura que els enregistraments poden contenir el text integre (en ASCII o PDF
d’Acrobat, p. ex.) o, fins i tot, documents composats, en algun dels formats
disponibles: CDA (DEC), Bento (OpenDoc,) OLE (Microsoft), etc. D’altra banda, les
tecniques de recuperacié s’allunyen de la mecanica de 1’algebra booleana per adoptar
algorismes més sofisticats (probabilistics, de proximitat semantica, etc.)

Amb aquesta evolucié es produeix una convergéncia dels sistemes documentals
amb les bases de dades relacionals, perd mantenint la més gran llibertat d’aquells en
el tractament d’informacié no estructurada.

Una alternativa radical a les técniques de RI, cada vegada més sovint integrable a
qualsevol sistema d’informacid, és la de les técniques hipertext/hipermedia, que oferei-
xen la navegabilitat Hliure entre les peces d’informacié (il-limitadament heterogénies)
com a forma de consulta especifica, a base de seguir les associacions establertes (bé
per autor, bé per I’usuari) mitjangant lligams (links) entre aquelles.

L’opcié documental per als SME va normalment associada a un enfocament de
la metainformacié estadistica orientada a I’usuari, en el que es prioritzen sobretot les
necessitats dels usuaris externs. D’altra banda, la no-exigéncia d’informacié estruc-
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turada per part dels sistemes documentals els dota d’una gran capacitat integradora
de sistemes de tota mena, especialment bases de dades heterogénies.

Ja hem pogut veure I’aplicacié de tecniques documentals en alguns dels sistemes
esmentats fins ara (I’esquema de Graves per al Canada, PC-DOK, munCAT), i també
la veurem en d’altres dels que ens ocuparem en els apartats segiients.

Per acabar, només volem esmentar una aplicacié especificament documental: la
dels sistemes que donen informaci6 sobre les fonts estadistiques rellevants, que hem
identificat a I’apartat 1.1) com una de les menes de metainformaci6 estadistica més
importants per als usuaris finals. No debades Allin (1993) identifica aquesta necessitat
d’informacié com la primera per a aquests, d’entre les 7 capes en les que agrupa les
necessitats de metainformacié estadistica dels usuaris finals.

Malgrat aix0, s6n encara pocs els paisos que disposen d’una ‘“guia de fonts es-
tadistiques”, la necessitat de la qual €s cada vegada més reconeguda. El mateix Allin
(1993), per exemple, en reclama una per al Regne Unit. I, en I’esquema d’““Statistics
Canada”, esta prevista la conversié del “Statistics Canada Catalogue” en una base
documental informatitzada.

Fou I'INSEE el primer que va publicar el “Répertoire de Sources Statistiques”
(als anys 60s) 1 el Servei d’Estudis de Barcelona del Banc Urquijo qui publicava al
1969 la primera “Guia de Fuentes Estadisticas de Espariia”, continuada i ampliada pel
Consorci d’Informacié i Documentacid de Catalunya amb 1’ Inventario de Estadisticas
de Esparia, complementat després amb les dues bases de dades publiques (sota BASIS)
interrogables en linia: ESPAN i1 ESCAT (aquesta sobre les fonts estadistiques de Ca-
talunya). Actualment, estan sotmeses a revisié sobre la base de les competéncies que
la llei atribueix a I’ Institut d’Estadistica de Catalunya per a coordinar els organismes
productors d’estadistica.

2.2.5. La metainformacio estadistica com informaci6 associada a conjunts d’in-
formacié estadistica, en suports digitals de difusio

Un problema especial de tractament de la metainformacié estadistica és el que es
planteja quan un institut d’estadistica, dintre de la seva estratégia de difusié general,
- es proposa incorporar la metainformaci6 estadistica associada als conjunts d’informa-
cié estadistica que difon al piblic. En realitat, no es tracta d’un sol problema siné de
tants com meétodes i mitjans de difusié utilitzi, i la veritat és que, avui dia, a més del
mitja classic de les publicacions impreses (encara, naturalment, indipensables, si bé
no sabem per quant de temps), I’oferta tecnologica i metodologica és variada i en curs
de transformacid, basada, naturalment, en la digitalitzacié prévia de la informacié. Es
el que s’ha anomenat 1’edicié electronica.
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Una classificacié operativa d’aquests mitjans pot ser la segiient:

1) Disquets.

2) CD-ROM i altres suports de memoria massiva.
3) Bases de dades interactives publiques.

4) Servidors WWW (World Wide Web) per Internet.

2.2.5.1. Disquets

Disquets contenint taules preformatades €s una manera simple i barata de dis-
tribucié d’informacié estadistica, oferint una gran varietat de possibilitats: des de
taules en ASCII (amb delimitador de columnes pel tabulador) fins a series de taules
o arxius de microdades provistos de programari especial per a I’extraccié, amb pos-
sibilitats de certa manipulaci6 de taules.

Aquesta darrera forma és la més 1til a ’usuari, perd exigeix haver definit algun
format que permeti la seva reutilitzacié per a diferents informacions, i que faciliti els
intercanvis d’informacié entre un institut i els seus usuaris. Exemples interessants
de formats incorporats a programari: STATVIEW (Netherlands Statistical Institute),
EXTRACT (US Bureau of the Census) (Zeisset 1993) i PC-AXIS (Statistics Sweden)
(Nordback 1992).

L’INE, per la seva banda, ha desenvolupat el programari INEDAT, per a PC/MS-
DOS, que permet visualitzar i extreure taules i documents a partir de les seves publica-
cions estadistiques en disquet. Una nova versi6 grafica permet visualitzar informacions
en finestres simultanies, i accedir des d’una taula a la informacié metodoldgica asso-
ciada. També distribueix en disquets algunes Classificacions, provistes d’un sistema
de consulta per a PC/MS-DOS (SIN=Sistema Informatizado de Nomenclaturas).

El problema general és com incorporar la metainformacié estadistica, donada
I’escassa capacitat dels disquets quan hi volem incorporar informacié en formats rics
(la qual cosa obliga sovint a comprimir- la). Una possibilitat consisteix a difondre
disquets on les taules i la documentacié annexa només poden ser consultades, sense
possibilitats de manipulaci6 per I'usuari. S’utilitzen aleshores Hlenguatges orientats als
objectes.com C++ o programari de desenvolupament hipertext (HyperCard, ToolBook,
Folio, Smartext, etc.). Exemples recents en sén:

Bizkaiko Zentsuak (Censos de Bizkaia). Diputacié Foral de Bizkaia.

Informacié de Base. Pla Territorial Metropolita de Barcelona
(Generalitat de Catalunya)

Catalunya en Xifres. Institut d’Estadistica de Catalunya

292



2.2.5.2. CD-ROM com a suport de memoria massiva

La gran virtut del CD-ROM és la seva gran capacitat de memoria, que permet
eixamplar enormement les possibilitats d’emmagatzemament, gestié, manipulaci6,
presentacié i extraccid, tant de la informaci6 estadistica com de la metainformaci6 es-
tadistica associada, per ser utilitzat mitjangant aparells lectors de CD-ROM en entorns
PC o Macintosh, en general.

No tot, perd, és possible alhora i, en I’estat actual de les coses, un compromis és
encara necessari entre la sofisticacié i multiplicitat de prestacions 1 la simplicitat d’ds
per a I’usuari, en un context de demanda potencial real encara reduida (tot i que creix
rapidament).

No podem aqui detallar la problematica general de la informacié estadistica dis-
tribuida en CD-ROM. Deixem constancia només de la diversitat de plantejaments
dels instituts d’estadistica, que utilitzen criteris, metodologies 1 programari diferents,
la qual cosa representa un problema afegit per als usuaris.

Respecte de la metainformacié estadistica, comencem per dir que en el CD-ROM
ja no tenim els problemes de capacitat a que al-ludiem al parlar dels disquets. Aix{
podrem, en principi, pensar en incorporar informacié textual en formats tipografics
rics, 1 també grafiques, o mapes, per exemple, i utilitzar-los no simplement com a
peces d’informacié passives, per a ser desplegades a la pantalla, siné també per ser
manipulades per ’usuari o bé formant part d’interficies grafiques d’usuari completes.

El problema n’és un de metodologic i tecnic en el context dels sistemes d’informa-
¢i6. D’una banda ;com associar cadascuna de les peces de metainformacid estadistica
a la informacié estadistica corresponent (i recordem I’heterogeneitat d’aquella)? De
I’altra, com construir al mateix temps i, complementariament, un sistema de consulta
de la metainformaci6 estadistica prou sofisticat per ser Util a usuaris molt diversos (en
les seves necessitats i en els seus coneixements)?

La solucié passa per fer compatibles i coherents en un mateix sistema dos sis-
temes de filosofia diferent: 1’enfocament base de dades, adequat per a tot el que fa a
la informacié estadistica, i I’enfocament hipertext, adequat pel que fa a les peces de
metainformaci6 estadistica i a la interficie general d’usuari. Aixi ho van descobrint
amb la propia experiéncia els instituts que han elaborat CD-ROMs, tot i que I’estat
de la tecnologia no permet desenvolupar facilment aquestes solucions hibrides, més
facils i potents ara com ara en I’entorn Macintosh que sota PC/Windows. De tota ma-
nera, ’evolucié general cap a sistemes orientats a I’objecte promou la convergéncia
tecnica entre aquells dos enfocaments; a més a més, en la practica actual, cada ve-
gada hi ha més casos d’incorporacié de técniques hipertext als sistemes classics de
bases de dades. El Help Compiler i el Multimedia Viewer de Microsoft en sén exem-
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ples. Esmentem també LinkWorks, de Digital, que permet desenvolupar interficies en
Macintosh i PC/Windows associades a bases de dades corrent sobre VAX (en entorn
VMS).

De fet, retrobem, encapsulats en un suport material, tots els problemes de la
metainformacié estadistica, en general. L’'avantatge que tenim ara és el de que, al
tractar-se d’un suport autonom d’informacid, el CD-ROM permet als instituts d’es-
tadistica experimentar en 1’organitzacié de sistemes de metainformacié estadistica a
petita escala, sense interferir amb la produccid, tenint a més la possibilitat de I’efecte
demostracié sobre I’eficacia de certes tecniques.

Tanmateix, no cal oblidar que la informacié i metainformacié estadistica a encap-
sular en un CD-ROM segueix essent tributaria dels sistemes d’informacié de I’institut
i, per tant, caldra preveure que subministrin les peces d’informacié i de metainfor-
macié estadistica amb les caracteristiques i en la forma i format especifics al sistema
utilitzat al CD-ROM, sota pena d’haver de repetir molta feina inttilment. D’aqui se’n
dedueix que, si bé el CD-ROM permet construir sistemes autonoms, el seu plante-
jament no pot portar-se a terme totalment a banda dels sistemes de produccid; cal
un plantejament global, en el que el CD-ROM sigui una pega del conjunt. Es més,
partint de la base que un nombre a priori indeterminat, perd important, de peces
de metainformaci6 estadistica caldra que siguin definides i elaborades expressament
per al CD-ROM, donat que no corresponen a necessitats del sistema de produccid,
sera convenient que I’esmentada definicid sigui feta al si del mateix plantejament
global, preveient que, en el futur, estigui compresa i sigui coherent amb 1’estrategia
de I'institut en giiestio.

Com a exemples de CD-ROM amb plantejament especific de metainformacio es-
tadistica, podem reprendre, en primer lloc, els ja esmentats LMAS 1 CANSIM, del
Canada, descrits per Podehl (1993). El CD-ROM LMAS (Labour Market Activity
Survey) conté informacié provinent de I’enquesta sobre el mercat de treball a di-
ferents nivells. La documentacié sobre I’enquesta a donar als usuaris ocupa varis
volums i és molt complexa, de manera que s’ha organitzat en un sistema hipertext,
desenvolupat sota Folio Views per a PC/Windows, que complementa i s’articula amb
un altre sistema de gestié6 de dades, desenvolupat amb un programari de la Ohio
State University. El conjunt ocupa 2 gigabytes d’informacié distribuits en 3 discos
compactes.

El CD-ROM CANSIM, que es publica semestralment des de fa uns anys com a
actualitzacions de la base de dades de séries temporals del Canada no contenia fins
al 1993 altra metainformacié estadistica que unes definicions basiques, moment en
el que fou reelaborat per tal de, a partir de 1’experiéncia de LMAS, incorporar-hi un
sistema hipertext. Aquest consistia (segons el projecte de Podehl 1993) en articular
una interficie entre el banc de seéries, el directori de dades (SDDS=Statistical Data
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Directory System) 1 el cataleg “explicat” de publicacions, de manera que 1’usuari hauria
de poder anar de I’un a I’altre seguint el fil d’un tema determinat.

Un altre exemple d’articulacié de la metainformacid estadistica en un CD-ROM és
el Cens de Poblacié de Catalunya 1991 en curs d’elaboracié a I’Institut d’Estadistica
de Catalunya, per ser consultat sota Windows. La informacié estadistica consisteix
en un conjunt de taules basiques censals per a tots els municipis de Catalunya i
tots els nivells territorials superiors. La interficie grafica de consulta, desenvolupada
sota FoxPro/Windows, permet seleccionar, manipular i exportar taules a diferents
nivells, visualitzant-les en finestres simultanies, i obtenir automaticament piramides
de poblacid, grafiques i mapes de coropletes, mitjangant barres de mends i paletes de
navegacié (Vegeu Figura 4).

En el que fa a la metainformacié estadistica, s’han previst dos entorns diferents,
utilitzant técniques hipertext. Al primer, consistent en finestres especials d’Info,
s’accedeix quan I'usuari prem la icona “i”, i es presenten les definicions i tipolo-
gies de tabulacié corresponents a la taula que esta activa en aquell moment. Aques-
tes finestres d’Info contenen a més “botons” que permeten accedir a I’altre entorn,
el modul META, anant a parar directament a peces de metainformacié estadistica
relacionades amb aquella taula activa. Aquest modul és aixi un entorn connectat
amb el de les taules, perd autdonom, i ha estat desenvolupat utilitzant el Help Com-
piler, integrable amb FoxPro/Windows, i que disposa de la seva propia interficie de
consulta i navegacié. La metainformacid estadistica continguda és la documentacié
metodologica basica del Cens de Poblacié 91. Podria, eventualment, utilitzar-se el
Multimedia Viewer, enlloc del Help Compiler, ja que es tracta del mateix entorn,
perd amb moltes més prestacions, i permetria construir un sistema de metainformacié
estadistica complet a diferents nivells sobre les miiltiples i heterogénies peces d’infor-
maci6 del Sistema Estadistic de Catalunya, com ja es va experimentar en el prototipus
munCAT, sobre Macintosh.

Citem també e] CD-ROM “Anuari estadistic de la ciutat de Barcelona. 1993”,
que és un reflex fidel de la versié en paper; es tracta, doncs, d’un sistema provist
d’una interficie de presentacié de textos i taules, sense possibilitat de tractament,
desenvolupat sota Microsoft Viewer, i editat per I’ Ajuntament de Barcelona.

Un altre us del CD-ROM per part dels instituts d’estadistica €s el d’emprar-lo com
a vehicle de difusié d’arxius de microdades. En aquest cas, es prioritza simplement
la capacitat de memoria massiva d’aquell suport sobre la sofisticacié de la interficie, i
no s’hi inclou normalment cap modul de metainformacié estadistica, entenent-se que
els usuaris d’aquesta mena d’informaci6 s6n experts que coneixen a bastament amb
quina informacié se les han d’haver. Aquest s del CD-ROM, suport de memoria
optica, I'assimila a d’altres suports de memoria magnetica massiva.
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Només per a persones que cursaven estudis de qualsevol tipus en la data censal (1
de marg 1991),

Estudis en curs.

S'entén per estudis aquells que tenen un programa establen, una durada minima da
tres mesos i que estan associats a un centre d'ensenyament oficial o privat, encara
gue es tracti d'ensenyament Wliure, a distdncia, per correspandéncia.

En prmer lloc descriviu els estudis en curs (p. ex. 2on dEGB, 58 de Medicina, etc.)
Si esteu fent simuitaniament diferents astudis, indigueu només el que considereu
prncipal

A continuaci6 senyaleu amb una creu l'opcid que correspongui amb els estudis
descrits. En els exemples anteriors: 2 EGB (Cursos 1r. a 58); 11 Estudis de =
facualtats o collegis unversitans (1r. ) 2n, cicles)

Figura 4

CD-ROM “Cens de Poblacié de Catalunya 1991”. Il-lustracié de pantalles. Meniis,
finestra Info, Finestra Meta...
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2.2.5.3. Bases de dades interactives, piibliques

En les bases de dades interactives que els instituts d’estadistica han anat constituint
i posant al servei del piblic (directament, o a través de servidors comercials), tant si
eren bases de dades bibliografiques (tipus “guies de fonts estadistiques™) com bases de
dades numeriques (tipus “séries temporals” o “arxius estadistics de base territorial”),
no es preveia en general cap modul ni tractament especific de metainformaci6 esta-
distica.

La raé és doble: d’una banda, el propi plantejament metodologic de la metain-
formacié estadistica és recent; de I’altra, hi ha dificultats tecniques per a engarcar
i articul-lar la metainformacié estadistica amb el mode de tractament de la infor-
macié numerica utilitzat per oferir la interrogacié piblica, que normalment correspon
a desenvolupaments molt especifics de I’enfocament bases de dades relacionals sobre
grans ordinadors (mainframes), els quals només recentment han comencat a incorporar
lentament 1’orientaci6 a I’objecte. Justament, aquestes dificultats han fet que I’opcié
CD-ROM s’utilitzi com a terreny d’experimentacié de noves solucions, tal com hem
apuntat.

A més, I’optica tradicional d’interrogacié de bases de dades numeériques obli-
gava els usuaris a aprendre i manegar llenguatges complexos de definici6, seleccid
i extraccié de taules, en un entorn relativament opac per als no experts, que ja ni
intentaven aclarir-s’hi.

Deixem constancia de que s’ha realitzat per part dels desenvolupadors un cert
esforc per fer més comode ’accés a les dades (tant si s6n arxius de series temporals
com taules), a través de noves interficies d’usuari on, malgrat tot, la documentacié
metodoldgica, quan hi és, esta disponible en moduls separats, si bé en certs casos s’hi
pot accedir directament des d’una taula.

a) BEMCAT i SAETA

La base de dades BEMCAT (Base d’Estadistiques Municipals i Comarcals de Cata-
lunya), desenvolupada per Institut d’Estadistica de Catalunya n’és un exemple.
Conté taules amb estadistiques de tota mena relatives als municipis, comarques
i altres nivells territorials de Catalunya, i déna accés opcionalment a unes “des-
cripcions tematiques” associades a una taula o als nivells tematics superiors.
BEMCAT, base de dades relacional RDB residint en un ordinador VAX, és ac-
cessible (de moment, internament) bé per una interficie de mends (per emulacié
de terminal VT200), bé per una interficie grafica en OSF/MOTIFE.

Una altra forma de procedir consisteix a proveir els usuaris amb un programari

de seleccid i extraccié de taules. Un exemple n’és el programari SAETA (Sistema
de Archivo y Extraccion de Tablas), desenvolupat per 'INE per a visualitzar i
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extreure taules i documents metodologics associats amb elles a partir de les seves
bases de dades. També el PC-AXIS, de I’institut suec, ja citat, fa aquesta mateixa
funcié.

b) MDB (U.S. Bureau of the Census)

El plantejament de futur que fa 1I’US Bureau of the Census (BOC) respecte de la
metainformaci6 estadistica confirma les dificultats per oferir solucions combinant
en un sol sistema la informacid estadistica i els paquets de metainformacié es-
tadistica necessaris. Tal com explica Gillman (1994), el BOC s’ha concentrat
en treballar sobre la metainformaci6 estadistica en paral-lel a les bases de dades
numeriques dissenyant, per encarrec del Departament de Comerg, un prototipus
de base de dades publica anomenada MetaDataBase (MDB), I’ objectiu de la qual
seria el d’assistir als usuaris d’informacié estadistica en la localitzacié dels con-
Jjunts especifics de dades pertinents a les seves necessitats concretes, ocasionals
o sistematiques. La informacié estadistica de referéncia prevista per a la base de
dades final no es limita a la del BOC; al contrari, es pretén incorporar totes les
fonts de dades de ’administracié federal, si bé el prototipus inicial es limita a un
subconjunt de la informacié del BOC. D’altra banda, quedaria per a un projecte
posterior I’articulacié directa amb les dades estadistiques mateixes.

Als efectes de MDB, la metainformacio estadistica d’interés es divideix en tres
categories: de sistema, d’aplicacié | administrativa, per tal de satisfer les diverses
necessitats dels usuaris. La de sistema es refereix, basicament, a informacié so-
bre la logica i el tractament informatic utilitzat en la creacié de les dades; la
d’aplicacié comprén els aspectes estadistics necessaris per interpretar correcta-
ment les dades, i I’administrativa correspon a aspectes institucionals 1 adminis-
tratius necessaris per accedir a les dades i a les persones de contacte pertinents.
Com es veu, I’objectiu €s a la vegada comprensiu i practic en el que fa a la
metainformaci6 estadistica, si bé, recordem-ho, parcial, en la mesura que només
intenta crear un SME deslligat de les dades mateixes.

El model de referéncia del sistema MDB en ell mateix és I’estandar IRDS (Vegeu
Uapartat 2.3.3) i es preveu connexions amb els sistemes de recuperacié ja imple-
mentats i publicament disponibles per a conjunts particulars de metainformacié
estadistica, com sén, p. ex.. ARRK (Automated Reference Rack)'®, DES=Data
Extraction System (Survéy-on-Call) i CENDATA (sobre dades censals, accessible
per Dialog i Compuserve), etc. D’altra banda, també s’utilitzara el format “BOX
file” ja existent com a llenguatge de descripcié de taules, que permet incloure
camps especifics de metadades.

"®ARRK és un sistemna hipertext, desenvolupat amb el programari de desenvolupament Smartext, de
Lotus.
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Un dels requeriments de MDB, (amb exigencies de llarg abast en.el que fa a
la coordinacié entre organismes productors) que t€ el seu paral-lel en una de
les preocupacions de METIS, és el d’elaborar un Iéxic comi terminologic i un
model de dades coherent amb la nova filosofia i consistent amb les heterogénies
practiques dels diferents productors.

Des del punt de vista informatic, per a la primera realitzacié del prototipus,
encara a petita escala (enfocat a la verificacié de la consisténcia logica i practica
del model), s’utilitza Infospan Open Repository, I’inic (fins a la data) sistema de
desenvolupament existent complint les especificacions /RDS.

¢) Videotex

Apart de les bases de dades interactives classiques, com a sistemes de recuperacid
d’informacid, hem de citar el sistema Videotex que, per les seves caracteristiques
i limitacions, no permet utilitzar-lo fins ara més que com a sistema de presentacid
d’informaci6 i metainformacié estadistica molt sintetiques per al public en gene-
ral; o bé com a sistema de publicacié electronica de dades molt freqiients i poc
detallades (exemple tipic, I'IPC = indexs de Preus al Consum). Entre d’altres,
I’INE mant€ a Espanya una base per Ibertex i 1’ Institut d’Estadistica de Catalunya
posa ara al public una primera base d’informacié estadistica, anomenada XIFRES,
també per la xarxa Ibertex.

2.2.54. Servidors WWW (World Wide Web) per a Internet

Un dels desenvolupaments dels darrers anys conduents a fer més facil ’acces i la
interrogaci6 de les bases de dades interactives ha consistit en desenvolupar interficies
d’usuari per a entorns PC/Windows i Macintosh, i que actuaven bé com a interficies
de comunicaci6 simples, bé com a clients en un entorn client-servidor.

Sense invalidar aquest desenvolupament, els instituts d’estadistica més avancats
no han deixat d’explorar les noves possibilitats d’accés practicament universal ofertes
per la xarxa Internet, de primer constituint servidors d’arxius “ftp anonymous” i
“gophers” i, darrerament, creant servidors de pagines World-Wide-Web (WWW), en el
que esta esdevenint una moda abassegadora o, potser, un nou servei indispensable
per a distribuir no solament informacié estadistica (tant micro com macrodades) siné
també i, pel que a nosaltres interessa, sobretot, metainformacié estadistica. La rad
és senzilla i se sustenta en una doble constatacié: d’una banda, permet continuar
posant a disposicié del public les bases de dades estadistiques ja existents, perd amb
la possibilitat de construir interficies grafiques d’usuari relativament independents
dels sistemes del servidor i, al mateix temps, d’una gran simplicitat, amb I’avantatge
addicional que, definint un sol entorn, es posa a disposicid practicament de tot el mén;
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d’altra banda, la filosofia. de base de I’entorn WWW és hipertext,. i les pagines web
s’escriuen amb un llenguatge d’orientaci6é “document composat” (HTML=HyperText
Management Language, un subconjunt de I’estandar SGML), que poden anar provistes
de “botons” (links) que les associen no solament amb d’altres parts del mateix servidor
sin6 també amb les de qualsevol altre servidor WEB d’Internet. Les possibilitats que
aquesta tecnologia ofereix per a la metainformacio estadistica son, aix{, impresionants,
tot i recordant els problemes de tipus conceptual i d’estandaritzacié als que hem fet
referéncia més amunt.

Com explica Cathryn Dippo (1994), I’US Bureau of Labour Statistics aprofita
I’entorn WWW per a distribuir la informacié estadistica (basicament, séries temporals
territorialitzades i enquestes especials) ja disponible a les seves bases de dades BLS,
a través d’una interficie grafica Web, que simplifica la seleccié de taules i el format
d’exportacié desitjat. A més, el BLS s’ha pres seriosament 1’oportunitat d’aprofitar les
prestacions hipertext i la presentacié de documents en format ric (PDF d’Acrobat) per
oferir diversos conjunts de metainformacié estadistica: d’una banda, la documentacié
metodologica associada als arxius estadistics, cartografics i1 grafics i, de I’altra, do-
cumentacié metodoldgica general, programari especialitzat i informacié institucional
(I’actualitat estadistica, organigrames i persones a contactar, calendaris d’operacions
estadistiques, etc.).

2.2.6. El sistema de metainformacié estadistica, com a instrument per a la coor-
dinacié

Ja hem esmentat en algun moment que la metainformacié estadistica pot jugar un
paper integrador de primer ordre, en la mesura que se situa en el punt més proper a
I’usuari i, per tant, més global (Vegeu, a més, I’apartat 2.4). D’aqui a fer-li jugar el
paper d’instrument per a la coordinacié de diverses institucions no hi ha més que un
pas.

Aix{ ho ha vist, per exemple, I’institut d’estadistica de Berlin que, tal com defensa
Appel (1994), entén que un SME és una precondicié per assolir una estandaritzacié
basica en els processos de produccid i, aixi, estén el seu sistema DUVA a les 50
grans ciutats alemanyes, I’objectiu del qual és el de coordinar els registres municipals
administratius de poblacié. Ja hem esmentat a I’apartat 2.2.3.1 el paper fonamental
que -¢l Tesaure jugava al si del seu SME com un dels sis moduls (Tesaure, Textos,
microdades, macrodades, Directori i Confirmacions de qualitat). En I’articulaci6 pro-
gressiva del SME de DUVA es van establint normes consensuades de procediments
i definicions, entorn d’un model de dades, que incorpora expressament els estandars
internacionals, com els requisits GESMES (EDIFACT) per a I’intercanvi electronic
d’estadfstiques.
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Un altre exemple n’és GENIE (Walker 1993), un macroprojecte. liderat per la
Universitat de Loughborough que consistira en el sistema de base del Global Envi-
ronmental Change Data Network, que utilitza al seu torn la xarxa JANET.

L’esmentem aqui, encara que I’objectiu del sistema es redueix a recollir i pro-
porcionar informacié al servei dels centres de recerca en una tematica especifica (el
canvi climatic del mén) i els productors d’estadistiques oficials només hi participen
com a proveidors de dades, per la raé que el nucli integrador de les bases de dades
a constituir sera un sistema de metainformacié estadistica, la definicié i alimentacié
dels elements del qual sera ’arma principal en la coordinacié de les interrelacions
amb els diversos centres.

Recordem, finalment, com el projecte DSIS d’EUROSTAT atorgava un paper
integrador al common reference environment, del que la metainformacio estadistica és
part fonamental.

2.2.7. La metainformacio estadistica, integrada en un sistema expert

Tal com explica Hand (1992), una de les arees més prometedores de I’aplicacié
de les tecniques de la Intel-ligeéncia Artificial (IA) a I’estadistica és la dels sistemes
experts, en la mesura que es proposen ajudar els usuaris no-experts en 1’analisi de la
informaci6 estadistica, suggerint, p. ex., hipotesis, metodes alternatius d’exploracié i
d’interpretacid, etc., per a conjunts de dades concretes.

D’ Angiolini (1993) va més lluny defensant que el propi sistema d’informacié
estadistica pot enfocar-se amb 1’0ptica “coneixement”, definint-lo aleshores com:

“el corpus de coneixements d’un agent (personal o institucional) I’objectiu del qual
és augmentar el seu propi coneixement sobre ’entorn, mitjangant activitats estadisti-
ques com:

— recollir informaci6 (estadistica) a base d’observar parts determinades del mén
real,

— aplicar tecniques d’analisi estadistica per a augmentar el seu coneixement”.

En aquest context, és evident que la metainformacié estadistica ha de jogar un
paper fonamental en la configuracié i contingut de la base de coneixement del sistema.
El programa DOSES d’EUROSTAT aixi ho ha entes al seleccionar dos dels projectes
especialment dedicats a la metainformaci6 estadistica: MMD 1 EISI.

MMD (Modelling Metadata), descrit per Darius (1993) consisteix en un model
formalitzat de 1’ds de la metainformacid estadistica en relacid amb les diferents tasques
dels usuaris d’un sistema d’informacié estadistica. Una analisi de les tasques des
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del punt de vista dels coneixements implicats ha portat a la.definicié d’un conjunt
d’operadors, articulables en cadenes, uns dels quals signifiquen manipulacions de
les estructures de dades/metadades que donen com a resultat altres estructures de
dades/metadades (p. ex, seleccidé d’una columna, fusié de conjunts, etc.); mentre
d’altres generen resultats finals (generacié de taules, generacié de grafics). Aquests
operadors tenen com a caracteristica especial que no es limiten a tractaments mecanics,
siné que tracten les dades i les metadades en funcié de les circumstincies. Un
prototipus ha estat elaborat com una aplicacié en P’entorn SAS, per validar conceptes
del model.

En el segon projecte sobre metainformacié estadistica, EISI (Expert Interface to
Statistical Information) (De Vaney 1992), s’ha elaborat un prototipus, 1’arquitectura
del qual consisteix en la Interficie d’Usuari i la Base de Coneixement. La interficie
és doble: la primera (Domain Browser) proporciona mecanismes de navegacio i con-
sulta de la base de coneixement, utilitzant un motor hipertext; la segona (Domain
Assistant) suporta ’accés directe a la metainformacié a través de raonaments en el
context dels problemes especifics del domini d’aplicacid, i també mitjangant I’expansié
de les especificacions de solucions parcials als problemes, en termes de la metain-
formacié disponible. Pel que fa a la Base de Coneixement, es tracta d’una Base
estructurada en tres components: The usage scenario library, The metainformation
database 1 The domain encyclopeedia. 1a base de dades de metainformacié gestiona
representacions dels elements, estructures i relacions de metainformacié del domini
d’aplicacié. L’arquitectura d’aquesta base de dades reposa sobre el model elaborat al
si del grup de treball METIS: User’s Guide to metalnformation Systems in Statistical
Offices. (UN/ECE 1990).

Un altre dels projectes seleccionats, CASIP (Complete Automated System for Infor-
mation Processing), descrit per Saris (1992), consisteix en realitat en I’elaboracié d’un
conjunt de sistemes experts concebuts per suportar cadascuna de les fases de treball
d’un camp concret: les enquestes de pressupostos familiars: EDC (Expert System in
Data Collection), MDBS (Micro Data Database System), EDA (Expert System for Data
Analysis) 1 EPSS (Expert System for Presentation of Summary Statistics).

EDA (Expert System for Data Analysis), descrit per Gibert (1992) i Aluja (1993) i
claborat al si del Departament d’Estadistica i Investigacié Operativa de la UPC, és un
entorn integrat per a la produccié i I’analisi de taules estadistiques i esta composat aix{
per dos moduls: STG (Statistical Table Generator) i STA (Statistical Table Analyzer).
El primer, STG, esta preparat per a la produccié de taules complexes de sintesi a
partir de les dades i metadades emmagatzemades pel sistema precedent (MIDAS) o bé
directament a partir de fitxers ASCII. Al seu torn les taules generades poden ser emma-
gatzemades a la base de dades estadistica del sistema (que inclou també les metadades
oportunes) o bé exportades en formats ASCII o LOTUS 1-2-3. El segon modul, S7A,
ofereix un conjunt d’eines generals per emmagatzemar, organitzar, tractar, i analitzar
graficament la informacié continguda a la base de dades estadistica. Els resultats
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(dades, grafics, noves taules...) poden aixi mateix ser exportats a processadors de
textos corrents o a sistemes d’autoedicié per a la produccié (i eventual publicacid)
d’informes estadistics.

Com es veu per aquest petit resum, 1’activitat en aquest camp €és notable. Resta
per veure la convergencia en la practica dels conceptes i funcionalitats involucrats en
el desenvolupament de sistemes experts amb els que s’utilitzen en els altres diversos
enfocaments, tampoc homogenis entre si.

2.3. Conclusions de I’experiéncia internacional

Efectivament, hem pogut constatar la diversitat de plantejaments dels diferents
instituts d’estadistica, que provenen, tant de la diversitat de situacions de partida com
(sobretot) del fet de plantejar-se diversament la problematica de la metainformacié es-
tadistica: bé com un conjunt de problemes particulars o bé com un problema global.
Els instituts que prenen aquesta darrera opcié resulten ser també els que sén més
conscients de I’evolucié en curs cap a una obertura drastica dels seus actius d’in-
formacié a uns usuaris cada vegada més diversificats i il-lustrats, i de la necessitat
de dissenyar i implementar serveis més sofisticats i integrables amb els entorns de
consulta i treball dels usuaris. Al mateix temps, s6n també els més confiats en que la
revolucid en curs de les tecnologies de la informacié i la comunicaci6 i la disponibilitat
de sistemes cada vegada més sofisticats fan concebibles solucions practiques a aquells
objectius.

Ara bé, en la mesura en que s’intenta un plantejament global de la metainformacié
estadistica es manifesta clarament la necessitat d’un model conceptual potent, en el
que les diferents tasques, funcions i peces d’informacié d’un institut d’estadistica
tenen el seu lloc, i en el que les multiples, variades 1 complexes necessitats dels di-
ferents usuaris estan previstes de manera practica i eficient. I aixd en un context de
creixent interdependeéncia i coordinacié a diferents nivells, entre instituts, empreses i
administracions.

D’aquf la importancia de la tasca de reflexié endegada de fa vint anys enca pels
pioners de la metainformacié estadistica, Bo Sundgren al capdavant.

La conclusi6 comuna, integrada explicitament per Sundgren als seus treballs, i
expressada col-lectivament pels participants al grup de treball METIS, és d’una logica
aclaparadora.

En poques paraules, és la seglient:

Només si comprenem en totes les seves virtualitats les interrelacions entre
les diferents tasques d’informacié d’un institut d’estadistica i som capacos
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de la seva conceptualitzacio per la via d’un esquema globalitzador, podrem
interpretar correctament les interrelacions entre la metainformacio esta-
distica i la informacio estadistica i, per tant, podrem dissenyar sistemes de
metainformacio estadistica integrats.

Es clar que si recordem que la necessitat de sistemes de metainformacié estadistica
vé determinada per objectius d’eficiéncia en I’articulacié de sistemes d’informacié
estadistica, ens pot semblar que estem en un cercle vicids si ara diem que el disseny
correcte de sistemes de metainformacié estadistica depén de la correcta comprensié
dels sistemes d’informacié estadistica en un institut d’estadistica. De fet, com fa notar
Sundgren (que parla de “simbiosi entre les dades i les metadades™), no ha d’estranyar
I’'fntima interrelacié entre ambdues menes de sistemes perque €s la que existeix entre
un sistema d’informacié i el sistema objecte sobre el que aquell pretén informar.

Aquesta necessitat no exclou la dificultat de I’empresa, que al seu torn explica les
dificultats i vacil-lacions amb qué actuen els instituts d’estad{stica.

Per acabar aquest apartat, ens agradaria fer-ho resumint 1’essencial de les obser-
vacions que fa Sundgren (1994b) en les seves Guidelines'®. Sén les segiients:

Molts sistemes de metainformacié estadistica han fracassat en el passat degut a
que:

a) La recollida i manteniment de metainformacié estadistica és una feina avorrida,
cara 1 llarga en el temps.

b) Desafortunadament, existeix una desconnexié entre els usuaris i els produc-
tors de metainformacié estadistica al si d’un institut. Els que necessiten la
metainformaci6 estadistica no poden produir-la ells mateixos. D’altra banda,
els que “posseeixen” els coneixements sobre les dades estadistiques no troben
que en puguin treure massa avantatges de sistemes formalitzats i automatitzats
de metainformacié estadistica.

Aix{i, doncs, des d’una perspectiva positiva, per evitar les males experiéncies del
passat, Sundgren al-ludeix a les segiients caracteristiques desitjables del futur SME
(Sistema de Metainformacié Estadistica):

a) Les activitats de recollida de metainformacié estadistica haurien de ser mini-
mitzades en el sentit de que cap peca de metainformacié estadistica no hauria
de ser entrada més d’una vegada, i les peces susceptibles de ser deduides ho
haurien de ser de manera informatitzada, i no manualment.

YA I'apartat 5.1 (Experiéncies del passat i implicacions pel futur). Aquest resum no pretén substituir el
text original, més detallat.
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b) Les activitats de recollida retrospectiva massiva de. metainformacié estadisti-
ca haurien de ser evitades. En canvi, el major nombre possible de peces de
metainformaci6 estadistica haurien de ser generades com a subproductes d’altres
activitats.

¢) S’hauria d’introduir alguna mena d’analisi cost/benefici en 1’arquitectura d’un
SME amb I’objectiu de relacionar usuaris i productors de metainformacio esta-
distica d’una manera constructiva.

En definitiva, acaba dient:

“Els sistemes d’informacio estadistica sén actius valuosos. Ara bé, sense
sistemes de metainformacio estadistica adequadament integrats, la valua
d’aquells sistemes es redueix drasticament. Donat que avui dia els sistemes
d’informacio estadistica estan d’una manera general formalitzats i infor-
matitzats, els sistemes de metainformacic estadistica han de ser també for-
malitzats i informatitzats, si es vol que els fluxos de metainformacio seguei-
xin el pas de la seva informacié objecte, la informacio estadistica.”

2.4. El grup de treball METIS (UN/ECE)
24.1. Programa de treball

El grup de treball METIS, organitzat al si de la Conferéncia d’Estadistics Europeus
(al seu torn dintre de la Comisié Economica per a Europa de les Nacions Unides), esta
treballant amb forca d’uns anys enga, per tal de consensuar entre els técnics represen-
tants dels instituts d’estadistica dels paisos europeus (més enlla de la Unié Europea,
i als que s’afegeixen regularment a més els de Canada i dels Estats Units), una série
d’aspectes trascendentals sobre la metainformaci6 estadistica i el desenvolupament de
sistemes de metainformacié estadistica.

El seu programa de treball, a més de mantenir-se al corrent del d’altres institucions
internacionals (en particular, el programa DOSES i, a partir d’ara, el nou programa
DOSIS d’EUROSTAT), s’ha concretat especialment en les linies segiients:

a) Intercanvi d’informacid entre els instituts sobre les linies en les que es basen per
a desenvolupar sistemes, globals o especifics, de metainformacié estadistica, i
els ensenyaments de les seves respectives experiencies.

b) Elaboracié d’una terminologia especifica comuna per a la metainformacio esta-
distica.

c) Inventari i eventual elaboracié d’estandars per ser proposats a les instancies
pertinents.
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d) Metodologia per al disseny i desenvolupament de sistemes de metainformacié
estadistica.

¢) Criteris d’avaluacié de sistemes de metainformacié estadistica.

f) Metodes formals per a la descripcid de les peces de metainformacié estadistica.

g) Problemes especifics dels paisos de I’Europa de I’Est per a la transicié dels seus
sistemes estadistics.

La darrera reunié6 de treball va tenir lloc a Ginebra, al novembre 1994, mentre la
propera no tindra lloc fins al 1996/97.

2.4.2, METIS ila terminologia

Es tracta d’establir un léxic de termes relacionats amb la metainformacié estadis-
tica, 1 també les seves definicions, com a eina comuna de treball. La darrera versi6
de I’esborrany, preparada per I’eslovac Prazenka (1994) fou distribuida a la reunié de
novembre 1994, 1 sera actualitzada i esmenada en el transcurs de 1995.

2.4.3. METIS i els estandars

Una linia de treball molt important del grup METIS é&s la relativa a I’estandarit-
zacié de diversos aspectes de la metainformacié estadistica.

Una primera tasca consisti en 1’elaboracié d’un primer element de referéncia, ja
publicat per UN/ECE (1990): User’s guide to metainformation systems in statistical

offices.

Després es va definir la relacié entre la metainformacié estadistica i la informacié
estadistica, al si d’un model de referencia general, el Statistical Reference Model,
proposat per Olenski (1991) en el que es varen identificar tres capes:

— capa de la metainformacié estadistica (metadata layer)

— capa de la informacié estadistica (data layer)

— capa del processament (computing layer)

Per a la 'capa del processament, el punt de partida és considerar un sistema
de metainformacid estadistica, bé com un Information Resource Dictionary System

(IRDS), bé com un Information Resources Management System (IRMS), de manera
complementaria, estandars en curs de desenvolupament per part de I'ISO%.

20g’esta treballant en un estandar més general, el PCTE = Portable Common Tool Environment, del que
I'IRDS seria un sub-conjunt, perd passaran anys abans que se’n pugui disposar.
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Dr’altra banda, reconeixent que les altres dues. capes estan molt relacionades i
s6n ambdues importants per a la metainformacié estadistica, METIS esta treballant
en la constitucié d’un Inventory on international standards applicable in statistics (la
versid, 1993) 1 en 'analisi de I’enfocament adequat per a cadascuna d’elles. Aixi,
I’enfocament basat en el missatge s’ha considerat el més idoni per a I’estandaritza-
ci6 de la capa de la informacié estadistica i, per tant, s’ha reconegut la importancia
de la tasca que ha portat a terme el grup MD6 al si del UN/EDIFACT (Western
European Board), que ha elaborat I’estandar GESMES (Generic Statistical Message)
per a la definicié del missatge estadistic en I'intercanvi electronic de dades (EDI).
Tecnicament, GESMES ¢és un missatge autodefinit, composat de tres parts, de les que
les dues primeres s6n menes de metainformacié (administrativa i tecnica, respectiva-
ment) referides a les dades, contingudes en la tercera part?!.

En canvi, per a la capa de metainformacié estadistica, s’ha considerat adequat
I’enfocament basat en 1’indicador estadistic i, conseqiientment, Olenski va elaborar al
1993 una proposta de “model generic formal per a I’estandaritzacié de la metainfor-
macié i els indicadors estadistics”, reelaborada i aprovada finalment al 1994. Aquest
model, basat en un treball previ en el que es definia un model semantic estructural
d’indicador estadistic, accepta I’estandar GESMES i I'introdueix com un subconjunt.
Descriu el seu contingut dient que cobreix els principis de representacié de con-
junts (holdings) especifics de metainformacié estadistica i defineix regles generals per
a ’organitzacié dels indicadors segons diferents formes de missatges: qiiestionaris,
taules, arxius, grafiques, etc.

2.4.4. Metodologia per al disseny de sistemes de metainformacio estadistica

L’objectiu d’aquesta linia de treball ha variat en el temps. Si 'any 1991 s’en-
carregava a Sundgren que definis “un sistema pilot de metainformaci6 estadistica”,
amb la intencié d’implementar-lo com a banc de proves, al 1993, sota la proposta del
mateix Sundgren, ’objectiu es concentrava en els aspectes més generics de definir
un model de sistema i d’establir unes recomanacions per al disseny de sistemes de
metainformacié estadistica, abandonant justament tota pretensié d’incidir en els as-
pectes informatics. A la reunié de novembre 1994, Sundgren (1994) presentava el text
definitiu de les recomanacions, sota el titol: Guidelines for the Modelling of Statistical
Data and Metadata®?, que era aprovat oficialment.

2'Ve:geu-ne una descripcié per Maurer (1992). Durant el 1995 s’esta procedint a la difusié de
GESMES, per a documents (com “Message Implementation Guide for GESMES/ECOSER”) i programari
d’implementacié (com “Windows Help File for GESMES”.

22 Aquest document és reproduit integrament en aquest mateix nimero de Qiiestiié.
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El raonament de Sundgren, explicitat en diverses ocasions i sobre el que reposen
les seves Guidelines, comenga preguntant-se quin pot ser el concepte de “sistema
de metainformacio estadistica”, en ¢l sentit fort de “sistema”, més enlla de simples
conjunts de metadades, més o menys interrelacionades. El problema consisteix aixi{
en trobar els criteris més adequats i eficients que ens permetin articular relacions
conceptualment significatives entre les diferents unitats i components d’un sistema de
metainformacié estadistica.

Ara bé, tot sistema d’informaci6, per definicid, es refereix i s’articula entorn d’un
sistema objecte, que €s el que el justifica 1 en determina les caracteristiques. Aixi, un
sistema de metainformacio estadistica seria un sistema d’informacio I’objecte del qual
és un sistema d’informacio estadistica. 1 en la mesura que existeixen diferents menes
de sistemes d’informacid estadistica, també hi haura diferents menes de sistemes de
metainformacié estadistica.

Per exemple, tradicionalment, els sistemes d’informacié dels instituts d’estadisti-
ca s’han organitzat en general amb una orientacio a la produccié (input-oriented); és
a dir, s’articulen entorn de les operacions de produccié estadistica i de la serie de
processos associats a les seves fases.

Ara bé, des del punt de vista de 1’ds i dels usuaris de la informacié estadistica, com
subratlla Sundgren, seria “més adequat organitzar els sistemes d’informacio estadistica
com a sistemes de recuperacid i difusio, sobre la base de les necessitats potencials d’in-
Jformacid dels usuaris”. Un sistema d’informacié estadistica aixi orientat a ['usuari
{output-oriented) estaria en les millors condicions per presentar als seus usuaris (tant
els tecnics interns com externs) una imatge global ben integrada i conceptualment
coherent.

Justament, organitzar conceptualment i sistematica aquesta imatge d’un sistema
d’informacio estadistica és una precondicid del sistema de metainformacio estadistica
corresponent, esdevenint aixi un dels seus objectius inesquivables.

Aixi, doncs, per la seva propia natura, un sistema de metainformacié estadisti-
ca es presenta al seus usuaris potencials amb la pretensié d’ajudar-los a fer-se una
representacié mental adequada del sistema d’informacié estadistica, que €s el seu
sistema objecte. El resultat esperat és que les accions dels usuaris respecte d’aquest
darrer sistema seran aixi més ajustades, comprehensives i eficaces.

El métode seguit per Sundgren, en I’elaboraci6 de les seves Guidelines, consistira,
doncs, en primer lloc, en definir les funcions d’un sistema d’informacié estadistica i
dels diferents agents que realitzen les tasques associades en aquelles, en la mesura
en que sén considerats els usuaris potencials “nats” d’un sistema de metainformacié
estadistica, a afegir als usuaris externs; en segon lloc, tractara de passar revista a
les necessitats d’informacié (usos) de totes aquestes menes d’usuaris, materialitzades,
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d’una banda, en certs conjunts o paquets de peces dinformacid 1, de I’altra, en certes
funcionalitats o requeriments del sistema, que haurien de fer possibles els usos con-
siderats necessaris.

Cal subratllar aqui la transcendéncia metodologica de considerar, com fa Sundgren,
que la funcié de difusid constitueix una de les funcions normals d’un institut d’esta-
distica, d’on es dedueix que les necessitats de metainformacié estadistica derivades
de les tasques relacionades amb aquella funcié s6n necessitats internes normals de
I’institut i no, simplement, necessitats marginals o addicionals.

Efectivament, en la mesura que els agents difusors d’informacié estadistica d’un
institut incorporen en els plantejaments dels sistemes de difusi6 les necessitats reals
dels usuaris externs (i faran justament la seva feina en la mesura en qué ho acon-
segueixin) podrem analitzar i integrar les necessitats d’aquells sistemes en el plante-
jament global de les necessitats de metainformacié estadistica a satisfer pel sistema
global de metainformacié estadistica (SME).

Una altra innovacié metodologica de Sundgren en la tipificacié d’usuaris d’in-
formacié estadistica (i, en conseqii¢encia, de metainformacié estadistica), és la de
considerar les propies eines de programari (software tools) com a usuaris especials,
la qual cosa permet analitzar i identificar les seves necessitats sistematiques per a
integrar-les també en el plantejament global del SME.

En definitiva, a través de la rigorosa consideracié dels conceptes implicats en
cadascuna d’aquestes fases, Sundgren proposa una serie de diagrames de fluxos, que
representen models diferents i complementaris d’un sistema d’informacié estadistica,
dels que en dedueix una serie de classes de peces de metainformacié estadistica, per a
cadascuna de les quais és aleshores factible definir la informacié necessaria a recollir
en forma de plantilles de documentacié esquematiques.

Defineix, aixi, les segiients plantilles:

— Declaracié de qualitat per a la informacié estadistica (micro/macrodata).

— Documentacié d’un arxiu individualitzat de base (observation register).

— Documentacidé d’una enquesta i el seu sistema de producci6 (statistical survey).

Defineix finalment un llenguatge formal de descripcié d’objectes de metainfor-
macié estadistica (en tres capes) i una serie de diagrames, que sintetitzen els fluxos
d’un sistema de metainformacié estadistica i n’organitzen I’arquitectura.

Abans, perd, fa una série de consideracions sobre les llicons a treure de les ex-
periencies i fracassos del passat, que hem cregut oportd de reprendre a 1’apartat
2.3).
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2.4.5. Criteris d’avaluacié6 de sistemes de metainformacio.estadistica

Considerant important, malgrat la manca de materials metodologics suficients,
I’establiment d’una panoplia de criteris que permetin avaluar ’eficiéncia i idoneitat
dels sistemes de metainformaci6 estadistica, ha estat elaborat un primer esborrany de
proposta per De Vaney (1994a) (de World Systems), que defineix I’abast de la tasca
i les fases d’avaluacié segiients: determinaci6é dels requeriments, establiment dels
criteris, desenvolupament del model de cost/benefici, eficacia del procés d’avaluacié
i analisi dels resultats.

Un aspecte polémic és el de la mesura en que s’han d’aplicar criteris de confi-
dencialitat a la metainformacié estadistica, en relacié amb la informacié estadistica
associada. Hi ha, pero, consens en el principi de que “tota la informacié6 i la metainfor-
maci6 estadistiques hauria de ser, en principi, publica; les restriccions només haurien
de ser aplicades quan es pugui deduir informacié sobre persones individuals”.

2.4.6. Metodes formals de descripcié de metainformacio estadistica

Christofer De Vaney (1994b) ha defensat 1’aplicacié de les tecniques FM (Formal
Methods) al desenvolupament de components de metainformaci6 estadistica per al seu
us en el context de sistemes de metainformacié estadistica. El seu raonament és el
segiient:

En primer lloc, els objectes (o classes d’objectes) de metainformacié estadistica €s
probable que siguin utilitzats en la implementacié de multiples sistemes, en diferents
entorns. L’ds de técniques FM en la fase de disseny pot permetre garantir que la
semantica de 'ds és consistent a través de les implementacions.

En segon lloc, en la mesura que els objectes de metainformacié estadistica i les
operacions associades sén complexes, les notacions FM poden ser utilitzades com a
base per a noves notacions especifiques de la metainformacié estadistica.

En tercer lloc, les tecniques FM poden ser utilitzades com a base per a la definicié
dels estandars de metainformacid estadistica i dels sistemes de metainformacié esta-
distica.

En la practica, les tecniques FM han estat efectivament aplicades en dos projectes
especifics relacionats amb la metainformacié estadistica, en el marc del Programa
DOSES d’EUROSTAT: el llenguatge SMILE, (Statistical Metainformation Language
Environment) desenvolupat, amb 1’ajuda d’un sistema expert, per a representar ob-
jectes de metainformaci6 estadistica i mantenir una base de dades d’aquests objectes,
1 EISI Domain Assistant, (EISI = Expert Interface to Statistical Information Systems),
una extensié de SMILE en el context d’una shell d’inferéncia per resoldre problemes
estadistics (Vegeu l’apartat 2.2.7).
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En el mateix informe citat, De Vaney donava naticia d’un nou projecte que
reprenia el llenguatge SMILE, pero basat en els objectes descrits al “Model genéric
d’indicadors estadistics” d’Olenski. (1994)

2.5. La metainformacio estadistica i EUROSTAT

El grup de treball Metadata Task Force és tributari, en la definicié de la seva feina,
de I’activitat estadistica ’EUROSTAT que, d’una banda, es concentra en macrodades
i, de 1’altra, en taules comparables al nivell dels paisos de la Unié Europea. Aixi,
doncs, els problemes de coordinaci6 i integracié d’informacié heterogenia, tipics de
la metainformacié6 estadistica, s’agreugen en aquest cas, on I’harmonitzacié de defini-
cions 1 nomenclatures es troba en el primer pla de les preocupacions, complicades per
la necessitat del multilingiiisme. (Byfuglien 1994)

L’ organitzacié de I’encontre Statistical Metainformation Systems Workshop, al 1993,
per part d’EUROSTAT (1993), va representar una magnifica ocasié de debatre els pro-
blemes de la metainformacié estadistica en un context obert i técnic. Ja hem esmentat
també (apartat 2.2.7) el programa DOSES de sistemes experts aplicats a la informacié
estadistica.

Tanmateix, als efectes institucionals a escala europea, és el projecte DSIS (Dis-
tributed Statistical Information Systems) d’EUROSTAT (1992) el que pot tenir efectes
importants, en la mesura en que es proposa establir un sistema d’estadistica distribuida
entre els paisos de la Unié. En Pestudi de viabilitat del DSIS, es defineix 1’anomenat
common reference environment com a base técnica que garantiria I’accés a les diferents
informacions nactonals sota uns conceptes comuns. Als nostres efectes, cal assenyalar
que el DSIS reconeix la importancia decisiva de la metainformacié estadistica al si
d’aquest entorn comd, a la que fa jugar el paper d’esquema conceptual global, basic
en la interficie d’usuari del futur sistema. El projecte no ha passat encara de la fase
d’estudi, perd en tot cas, aquest reconeixement de la metainformacié estadistica és
significatiu. D’altra banda, ja hem esmentat el projecte EDINOMEN, independent
perd integrable amb DSIS, I’objectiu del qual és d’establir un sistema d’intercanvi
electronic de Classificacions i Nomenclatures. (Lebaube 1993)

3. OBSERVACIONS FINALS

3.1. D’estrategia de Sundgren

En una primera versid de les “Guidelines”, Sundgren (1993b) desenvolupava una
serie de criteris que configuren una estratégia recomanable per als instituts d’estadis-

311



tica per al desenvolupament d’un sistema de metainformacié estadistica. . Tot i que
aquest text ha desaparegut a la versié definitiva, hem volgut recuperar-lo pels elements
practics que conté.

El text comenca establint les segiients premisses:

a)

b)

Es irrealista pretendre I’immediat desenvolupament d’un sistema de metainfor-
macié estadistica “complet” que satisfagui totes les necessitats relatives a la
metainformacié estadistica, manifestades en les seves diferents formes. Aixo
sembla evident. Perd és que, a més, aquesta afirmacié vé confirmada per certes
dissortades experiéncies sofertes pels “impacients”.

Dr’altra banda, és igualment arriscat planejar el desenvolupament d’un sistema de
metainformacié estadistica, focalitzat sobre algunes necessitats importants, perd
sense parar atencié en les exigencies i prerequisits relacionats amb elles. Per
exemple, “mentre és natural i altament recomanable per a un institut d’estadis-
tica modern atorgar prioritat a les necessitats de metainformacié estadfstica dels
usuaris d’estadistica, féra estipid negligir les interdependéncies entre la tasca
subjacent i d’altres funcions d’infrastructura d’un sistema de metainformacié
estadistica més complet”. I Sundgren acaba comparant ironicament aquesta
manera d’actuar amb la d’aquell que “critica les despeses realitzades en la
producci6 rigorosa d’estadistiques d’atur quan tothom pot llegir les xifres d’atur
als diaris cada dia”.

Aixi, la hipotesi de partida per a Sundgren és que

“Cal donar prioritat a les necessitats dels usuaris d’estadistiques, toti tenint
en compte que la metainformacio que els usuaris necessiten ha de ser pro-
duida amb criteris economics, i també de manera tal que la metainformacio
i les funcionalitats a obtenir hauran de ser de qualitat”

En aquest context, cal considerar usuaris tant els interns de I’institut com els externs,
i respecte de la metainformacié estadistica, cal incloure tant les necessitats del seu
uUs instrumental al si de les diferents funcions (produccid, difusié) com les d’ds final
dels usuaris externs.

Sundgren preconitza que un institut d’estadistica que es proposi desenvolupar un
sistema de metainformacié estadistica segueixi unes fases amb els objectius segiients:

1)

2)

Definir I’arquitectura global horitzé per al conjunt dels sistemes de metainfor-
macid, tal com haurien de ser a llarg termini: el que en podem dir infrastructura
de metainformacio.

Implementar aquesta infrastructura de metainformacié de manera progressiva,
pas a pas, i comencant amb aquells subsistemes que:
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a) es necessitin amb.més. urgéncia per part.dels usuaris, o bé
b) es necessitin per a un funcionament eficient dels subsistemes a).

Amb aquests criteris, respecte de les fases del cicle de vida dels sistemes d’infor-
macié estadistica (d’aquells que es considerin prioritaris), la tasca s’haura de centrar
naturalment en la fase operativa (tant en la perspectiva d’ts com de produccid), deixant
de banda les fases de disseny i de gestio.

Obviament, d’acord amb el que hem dit suara, la prioritat aniria als subsistemes
més enfocats als usuaris i, en segon lloc, a aquells subsistemes orientats a la produccid,
perd que siguin essencials per al bon funcionament d’aquells.

3.2. Conclusions

Sigui quina sigui la solucié adoptada per a la implementacié d’un SME, que
no podra ser d’altra banda siné progressiva, ens permetem subratllar les segiients
condicions, que entenem com a necessaries, si bé no suficients, per garantir I’eficien-
cia i el reeiximent de 1’operacid.

1) Que el disseny del SME a llarg termini sigui global, respongui a un esquema
conceptual rigords i es defineixin les interrelacions entre els subsistemes exis-
tents, 0 a crear progressivament, i també entre les diferents peces de metainfor-
macid estadistica, a la llum d’aquell model global, que podem considerar, d’altra
banda, simplement com un sistema virtual, que pot no arribar a implementar-se
mai.

2) Que en la seleccid, disseny i implementacié dels subsistemes reals, components
del SME, I’orientacié a I’usuari sigui prioritaria, tot i garantint, en la mesura
necessaria, I’eficacia de la produccié d’informacié estadistica.

3) L’esmentada orientacié a I’usuari hauria de partir de la consideraci6 a llarg
termini del conjunt de les necessitats del Sistema Estadistic del pais o territori
de I'institut d’estadistica, independentment de I’abast de les seves competéncies.
Com a conseqiiencia, les necessitats de coordinacié en cadascuna de les fases
de les activitats dels diferents organismes productors d’estadistica oficial del
pafs formaran part del SME global.

4) Donades aquestes caracterfstiqties del SME global, en el seu disseny haurien
de participar activament els técnics més propers i sensibles a les necessitats de
I’ds de la informacié i la metainformacié estadistiques en les diferents fases i
funcions de I’institut. D’altra banda, la responsabilitat del disseny hauria d’estar
situada organicament sota la maxima autoritat de direccid.

5) Donades les incerteses de partida, pot ser prudent triar els components a im-
plementar primer amb el criteri de relativa autonomia respecte dels sistemes
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6)

7)

centrals, per tal de no interferir amb les tasques basiques d’un institut d’estadis-
tica. Aixd pot portar a experimentar sistemes d’edicié electronica, bé sigui en
CD-ROM, bé en interficies grafiques d’usuari a bases de dades (eventualment
en entorn WWW).

Paral-lelament, s’haurien d’implementar els subsistemes relacionats amb
I’eficiéncia conjunta de la produccid, sobretot els necessaris per a la coordi-
nacié técnica interna. Caldra fer-ho, perod, dintre de 1’esquema global i con-
ceptual de referéncia, per tal de garantir la coheréncia logica entre els diversos
components.

Finalment, en ’estat actual de les coses, en el que el tema de la integracid
de la metainformacié estadistica en els sistemes d’informacié estadistica esta
a les beceroles, caldra fer un seguiment atent dels desenvolupaments que es
produeixin a nivell internacional, tant en el terreny dels estandars com en el de
les aplicacions practiques. Es a dir, fer el que se’n diu una “vetlla tecnoldgica”
atenta sobre el tema.
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ENGLISH SUMMARY:
INTRODUCTION TO STATISTICAL METAINFORMATION SYSTEMS

Isidre Canals Cabird

This paper aims to provide an introduction to the concept and problems related to
statistical metainformation, defined broadly as information on statistical information.

The first part (“Introduction to statistical metainformation systems”) takes the pers-
pective of an official statistical body faced with the problem of organizing statistical
metainformation (metadata) in order to provide its users with all additional informa-
tion needed to interpret and use statistical information (data). These complementary
elements include the methods used for producing that statistical information, and also
definitions, classifications, territorial codes etc.

It is stated that statistical metainformation (or metadata) can be analyzed from
two points of view: from the user and the producer perspectives, which induces two
types of statistical metainformation system: user-driven and production-driven. In
fact, both internal and external users should be considered as potential users of a
statistical metainformation system.

From the viewpoint of the use of statistical information the paper reviews the new
means of disseminating information (electronic books on CD-ROM, online databases...)
and raises questions on how to integrate statistical metainformation with the data. It
is also stated that the user perspective on metainformation can be fruitfully used to
design the statistical information system of a statistical body, thus creating a user-
oriented statistical information system. The complexity of this task can be recognized
if we take into account the fact that potential users are heterogeneous in their needs
and that now, more than ever, they possess the skills and the technical means to
manage statistical information by themselves.

From the viewpoint of the production of statistical information, this being the ba-
sic function of every statistical body, the statistical metainformation of interest to us
will be all the additional information necessary to produce statistical information cor-
rectly and efficiently. So, all the information needed at every stage of the production
chain (design, data collection, primary registers, estimation, tabulation) and also dis-
semination stage will be considered items of metainformation. Technical documents
relating to statistical operations, and information related to different types of tools
(computer systems, classifications, codes...) are typical examples of the elements of
production-driven statistical metainformation systems.
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Both viewpoints, -user and producer,. not only imply different. statements of the
problem, but they also convey different needs, according to different functions and
tasks of the users (both internal and external), who require different items of infor-
mation about the same subject. Nevertheless, both approaches may converge in the
future, as they are related to complementary functions in a statistical body. Moreover,
the organization of the information concerned will have a tendency to be conveyed
to the users through a consistent global conceptual scheme.

This convergence will also be driven by the fact that users will be both, internal
and external. Broadly speaking, external users will be concerned basically with the
correct end use of data, while internal users will be concerned with the efficient
production of data.

The paper proceeds to analyze and classify the different types of statistical metain-
formation, according to their nature, format, support and intended goal. The resulting
strong heterogeneity of this information constitutes an added difficulty to the problem
of organising a statistical metainformation system. A series of examples in different
contexts of use of statistical metainformation serves the purpose of illustrating the
variety of uses and users of statistical metainformation.

The first part ends with the following definition by METIS (the working group of
the Conference of European Statisticians):

A Statistical Metainformation System (SMS) is the information system that
uses and stores statistical metadata and produces statistical metainforma-
tion for purpose of supporting decision making concerning an information
system. The object of the Statistical Metainformation System s the statisti-
cal information system.

The second part of the paper (“The diversity of international experience”) is devoted
to a survey of some projects and experiments carried out by different statistical bodies
in the field of organising statistical metainformation systems, and also of proposals
made by international bodies.

The projects and experiments reviewed have been grouped, according to the me-
thod or approach adopted, as follows:

1) General production-oriented statistical metainformation systems. (The “Dic-
tionnaires de Données Statistiques (DDS)” and information management ap-
proaches)

2) Specialized statistical metainformation systems.

3) General user-oriented statistical metainformation systems. (Integrated user in-
terface, PC-DOK system and EMMA, Enhanced Meta- information Manage-
ment Architecture)
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4) Document systems and statistical metainformation systems... e

5) Statistical metainformation as associated with sets of statistical information
on disseminating digital supports. (Diskettes, CD-ROM, Public interactive
databases and Internet World Wide Web servers)

6) Statistical metainformation system as a coordination tool
7) Statistical metainformation, integrated in an expert system

The second part also describes the workings of and the opinions issued by spe-
cialised working groups of international bodies. Work programs of METIS are descri-
bed briefly, especially those relating to the methodology of design and implementation
of statistical metainformation systems. The proposal written by Sundgren (“Statistics
Sweden”), officially adopted by METIS as guidelines is reproduced in this volume of
Qiiestiio.

The third and last part of this paper repeats some recommendations made by
Sundgren to the statistical bodies on their strategy for the development of statistical
metainformation systems, and summarizes some general conclusions, emphasizing the
need for a long-term global design of the system, even in the (advisable) case of its
partial and progressive implementation.
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QUESTIIO, Vol 19, 1, 2, 3 pp.. 321-357, 1995

GUIDELINES FOR THE MODELLING OF
STATISTICAL DATA AND METADATA

BO SUNDGREN*

The paper consists of five chapters. In chapter 1 a conceptual foundation is
proposed, introducing the concepts of statistical metadata, statistical data,
and statistical information systems. Chapter 2 discusses which subjects
(users and producers of statistical data) and objects (software tools) have
needs for statistical metadata, and for which purposes. In chapter 3 the
contents of these metadata needs are analysed more systematically, and in
more detail; particular emphasis is given to the metadata needs of users of
statistical data. Chapter 4 investigates possible sources for the statistical
metadataneeded. Finally, chapter 5 discusses how the metadata infrastruc-
ture of a statistical service could best be organised.

Key words: Statistical metainformation, Statistical metadata, Meta-
data infrastructure, Statistical metainformation system.

1. CONCEPTUAL FOUNDATION

1.1. Statistical metadata —what are they, and why are they needed?

We shall base our definition of statistical metadata on the following short state-
ments about metadata in general:

o ‘Metadata are physical representations of metainformation (metaknowledge)
—similarly as data are representations of information (knowledge).

*Bo Sundgren. Statistics Sweden. S-11581 STOCKHOLM
—Article rebut el novembre de 1994.
—Acceptat el febrer de 1995.
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e Metadata inform about data —and. about processes producing and using data.

e Metadata are data which are needed for proper production and usage of the data
they inform about.

e Like data inform about objects in a “real-world” object system, metadata inform
about information objects in an information system —metaobjects. Like “real-
world” objects, metaobjects have properties and are related to each other by
object relations.

o Like data are managed by information systems, metadata are managed by meta-
information systems. Thus a metainformation system uses and produces meta-
data, informing about data, and it fulfills its tasks by means of functions like

“metadata collection”, “metadata processing”, “metadata storage”, and “meta-
data dissemination”.

e A metainformation system may be active or passive. An active metainfor-
mation system is physically integrated with the information system containing
the data that the metadata in the metainformation system informs about. A
passive metainformation system contains only references to data, not the data
themselves.

Note that the first three statements above may be regarded as three “projections”
of a three-dimensional definition of metadata:

¢ a syntactical projection (representation-oriented)
¢ a semantical projection (contents-oriented)

e a pragmatical projection (purpose-oriented)

The fourth statement above can be regarded as a further explication of the seman-
tics of metainformation, and the fifth and sixth statements can be regarded as further
explications of the syntactical aspects of metainformation.

In the first statement “knowledge” was introduced as an alternative term for “in-
formation”. In general, “knowledge” should be interpreted as a concept, which is both
“wider” and “deeper” than “information”. The concept of information often focuses
on factual knowledge (as opposed to knowledge having the character of definitions,
rules, laws, algorithms, etc). Like “knowledge” the term “information” implies inter-
pretation by means of a human brain, but “knowledge” may imply further “digestion”
or “understanding” as well.

In practice, one does not always maintain a strict distinction between “data”,
“information”, and “knowledge”. In fact it is often possible to see the same phe-
nomenon alternatively as, say, an immediate aspect of information or as a mediate
aspect of data —or vice versa. For many practitioners “data” seem to be more con-
crete and understandable than “information”. Thus in a discussion with practitioners it
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may sometimes be advisable to present concepts and arguments in terms of metadata
(rather than metainformation). The advice will —to some extent—be followed in this

paper.

Now we shall apply the general statements above to our main topic —the topic
of statistical metadata and statistical metainformation systems.

Statistical metadata are data which are needed for proper production and usage
of statistical data. They describe statistical data and —to some extent— processes
and tools involved in the production and usage of statistical data. Expressed briefly,
statistical metadata are data about statistical data.

A statistical metainformation system is a system, which uses and produces statis-
tistical metadata, informing about statistical data, and which fulfills its tasks by means
of functions like “statistical metadata collection”, “statistical metadata processing”,
“statistical metadata storage”, and “statistical metadata dissemination”.

Like other metainformation systems, a statistical metainformation system may
be active or passive, as defined above. A user of an active metainformation sys-
tem, who has identified some potentially interesting data, can immediately proceed
to retrieve the data from the same system. Such a system is an integrated informa-
tion/metainformation system. In contrast, a user of a passive metainformation system,
who has identified some potentially interesting data, will have to retrieve these data
from another system.

1.2. Statistical data

Statistical data are the primary objects of the descriptions provided by statistical
metadata. Thus in order to understand the meaning and contents of statistical metadata,
we must have some understanding of what statistical data are, and what it is about
them that may have to be described.

Figure 1.1 attempts to highlight the essence of statistical data and of the processes
resulting in statistical data.

Statistical data may be microdata or macrodata, defined as follows.

1.2.1. Microdata

Microdata, sometimes called observation data or measurement data are the
result of observations or measurements of a set of object characteristics (states and
events). An object characteristic can be formalized as an ordered pair
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)] C, =< 0(t),V(t) > or, with dot notation, C, =O0(zr)-V(t)
where
(i) O is an object type;
(i1) V is a variable;
(iii) ¢ is a time parameter.

Sometimes O will rather be a vector of object types, in which case V will be a
relation or a variable that is based upon a relation, e g “quantity (of a commodity)
exported (from one country to another country)”.

O(t) is a population of objects existing at time 7, and V(#) is the status at time
t of a variable V, which is relevant for the objects in O{z¢). In the most general case
the time parameter ¢ may not have the same value in V(¢) as in O(t).

The basic building-blocks of information about observations and measurements
of object characteristics are so-called elementary messages (e-messages) with the
semantical structure

@

m, =<lo;,p,t > or, with an alternative notation, m, = [oi V() = vj]

where
(i) o; is an object instance belonging to the object type O;
(i) p is a property, typically expressed as a value a; of a variable V;

(iii) ¢ is an instance of time (point or interval) at/during which the object is supposed
to have (had) the property p.

Alternatively o; could be a vector of objects, p being a relation (like “married”)
or a < V,vj > pair, where V is based upon a relation (like in the “export” example
above). '

In a typical interaction between a statistical information system and an input
provider, the latter receives a set of questions, often hierarchically structured by re-
spondent. The respondent is sometimes identical with (one of) the object(s) observed.
The questions are accompanied by some metadata in the form of explanations, instruc-
tions, etc. In some systems additional metadata may be requested interactively by the
respondent, if and when they are needed. When observation messages are returned
to the statistical information system, they may be accompanied by other types of

325



metadata, informing about, say, some exceptional circumstances noted in connection
with the observation process.

When the hierarchically structured sets of observation messages enter the statisti-
cal information system, they are often —sooner or later— transformed into flat files
or relational tables in accordance with relatively well standardized procedures, sup-
ported by many commercial software products (cf form handling tools of relational
database management systems). The accompanying metainformation should ideally
be systematically taken care of by a parallel process, but this process has not yet
reached any degree of standardization.

Observation registers, containing observed and/or derived microdata, are
—beside collections of statistics/macrodata (cf next section)— the most important
type of data output from statistical surveys. More and more competent users of
statistics demand access to microdata, for their own analyses, in their own computer
environments. Statistical services may respond to such demands by preparing files of
anonymized microdata, for example so-called public files.

An external (re)user of an observation register may not be in a position where
he or she has access to the staff, who once (maybe years earlier) produced the data.
Thus the observation register will have to be accompanied by an appropriate set of
metadata.

1.2.2. Macrodata: statistics

Macrodata, in daily talk simply referred to as “statistics”, are the result of esti-
mations of a set of statistical characteristics (statistical concepts). The estimations
are made on the basis of a set of microdata, that is, a set of observations of a set of
object characteristics. A statistical characteristic can be formalized as a triple

3) < O(t),V(t),f > or, with dot notation, C,=0(t)-V(¢)-f
where
(i) O(r)-V(z) is an object characteristic;

(i1) f is a statistical measure, that is, an aggregation function (count, sum, average,
correlation, etc) summarizing the true values of V(¢) for the objects in O().
In the most general case, V is a vector of variables, each one of which may be
qualified by a separate time parameter, that is, ¢ is a vector, too.

The basic building-blocks of the aggregated statistical information contained in
statistical tables are statistical e-messages with the semantical structure

4) my = [e(0(1) V(1) - f) = d]
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where
(i) O(#y) is a population of objects existing at/during time ¢,;
(ii) V() is the status of a (vector of) variable(s) at/during time(s) #5;
(iii) f is a statistical measure;

(iv) e is an estimator, that is, a function providing estimates of the true values of
a statistical characteristic C,; on the basis of observed values of one or more
object characteristics.

Statistical macrodata are organized in certain typical structures. For example,
statistics users are often interested to obtain estimated values of “the same” statistical
characteristic for

e a series of time periods (rather than a signle one) —“time series data”; and/or

e a sturctured set of object populations (rather than a single one) —‘“cross-
sectional data”.

The following format is general enough to cover most structures of statistical
meta-information that are demanded by statistics users:

&) O(t,)(with p,) (by Ve(tg)) - Vi(t) - f
where

(i) O(t,) is a (series of) population(s) of objects existing at/during z,, which, in the
case of time series data, is a parameter varying over a certain range of times;

(ii) p, is a property, the alfa property, selecting a subset of O(z,);

(iil) V,(t,) is a vector of variables, the gamma variables, which are cross-classifying
the population(s) O(t,), and t, is a vector of time parameters corresponding to
the vector of variables; in the case of time series data, each time parameter will
vary over a range of values matching the range of values of the time parameter
Ly

(iv) V() is a vector of variables, the beta variables, the summarized values of
which are estimated, and #;, is a vector of time parameters corresponding to the
vector of variables; in the case of time series data, each time parameter will
vary over a range of values matching the range of values of the time parameter
ta;

(v) f is an aggregation function.
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The general structure (1.5) for statistical macrodata is sometimes referred to as a
box structure or an alfa-beta-gamma-tau structure, where “alfa” refers to the se-
lection property, “beta” to the summarized variables, “gamma” to the crossclassifying
variables, and “tau” to the time parameters, as just discussed. This structure is very
useful for systematical analyses and descriptions of statistical macrodata. Figure 1.2
shows an example of an alfa-beta-gamma-tau analysis of the statistical macrodata
published in a statistical publication.

Traditional forms of macrodata, like statistical tables, are typically accompanied
by meta-data in the form of headings, column and row labels, footnotes, comments,
etc. Today electronical equivalents of statistical tables are at least equally important,
and such outputs are often the result of user-initiated interactions, which involve the
processing of metadata provided alternately by the user (search questions etc) and by
the statistical information system.

The GESMES format is a proposed standard for representation of statistical macro-
data and accompanying metadata. “GESMES” stands for “Generic Statistical Mes-
sage”, and the standard proposal is developed by the UN/EDIFACT Message Deve-
lopment Group 6.1.

1.3. Statistical information systems

Beside the statistical data themselves, the processes of the information systems
associated with the statistical data are important description objects of statistical meta-
data. As a basis for later discussion of metadata describing these processes, we shall
here give a brief analysis of the concept of an information system in general, and of
a statistical information system in particular.

With a very general formulation an information system has the purpose to help
its users

e to establish mind models of a certain object system, a certain “piece of reality”;
thereby helping them

e to understand the object system; and
e to plan, implement, monitor, and evaluate actions vis-a-vis the object system.
A statistical information system fulfills these tasks by

o providing statistical information, that is, information about collectives of ob-
jects (rather than individual objects) in the object system;

e supporting so-called directive actions, like general-level planning, decision-
making, and evaluation.
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ALFA
COMPONENTS

GAMMA
COMPONENTS

BETA COMPONENTS

TAU COMPONENTS

Table 1 (page 1): Estimated resident population ('000).

Persons resident in
Australia at a certain
point of time;

subsct of "persons”

State of residence

Count/1000

Yearly: 1985-06-30--1990-
06-30

Quarterly: 1989-09-30--
1990-12-31

of r pop

ident lation growth, year ended 30 June 1990.

Table 2 (page 1): C

Person events during a
cerlain time interval,
causing an increase or
decreasc of the
number of residents in
an Australian state;

subset of "person
cvents”

I. State of person event.

2. Evenl classification:
birth/death, migration
{overseas, interstate).

1. Population growth = sum
of population growth
contribution caused by
cvent (+1 or-1).

2. Rate of growth =

(1) (number of resident
persons at the ... of the time
interval; from table 1).

The year 1989-07-01--
1990-06-30.

Table 3 (page 1): Mean

population (‘00().

Persons resident in
Australia some time
during a certain time
interval;

subset of "persons”

State of residence.

Mean resident population
('000) computed on the
basis of counts for ...
successive time periods
according to the formula ...

One year periods: 1985,
1986, ..., 1990.

Two year periods: 1984-85,
1985-86, ..., 1989-1990.

Table 4 (page 2): Live

irths registered.

Live births registered
during a certain time
period;

subsel of "person
cvenls”

State of registration.

Count

Quarter ycars ending 1989-
09-30--1990-12-31.

Table 5 (page 2): Deaths registered.

Deaths registered
during a certain time
period;

subset of "person
cvents”

State of registration.

Count

Quarter ycars ending 1989-
(9-30--1990-12-31.

Table 6 (page 2): Marriages registered.

Marriages registercd
during a certain time
period;

subset of “person
cvents”

State of registration.

Count

Quarter years ending 1989-
09-30--1990-12-d31.

Table 7 (page 2): Divorces granted.

Divorces registered
during a certain time
period;

subset of "person
cvents”

State of registration.

Count

Years ending 1985-12-31--
1990-12-31.

Part of an alfa-beta-gamma-tau analysis of the tables in “Monthly Summary of

Figure 1.2

Statistics Australia”. Cf Sundgren (1991d).
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A statistical information system accomplishes its tasks by performing three major
functions:

(F1) an input acquisition function, which directly and/or indirectly observes (mea-
sures) certain object system characteristics, and which prepares and stores the
observation data obtained as microdata in an observation register;

(F2) an aggregation function, which transforms the microdata produced by the input
acquisition function into macrodata, or “statistics”, which are estimated values
of statistical characteristics;

(F3) an output delivery function, which makes macrodata (statistics) available to
the users, and which assists the users to interpret and analyze the data further.

Figure 1.3 illustrates a break-down of the three major functions into more concrete
subfunctions and tasks. In a traditional survey-processing system the functions, sub-
functions, and tasks have been carried out more or less serially, in the order indicated
by figure 1.3: from top to bottom, and from left to right.

Modern technology permits a much more flexible organization of the processes
for producing and disseminating statistics. The production system in figure 1.4 is
assumed to be:

e database-oriented: the microdata and macrodata, which are stored and pro-
cessed, are communicated within and between the functions and subfunctions
via a database;

o self-describing: the microdata and macrodata are described by means of accom-
panying metadata, which are stored in the database, and which are consistently
transformed, whenever the described data are transformed.

The architecture visualized in figure 1.4 covers many different types of statistical
information systems: survey processing systems, register management systems, user-
driven retrieval systems, to mention the most important ones.

A survey processing system focuses on a data collection process, resulting in a
collection of microdata, which are aggregated into estimated values of certain statis-
tical characteristics.

A user-driven retrieval system focuses on the needs of a particular category of
statistics users, and aims at making available macrodata and microdata from different
surveys (and other sources), which may be relevant for the particular category of
users.

Register management is an important auxiliary process for statistics produc-
tion. There are two kinds of registers, which are particularly important for statistical
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A model of a self-describing database-oriented statistical information system.
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information systems: base registers and code registers. A base register establishes
and maintains an authorized list of the objects belonging to a certain population. A
code register establishes and maintains an authorized list of the values belonging to
the value set of a certain variable or classification.

A complex statistical information system may contain many statistical surveys,
retrieval systems, and registers as subsystems. “The statistical information system of
a country” is an example of such a complex statistical information system.

2. WHO NEEDS STATISTICAL METADATA —AND FOR WHAT
PURPOSES?

Users and producers of statistical data are obvious users of statistical metadata.
In this chapter we shall identify the major purposes for which people belonging to
these two categories actually need statistical metadata. Then, in the next chapter, we
shall make a more detailed analysis of which kinds of the metadata that they need. In
addition we shall treat separately the needs for statistical metadata that are associated
with the software tools that are used in the production and usage of statistical data.
Naturally these needs for statistical metadata can directly or indirectly be derived from
the needs of users and producers of statistical data. However, software tools have
such a special and important role that we find it appropriate to pay special attention
to these needs.

2.1. Users of statistical data

Schematically the usage process proceeds as follows. First, a would-be user with
some kind of question or problem is looking for statistical data of potential relevance
for his/her problem. Second, the user identifies some statistical data of potential
interest and decides to retrieve these data. Third, the user analyses and interprets the
statistical data thus retrieved, and then possibly reiterates parts of the search, retrieval,
and analysis procedure again.

In each one of the steps of the outlined usage procedure the user of statistical data
will need some metadata. The width and depth of the statistical metadata needed will
among other things depend on the pre-knowledge of the user. Different categories of
users have different prerequisites and requirements.

Figure 2.1 gives an overview of some important categories of users and usages of
statistical data and statistical information systems.
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WHQO? WHY?
“Government” Plan, monitor, and evaluate actions
“Companies” Business decisions
“Organisations” Negotiations, lobbying
“Researchers” Analyse, understand, explain real-world
phenomena
“General public” Participate in democratical processes
“Politicians”
“Journalists”
Figure 2.1

Users and usages of statistical data and statistical information systems.

Different users may have very different needs, and as a consequence a modern
statistical service will have to offer a wide range of different products and services.
Figures 2.2a and 2.2b illustrate two ways of analysing this situation. Figure 2.2a shows
how the characteristics of a number of “typical” user categories can be described and
analyzed, and figure 2.2b shows a way of structuring the range of products and services
provided by a statistical service.

2.2. Producers of statistical data

“Production of statistical data” can be given a broad or a narrow interpretation.
In a narrow sense the production process includes the operative production steps as
outlined in figure 1.3 earlier in this paper. In a broad sense “production” covers the
whole life cycle of a statistical survey or a statistical information system, including
design, implementation, operation, monitoring, maintenance, and evaluation,

Here we shall use the broader interpretation of “production”, and “producers of
statistical data” will include

¢ designers of statistical surveys and statistical information systems: subject mat-
ter statisticians, statistical methodologists, and information system specialists;

¢ input data providers: respondents, contact persons etc;

e production statisticians (here “production” is given a narrower interpretation).
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STEP 3:
Tailor-made services,
based on tenders

STEP 2:
Standard services,
price list charging

STEP 1:
Self-service,
free of charge

Figure 2.2b
“The stairs of services”.

All these categories of producers of statistical data have their typical metadata
needs. For example, a designer of a statistical survey will need to know about user
needs, how similar surveys have been designed in the past and/or by other statistical
services. A data provider to a statistical survey will be interested to know about the
purposes of the survey and about the costs and benefits of his/her participation. A
production statistician will need check-lists and other production system documenta-
tion in order to remember how to carry out the production steps properly, and in order
to be able to train new staff members whenever necessary. An auditor evaluating a
statistical information system will need metadata concerning the functioning of the
system, including feed-back information from the users.

2.3. Software tools

A software tool needs certain metadata for its proper functioning. For example, it
needs a formal description of the data that it is requested to process, that is, something
like a file and record -description: It also needs textual metadata in order to be able
to present output data and communicate properly with the software tool users.

Thus a software tool needs metadata. On the other hand its users need metadata
informing about the software tool as such. For example, a user of a software tool for
some kind of statistical analysis will need information about the tool in order to be
able to handle the tool properly, and in order to be able to interpret the results from
the analysis in a responsible way.
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3. WHAT STATISTICAL METADATA ARE NEEDED?

In this chapter we shall analyse which statistical metadata are needed by users and
producers of statistical data and by software tools. We shall put particular emphasis
on the metadata needed by users of statistical data.

3.1. Metadata needed by users of statistical data
3.1.1. Declarative metadata concerning specific sets of statistical data

In order to judge the usefulness of some specific statistical data (macrodata and/or
microdata) for his/her purpose, a potential user needs to know something about

o the contents (meaning) of the statistical data, making it possible for the user to
judge the relevance of the data with regard to his/her question or problem;

o the accuracy (precision, reliability) of the statistical data, that is, how well the
measurements/estimations actually measure/estimate what was intended (by the
designers) to be measured/estimated;

o the availability of the statistical data, that is, how the user can get access to
them.

These three aspects of statistical data are often regarded as three major dimensions
of the quality of statistical data, and a description of the contents, accuracy, and
availability of a set of statistical data may be termed a quality declaration of the
data.

The term “quality” has actually two basically different meanings. According to
one interpretation, “quality” is identical with “good quality”. This interpretation as-
sumes that there is a general agreement on what “good quality” means in terms of
properties of the entity whose quality is measured. For statistical data it is not
easy to establish absolute quality criteria. The same statistical data (based on cer-
tain definitions and measurement procedures) may be quite adequate for one usage
and completely inadequate for another, depending on how relevant the definitions
and measurement procedures are for the respective purposes. The most fundamental
quality requirement on statistical data is that the quality-relevant properties of the
statistical data should be krnown, that is, the statistics should have known quality,
and this quality should be well documented in some kind of quality declaration. If
(and only if) these conditions are satisfied, a potential user of certain statistical data
can (independently of the producer) asses the quality of the data relative to his/her
particular needs.
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Recalling figure 1.1 we may identify three conceptual levels, the relations between -
which are fundamental for understanding the quality concept that we are discussing
here (cf figure 3.1):

(L1) the level of a statistical characteristic of interest to a user, that is, the “ideal”
statistical characteristic to be estimated, if there were no practical restrictions
or contradictory needs of different users;

(L2) the level of the statistical characteristic decided to be estimated, after prac-
tical restrictions and contradictory needs have been taken into account by the
designers;

(L3) the level of the actually achieved estimated value of the statistical characte-
ristic, as produced by the implemented production system, affected by different
kinds of errors and uncertainties.

The discrepancy between levels L1 and L2 may be called the relevance discre-
pancy. It can be finally judged only by the user. What the producer can do in
order to make it easier for the user to reach his/her judgement is to provide certain
contents-oriented metadata as will be further discussed below.

The discrepancy between levels L2 and L3 may be called the accuracy discre-
pancy. It can be described by the producer of the statistical data.

Note. The conceptual discussion that we have just carried out for statistical characte-
ristics (and thus for macrodata) can be carried out analogously for object characteristics
(and thus for microdata); cf section 1.2.

’ statistical characteristic of interest to the user,
the "ideal" statistical ch lstic to be esti d

I
|
relevance discrepancy
(can be judged only by the user)
|

l T statistical characteristic to be estimated

T according to design decision of the producer

accuracy discrepancy
can be dsscrlbeq by the producer)

l ‘ actually achieved estimated value of the statistical charactaristic
as produced and affectad by errors and uncertainties

Figure 3.1
The quality of statistical data from a user’s point of view.
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The quality declaration templet. in figure 3.2 provides a possible structuring of
the metadata needed by a user who wants to judge the potential usefulness of a certain
set of statistical data for a certain question or problem. With some minor modifications
the templet can be used for microdata as well as for macrodata.

3.1.2. Process-oriented metadata concerning specific sets of statistical data

Declarative metadata are not always sufficient to give a user of a set of statistical
data an adequate understanding of the data. Sometimes it may be necessary for the
user to get more detailed information about how the production processes behind the
statistical data were actually carried out.

The documentation templet in figure 3.3 illustrates what kinds of process-oriented
metadata that a user of a set of statistical microdata (a so-called observation register)
could need, and how these metadata could be organised.

QUALITY DECLARATION OF STATISTICAL DATA

0 Administrative information 1 Contents
0.0 Documentation templet 1.1 Overviews
0.1 Source of the data (survey etc) 1.1.1 Verbal description
0.2 Name and identity of the data set Hg gble"‘ g'g'i.h ‘o »
i o . - / erson AR tructure: I'SISO characteristics
0.3 Responsible organisation/p 1.2 Measurement instruments
1.2.1 Questionnaires
1.2.2 Other instruments
1.3 Object aspects
1.3.1 Object types
1.3.2 Populations
1.3.3 Samples (if applicable)
1.3.4 Domains of interest (if applicable)
1.4 Property aspects
1.4.1 Variables (by population)
1.4.2 Statistical measures (if applicable)
1.5 Time aspects
1.5.1 Reference time(s)
1.5.2 Frequency {if applicable)
1.5.3 Production time
1.5.4 Comparability over time (if applicable)
1.6 Comparability with other data
2 Accuracy 3 Availability
2.1 Overall accuracy . 3.1 Physical storage
2.2 Error sources (sources of uncertainty) 3.2 Presentation and dissemination
2.2.1 Coverage 3.2.1 Traditional publications
2.2.2 Sampling 3.2.2 On line databases
2.2.3 Measurement 3.2.3 Other media
2.2.4 Non-response 3.3 Further documentation and contact points
225 Processing 3.4 Related data sets
2.2.6 Model assumptions

Figure 3.2
Quality declaration templet for statistical data (microdata or macrodata).
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3.1.3. Global metadata and general knowledge

A user looking for statistical data which are possibly relevant for his/her question
or problem will need global metadata spanning over many statistical surveys in order
to be able to identify and locate the possibly relevant statistical data. Examples of
such global metadata are:

descriptions —more or less formalized— of available statistics and observation
registers;

well-structured and informative tables of contents —as global as possible—
specifying available statistics and observation registers and giving references to
the more detailed descriptions;

indexes to the tables of contents

thesauri for supporting the process of specifying search questions by providing
broader terms, narrower terms, and related terms

When analysing statistical data resulting from a retrieval operation, a user will need
metadata belonging to the category of general knowledge like handbooks describing
different methods of statistical analysis.

3.2. Metadata needed by producers of statistical data

A producer of statistical data needs

3.2.1.

the same metadata as the users (in order to be able to help them)

detailed information about the production process (in order to remember how to
carry out the production steps correctly, and in order to train new staff members)

feed-back information from the users and input data providers (respondents etc)
in order to tune and improve the production processes

general knowledge and global metadata (in order to design/redesign production
processes)

Survey-specific metadata concerning the production process

Figure 3.4 suggests a templet for organising the survey-specific metadata needed
by those who are responsible for monitoring, operating, maintaining, and redesigning
a survey production system.
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OBSERVATION REGISTER DOCUMENTATION

0 Administrative information

0.0 Documentation templet

0.1 Survey name and identification,
organisation and persons responsible

0.2 Documentation modules and subsystems

0.3 Archived data sets and published statistics

0.4 References to other relevant documentation

1 Survey contents

1.1 Domain of interest and target domain,
verbal description
1.2 Target domain, formal description
1.2.1 Target objects, description and object graph
1.2.2 Target populations
1.2.3 Target variables
1.3 Survey outputs
1.3.1 Structured overview of the tabulation plan
1.3.2 Publications in printed form
1.3.3 Electronical distribution
1.3.4 Database storage

2 Survey plan

2.1 Frame procedure and observation objects
2.1.1 Overview
2.1.2 Frame and its links to objects
2.1.3 Frame production
2.1.4 Overcoverage and undercoverage

2.2 Sampling procedure (if applicable)

2.3 Data collection procedure
2.3.1 Observation objects, description and object graph
2.3.2 Data sources, including contact procedures
2.3.3 Observation variables and measurement instruments
2.3.4 Interruptions (including actions at overcoverage)
2.3.5 Non-response actions

2.4 Planned data preparation (coding, data entry,
editing and correction)

2.5 Planned observation register
25.1 Quewiew
2.5.2 Object types, including derived object types
2.5.3 Object graph
2.5.4 Object/variable-matrixes, including derived variables
2.5.5 Data set descriptions
2.5.6 Derivation procedures (in complicated cases)

3 Completed data collection

3.1 Frame production
3.2 Sampling
3.3 Data collection
3.3.1 Communication with the data providers
3.3.2 Measurements, experiences of instruments
3.3.3 Interruptions/overcoverage, actions taken
3.3.4 Non-response, causes and actions taken
3.3.5 Editing and correction at data collection time
3.4 Data preparation (coding, data entry,
editing and correction)
3.5 Production of final observation register
3.5.1 Treatment of interruption/fovercoverage objects
3.6.2 Treatment of non-response objects
3.5.3 Treatment of partial non-response
3.5.4 Frequency counts of overcoverage, responses,
non-responses etc
3.5.5 Completed derivations of derived objects and
variables

4 Statistical processing and presentation

4.1 Observation models
4.1.1 Sampling
4.1.2 Non-response
4.1.3 Measurement/observation
4.1.4 Frame coverage
4.1.5 Total model
4.2 Population models
4.3 Computation formulae for estimations
4.3.1 Point estimations
4.3.2 Estimations of sampling errors (variance estimations)
4.3.3 Estimation/judgment of other quality characteristics
4.4 Analyses
4.5 Presentation and dissemination procedures

6 Log-book

Figure 3.3

Documentation templet for an observation register and the survey behind.
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DOCUMENTATION TEMPLET FOR A STATISTICAL SURVEY

0 Administrative information

0.0 Documentation templet

0.1 Survey name and identification,
organisation and persons responsible

0.2 Documentation modules and subsystems

0.3 Archived data sets and published statistics

0.4 References to other relevant documentation

1 Survey contents

1.1 Domain of interest and target domain,
verbal description

1.2 Target domain, formal description
1.2.1 Target objects, description and object graph
1.2.2 Target populations
1.2.3 Target variables

1.3 Survey outputs
1.3.1 Structured overview of the tabulation plan
1.3.2 Publications in printed form
1.3.3 Electronical distribution
1.3.4 Database storage

2 Survey plan

2.1 Frame procedure and observation objects
2.1.1 Overview
2.1.2 Frame and its links to objects
2.1.3 Frame production
2.1.4 Overcoverage and undercoverage

2.2 Sampling procedure (if applicable)

2.3 Data collection procedure
2.3.1 Observation objects, description and object graph
2.3.2 Data sources, including contact procedures
2.3.3 Observation variables and measurement instruments
2.3.4 Interruptions (including actions at overcoverage)
2.3.5 Non-response actions

2.4 Planned data preparation (coding, data entry,
editing and correction)

2.5 Planned observation register
2.5.1 Overview
2.5.2 Object types, including derived object types
2.5.3 Object graph
2.5.4 Objectivariable-matrixes, including derived variables
2.5.5 Data set descriptions
2.5.6 Derivation procedures {in complicated cases)

3 -

4 Statistical processing and presentation

4.1 Observation models
4.1.1 Sampling
4.1.2 Non-response
4.1.3 Measurement/observation
4.1.4 Frame coverage
4.1.5 Total model
4.2 Population models
4.3 Computation formulae for estimations
4.3.1 Point estimations
4.3.2 Estimations of sampling errors {variance estimations)
4.3.3 Estimation/fjudgment of other quality characteristics
4.4 Analyses
4.5 Presentation and dissemination procedures

5 Data processing system

5.0 System overview
5.0.1 Verbal description
5.0.2 System flow
5.1* Subsystem description
5.1.1 Overview
5.1.1.1 Verbal description
5.1.1.2 System flow
5.1.2 Component descriptions
5.1.2.1 Datasets
5.1.2.2 Processes
5.1.2.3 Other components

6 Log-book

Figure 3.4

Documentation templet for a statistical survey and its production system.
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3.2.2. Global metadata and general knowledge, .

Producers of statistical data need global metadata and metadata of “general know-
ledge” type when they design, maintain, and evaluate surveys and production system.
For example, they need information about how similar tasks are solved in other
surveys and production system. Such information may be available in a global meta-
database. They also need general methodological knowledge, which may be available
in handbooks, encyclopedia, and expert systems.

3.2.3. Feed-back information from the users

An important type of metadata for producers is feed-back from the users indicating
user satisfaction (or dissatisfaction) with the statistical data and services provided.
This type of feed-back metadata should be broken down by user categories and service
types (cf chapter 2, in particular figure 2.2 a and b). Requests for statistical data, which
cannot be satisfied by the present survey design, may be logged and used as a basis
for future improvements of the survey.

3.3. Metadata related to software tools

This category includes

o metadata needed by software tools
e metadata about software tools, needed by the users of the tools

Both kinds of metadata needs are directly or indirectly related to user/producer needs.

3.3.1. Factual metadata

Semi-structured, ranging from highly formalized metadata concerning represen-
tation formats (file descriptions, record layouts, code descriptions etc) to text labels
(names etc) and free-text descriptions. Important global metadata of this kind: infor-
mation about classifications.

3.3.2. Algorithmic metadata

Algortithmic metadata include

o the algorithms as such behind statistical procedures, including procedures for
statistical analysis;
e descriptions of the algorithms.
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4. SOURCES OF STATISTICAL METADATA

A good principle for data management in general, and metadata management in
particular, is to capture data/metadata as early as possible and only once. Ideally
data/metadata should be captured with as little human effort as possible, and as a
direct result of events that imply the “birth” of the data/metadata. For example, a
decision to design a statistical survey in a certain way may imply the birth of (some
of) the metadata describing the definition of a statistical characteristic.

In the previous chapter we identified a large number of metadata items, which are
needed to satisfy important metadata needs of users and producers of statistical data. A
systematical analysis of when these metadata items could best be captured could start
from an analysis of the typical life histories of statistical characteristics, statistical
surveys, and statistical information systems. Major phases of these life histories
are

e design processes
e operation and evaluation processes

e maintenance and redesign processes

4.1. Design processes

We have already discussed how designers of statistical surveys and statistical
information systems can make use of metadata originating from other surveys and
information systems. However, design processes do not only make use of metadata;
they also (as a side-effect) give rise to new metadata, which can be most useful for
many different purposes, if they are properly taken care of.

A design process produces a number of design decisions, and if these decisions
are properly documented —as they should be anyhow— the decision documents
(which will typically be computer-stored today) will be excellent sources of statistical
metadata.

Schematically, a design process for a statistical survey will consist of a series
of design steps, corresponding to the boxes in figure 1.3 earlier in this paper. Each
one of these design steps results in a number of design decisions, and these design
decisions consist of metadata concerning the planned survey, which have their natural
“slots” in the structures of documentation templets such as those proposed in figures
3.2, 3.3, and 3.4 above.
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The natural way. of taking care of the metadata flow. from a design.process.may
be to incrementally update a growing production system documentation of the sur-
vey, starting from an empty documentation templet and ending with a more or less
completely filled one (cf figure 3.4).

4.2, Operation and evaluation processes

Similarly as the design process for a statistical survey produces a natural flow of
metadata that can be used for updating an incrementally growing production system
documentation, the operation of the survey (cf figure 1.3 again) can be so organi-
sed as to produce a flow of metadata incrementally updating documentations of the
observation registers and statistics that are produced by the survey.

For example, an observation register documentation based on the templet in figure
3.3 can be incrementally filled as follows. First, the slots of chapters O, 1, and 2 are
filled by copying the corresponding metadata from the production system documen-
tation completed during the design process. Then, chapter 3 is filled, slot by slot, as
the different production steps are carried out. Some of the original design decisions
may have to be modified already during the first operation of the survey, and then
some slots of the already completed parts of the production system documentation
will have to be updated.

A survey production system should be designed to give some automatical feed-
back in order to give the producers a basis for evaluating the information contents and
functionality of the system. Another way to evaluate a survey production system is
to compare it with similar systems elsewhere as well as with more or less established
“current best methods”. In order to facilitate such comparisons, it should be a routine
task for every survey production to contribute some metadata to a global metadatabase
as a side-effect of its own operation and evaluation processes.

4.3. Maintenance and redesign processes

An evaluation process may lead to radical redesign or to less radical maintenance.
Maintenance also includes actions which typically have to be undertaken in order to
adapt a survey production system to changes in the environment, e.g. changes in
systems providing input data to the system under consideration.

Maintenance and redesign processes will typically generate metadata of the same
nature as the original design process.
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5. ORGANISING FL.OWS AND HQLDINGS OF STATISTICAL METADATA

5.1. Experiences from the past and implications for the future

Many statistical metainformation systems in the past have failed for various rea-

sons:

Metadata collection is dull, expensive, and time-consuming.

The natural metadata providers, those who know something about the object data
to which the metadata refer, are difficult to motivate. They do not themselves
need the metadata. At least they do not need the metadata as a formalised part
of a system, since they have the metadata in their own heads.

The metadata users, on the other hand, will not find a metainformation system
to be of much value, until the metadatabase covers data from many surveys.
This is so, because users of statistical data are usually interested in several
(related) collections of data, which have been collected by different surveys.

There is an unfortunate disjunction between users and producers of metadata.
Those who need the metadata cannot themselves produce the metadata. On
the other hand, those who “own” the knowledge about statistical data, do not
benefit very much from formalized and automated availability of the metadata.

In comparison with a well-functioning market, a typical metainformation system
from the past has been lacking some important features: (a) relations between
the supply side and the demand side have been virtually non-existing; (b) the
supply side has had most of the costs but little benefit, whereas the demand
side, which has been intended to get the benefits, have not had to pay for them,
or, if they have had to pay, the payments may not have been routed back to
the metadata suppliers, and have thus failed to have the “self-regulating” effect
that such payments usually have in a market.

From the past experiences we can learn some lessons concerning the desirable
architecture of future metainformation systems:

Metadata collection activities should be minimized in the sense that no metadata
should have to be entered more than once, and derivable metadata should be
automatically derived rather than manually entered.

Huge retrospective metadata collection activities should be avoided. Instead
as much as possible of the metadata input flow should be generated as a side-
effect of other activities. For example, the more or less formalized descriptions
that are typically generated by systems analysis and design activities should be

346



automatically. captured and organised as.potential metadata for. the information
system under development;

e Some type of cost/benefit mechanism needs to be introduced into the archi-
tecture of a metainformation system in order to relate users and producers of
metadata in a constructive way. The mechanism needs to be relatively sophis-
ticated, since there is a many-to-many relation between users and producers of
metadata: the same metadata may be used by many different users, and the
same user may need metadata concerning many several data collections from
several producers.

Statistical information systems are valuable assets. However, without properly
integrated metainformation systems, the value of the information systems is drastically
reduced. Since today’s statistical information systems are by and large formalized and
computerized, the metainformation systems must also be formalized and automated,
if the pace of the metadata flow is to keep up with the pace of the object data flow.

There may be exceptional cases, where a single survey (or a small set of closely
related surveys) has a statical and well-known set of users, who essentially need data
from this survey (or set of surveys) alone, and who can rely on person-to-person
contacts with the survey staff, together with oral traditions between themselves, for
satisfying their needs of metadata. However, most survey data will be used by many
different users, and most users of statistical data need to interpret and combine data
from different sources.

5.2. Metadata holdings

The statistical metadata managed by a statistical service need to be stored in
metadata holdings, organised into one or more statistical metadatabases. A statis-
tical metadatabase may be active (integrated with a statistical database) or passive
(separate from a statistical database). It may contain local metadata concerning indi-
vidual surveys and/or global metadata concerning a wide range of surveys and data
collections. It may be physically stored and maintained locally or centrally in the
organisation.

As we have seen earlier in this paper, there is a need to store a lot of different kinds
of metadata in a statistical metainformation system. The metadata can be categorized
in several different dimensions, for example:

e by metaobject type;
e by being microdata-oriented or macrodata-oriented;

e by data type (quantitative, qualitative, textual);
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e by type of formalism (fixed-format facts, logical expressions, mathematical
expressions, algorithms, graphs, free text);

e by being data-oriented or process-oriented;
e by being procedural or declarative;
e by representing specific facts or general knowledge.

Since the metadata will be in many different forms, relatively advanced database
management software will be needed for handling metadata holdings properly.

In many respects a statistical metadatabase can be designed in the same way as any
other kind of database. For example, it is advisable to use a so-called object graph
(or Entity-Relationship graph) for modelling the contents of a statistical metadatabase.
Figure 5.1 shows an example of such a metaobject graph, containing metaobjects,
metavariables, etc. The metaobject types should be interpreted as follows:

BOX a structured set of statistical characteristics (cf section 1.2), a socalled box;
POP population of objects (statistical units);

SAM sample of objects from a population;

XCL crossclassification of the population into (sub)domains of interest;

PAR parameter, statistical characteristic;

VAR variable;

VAS value set of one or more variables;

VAL value in value set;

SUR survey;

In figure 5.1 most (meta)object types occur in three versions: an occurrence
version (occ), a series version (ser), and a type version (typ); corresponding to three
layers of the conceptual model: an occurrence layer, a series layer, and a type layer.
The division into three layers has the following background.

A typical production pattern is that “the same” survey is repeated at regular time
intervals, for example monthly, quarterly, or yearly. In such cases it is appropriate
to speak about a survey series. Surveys producing indexes and other indicators (like
unemployment rates) are typical examples of such time series of “similar” surveys.

The individual survey repetitions within a survey series are never identical. Some
component or aspect of the survey design is often changed, if only marginally. For
example, a new data item may be added, another one may be redefined, etc. Even
if the survey design should be the same between survey repetitions, the conditions
under which the survey is carried out will change, which will result in changes in
response rates and other aspects of the quality of the survey data.
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A metaobject graph modelling the contents of a statistical metadatabase.
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Thus the metadata for different survey repetitions within a survey series will be
different to a certain extent. Both the metadata generated by survey design decisions
and the metadata generated by the survey process itself will change over time.

In principle, every metadata item may change from one survey repetition to the
next one. On the other hand, many relevant metadata items will not change between
survey repetitions. A failure to recognize properly both the similarities and the dissi-
milarities between different survey repetitions will negatively affect the comparability
in time, an extremely important quality component for many users of statistics.

A similar problem concerns comparability in space, where “space” is a generic
concept, covering not only geographical subdivisions, but also many other forms of
classifications, where it is meaningful to recognize some kind of proximity and/or
(fuzzy) similarity between different instances (occurrences) of one and the same type.
For example, populations and variables with “similar” definitions may be good sub-
stitutes for each other with respect to certain needs.

The three-layer model in fiugre 5.1 is one way of taking care of the user needs for
comparability in time and space. The type layer should contain metadata, which are
“usually” the same, or at least “similar” for different members of the same type. The
type level metadata have the character of “general rules” or “typical descriptions”;
exceptions to the rules can be given for subtypes and/or occurrences of the types.

Analogously, the series layer should contain metadata, which are “more or less”
the same for different repetitions within a time series. Once again exceptions to the
typical descriptions can be given on the occurrence level.

The occurrence layer should primarily contain metadata, which are known to be
different between different occurrences within the same series, or the same type,
respectively. High variability in this sense is typical for most operation-based
metavariables, like “measurement problems” and “non-response rate”. Design-based
metavariables will not change their values between repetitions of “the same” survey
to the same extent.

To summarize, many metavariables will have to be recorded on the occurrence
level. However, if a metavariable is known to be relatively stable over time, it could
be recorded on the series level, provided that there is an option to record occurrence
level exceptions from the series level rule. The exceptions could result in footnotes
in appropriate places, when the data are presented.

For example, if the measurement procedure for a variable is usually the same
from survey repetition to survey repetition, the information about the measurement
procedure could be given for the “VAR series” metaobject. If something unusal
should occur with the measurement procedure during some particular repetition of the
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survey, this could be noted as an exception from the general rule, and the exceptional
information would be recorded for the appropriate “VAR occurrence” metaobject.

If a metavariable is less stable, but still does not vary too much over time, it may
be better to make the primary recordings on the occurrence level, but complement
this information with some “‘overview information”, which is given on such a level
of abstraction that it becomes stable over time.

For example, if response rates vary rather modestly over time, one could give
information about the “nmormal” response rate span on the series level and give an
“alarm signal” on the occurrence level, whenever the response rate falls outside the
“normal span”.

One could apply similar principles for determining the distribution of metadata
between the type layer and the series layer of the metadatabase. “Normal” values of
metavariables could be given on the type level, and exceptions from what is regarded
as “normal” could be signalled on the series and occurrence levels.

5.3. Metadata flows

Every statistical service function, which somehow manages data, should also ma-
nage the metadata, which is associated with the data.

In fact automation and computerization of survey management has up to recently
implied disintegration of the natural relationships between statistical data and meta-
data, which existed in earlier manual systems. For example, consider a questionnaire.
When it has been completed, it contains both data (answers to questions) and the
associated metadata (the questions themselves and accompanying instructions for ans-
wering the questions). As long as the forms were processed manually, the data and
metadata continued to go “hand in hand” throughout all the processing steps, until
the final tables had been produced. Automation primarily aimed at rationalizing the
counting process, a process which deals with the object data only. Thus the object
data became separated from the metadata. When a programmer, in a later production
step, was to compose readable tables, he or she would have to (re)introduce meta-
data, explaining the meaning of the data in the tables, but at that stage the original
metadata (questions, instructions, etc) might very well have been lost track of. Thus
the metadata in the presented tables would not normally be the result of systematical,
formalized transformations of the metadata in the questionnaires.

An essential feature of modern metadata management is that it is reintegrated with
object data management, so that for example the metadata describing the figures in
presented tables would in fact be the result of a chain of systematical, formally well-
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defined, and automated transformation processes, starting with the metadata in the
questionnaire, or maybe even earlier, with the metadata generated by design decisions
preceding the (computer-aided) construction of the questionnaire.

During all activities of all phases of the life-cycle of a statistical system, the
different actors produce decisions, documents, etc, which contain metadata. If the
metadata are properly captured and organized, they may become very useful, when
the same statistical information system, or other ones, require metadata input.

It should be a challenge for every statistical service to organize its metadata flows
in such a way that

e as many metadata as possible can be obtained from existing metadata holdings,
whenever they are needed by a certain actor in a certain statistical system;

¢ as few metadata as possible have to be produced for its own sake, rather than as
a side- effect of other (necessary) activities of the statistical systems monitored
by the statistical office.

Sharing of metadata (as well as sharing of object data) within and between
systems is essential for any statistical service aiming at rational, computer-supported
planning and operation of its statistics production. Systematical, automated exchange
of metadata between different activities promotes two good causes at the same time:

o it decreases the burden on metadata providers;

¢ it increases the benefits gained from metadata, which are already available.
International standards (like GESMES) for the storage and exchange of statistical
data and metadata should significantly facilitate the efforts of statistical services to

systematize and automate exchange of data and metadata, both internally and exter-
nally.

5.4. Interdependencies between metadata flows

There are important interdependencies in the metadata flows between
e Jocal and global metadata holdings
o different statistical information systems

o different phases of the life cycle of each statistical information system..
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For example, many metadata are naturally generated. and. captured as the result
of design processes and design decisions, and many of these metadata (for example
names, definitions, and storage formats of different statistical characteristics and their
components) are later needed (at operation time) by producers and users of statistical
data, as well as by software products supporting the tasks of users and producers.
Figure 5.2 shows an important feed-back loop from the local metadatabases of a
number of (different types of) statistical information systems to a common global
metadatabase. The local databases contain detailed knowledge concerning specific
systems and their data (observation registers and statistics). The local metadata have to
be processed (as automatically as possible) in order to create extracts and summaries,
which can be managed in the global metadatabase, from which metadata can be
retrieved by local as well as global and external systems. In order to make the
retrieval of global metadata as efficient and user- friendly as possible, the extracts
and summaries have to be further processed (once again as automatically as possible)
in order to create and maintain reference data like tables of contents and indexes.

The generation of extracts, summaries, and reference data is one part of the know-
ledge acquisition process for the global metadatabase. Another part is the acquisition
of general knowledge: handbooks, encyclopedia, thesauri, standards, software, etc.
The acquisition of general knowledge can be performed rather independently of the
feed-back loop just described. However, there is a potential for creating an “intel-
ligent” inductive learning loop from the local and global specific knowledge to the
global general knowledge. At the present state of the art this inductive learning loop
will be highly dependent on human efforts, but artificial intelligence may contribute
increasingly in the future.

Figure 5.3 focuses on the metadata flows for one statistical information system
only, a survey production system. However, for this single system, figure 5.3 gives a
more precise description of the metadata flows for each one of three major phases of
the life cycle of the system: design, operation, and evaluation.
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SECCIO - DOCENT I PROBLEMES

La introduccié de la nova “SECCIO DOCENT I PROBLEMES” a la revista
QUESTIIO es fa amb I’objectiu d’incloure una seccié on es publiquen articles de
caire docent, dificilment publicables en revistes de recerca. Alhora es continua amb
I’antiga seccié de problemes. A cada nimero de QUESTIIO s’incloura d’un a tres
problemes i les solucions es donaran en el nimero segiient.

Els lectors poden, si ho volen, proposar problemes amb les solucions pertinents i
enviar-los a QUESTIIO, que fara una seleccié i en publicara els més adequats, fent
la corresponent referéncia a 1’autor.

També seran ben rebudes solucions alternatives a les propostes fetes per 1’autor
dels problemes; I’editorial es reservara, perd, el dret a publicar-les.
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LA ESTADISTICA DE DOMINIO PUBLICO

C. RADHAKRISHNA RAO*

Pennsylvania State University

La vida es el arte de obtener suficientes conclusiones a partir de evidencias
insuficientes.

Samuel Butler

Para entender los pensamientos de Dios debemos estudiar estadisticas, dado
que éstas son las medidas de su voluntad.

Francis Nightingale

6.1. Ciencia para todos

En su libro sobre La funcién Social de la Ciencia, publicado en 1939, J.D. Bernal
escribiod:

De nada sirve que mejoremos la comunicacién que los cientificos tienen entre si acerca
de su propio trabajo, si al mismo tiempo no logramos que un conocimiento real de la
ciencia llegue a ser, en nuestra época, parte de la vida diaria.

Tan sélo medio siglo més tarde se ha reconocido la importancia de lo que dijo
Bernal, y se han realizado serios esfuerzos para difundir el conocimiento cientifico
entre el publico. Las Academias Nacionales de Ciencias de los paises avanzados han
nombrado equipos para examinar el problema y sugerir caminos para su resolucién.
Hace 5 afios la Real Sociedad del Reino Unido empezé a publicar una revista, lla-
mada Science and Public Affairs, con el propésito de fomentar el conocimiento, por
parte del piblico, de las publicaciones cientificas y aclarar.las implicaciones en la vida

*C. Radhakrishna Rao. Department of Statistics. Pennsylvania State University. University Park, PA
16802.

Aquest article correspon al capitol 6 del llibre Estadistica y Verdad de C. Radhakrishna Rao. Publicat
amb I’autoritzacié de I'Editorial P.P.U.

361



diaria de los descubrimientos cientificos y tecnolégicos.. El nuevo eslogan puesto en
circulacién por la Real Sociedad es

“La Ciencia es para todos”

Sin lugar a dudas, la Ciencia impregna casi todo lo que hacemos en sociedad, y
la importancia del conocimiento de la ciencia para el hombre de la calle no precisa
ser remarcada. El publico debe conocer c6mo la nueva tecnologia puede serle itil
para mejorar su nivel de vida. Deben conocer las consecuencias de la explotacién
de nuevos descubrimientos para su propio beneficio sin hacer caso de los efectos
perjudiciales para la sociedad y el medio ambiente. Deberfan ser conscientes que una
politica gubernamental, como establecer plantas de energfa nuclear por todo el pais,
afectara sus vidas y las de sus hijos.

Cuando Bernal escribid el libro, la Estadistica no era conocida como una disciplina
independiente. Crecid en importancia en el segundo cuarto del presente siglo, como
un método para extraer informacién de datos observados y como el camino 16gico
de tomar decisiones en casos de incertidumbre. Como tal, el conocimiento de la
estadistica es de gran valia para la humanidad en todos los sentidos de la vida. Si
Bernal estuviese vivo hoy dia para sacar una nueva edicién de La Funcion Social
de la Ciencia podria haber afiadido, impresionado por la ubicuidad de la Estadistica,
que el conocimiento publico de la ciencia estadistica es mucho mds importante que
cualquier otro campo cientifico.

6.2. Datos, informacién y conocimiento

El unico problema de una cosa segura es la incertidumbre.

(Qué es la Estadistica? ;Es ciencia, tecnologia, 16gica, o arte? ;Es una disciplina
independiente como las matemadticas, la medicina, la quimica y la biologia, con una
temadtica a estudiar bien definida? ;Qué fenémenos estudiamos con la Estadistica?

La Estadistica es una disciplina peculiar que no tiene por objeto ninguna parte
concreta de la realidad por si misma. Parece que existe y se desarrolla para resolver
problemas de otras dreas. En palabras de L.J. Savage

“La Estadistica es bdsicamente parasitaria: vive del trabajo de otros. No es un demérito
de dicha disciplina. Actualmente se reconoce que muchos huéspedes moririan de no
ser por los pardsitos que albergan: algunos animales no pueden digerir su alimento.
Asf ocurre también en muchos campos del esfuerzo humano, tal vez no desaparezcan
pero ciertamente se debilitarfan sin la existencia de la Estadistica.”
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La Estadistica no-se ha instaurado en el curriculum académico.de las universidades
hasta el presente siglo. Ni siquiera ahora el papel de la Estadistica en la ciencia y en
la sociedad ha sido bien entendido por el hombre de la calle y los profesionales de
diversas areas.

No hace mucho tiempo, habian ideas falsas y escepticismo acerca de la Estadistica
expresadas en afirmaciones como las siguientes:

*

*

E3

*

Mentiras, condenadas mentiras y estadisticas.
La Estadistica no dispensa la necesidad de razonar.
Conozco la respuesta, dadme una estadistica para justificarla.

Puedes probar cualquier cosa con estadisticas.

Era también el objeto de chistes tales como:

*k

La Estadistica es como un bikini. Pone de relieve lo obvio pero oculta lo
esencial.

Actualmente la estadistica ha llegado a ser una palabra magica que da apariencia
de realidad a los enunciados que formulamos:

*

*

La Estadistica demuestra que fumar cigarrillos es malo.

De acuerdo con las estadisticas, los hombres que permanecen solteros mueren
diez afios antes.

Estadisticamente hablando los padres altos tienen hijos altos.

Una encuesta por muestreo estadistico ha revelado que tomar una aspirina a
dias alternos reduce el riesgo de un segundo ataque cardiaco.

Hay una evidencia estadistica de que los hijos nacidos en segundo lugar son
mads inteligentes que los nacidos en el primero.

La Estadistica confirma que una toma de 500 mg. de vitamina C cada dia
prolonga la vida 6 afios.

Un estudio estadistico ha revelado que los maridos dominados por su mujer
tienen mayor probabilidad de sufrir un ataque cardiaco.

La Estadistica como disciplina cientifica tiene una corta historia, pero como in-
formacion numérica tiene una larga antigiiedad. Hay varios documentos antiguos
que contienen informacién numérica acerca de paises (estados), sus recursos y com-
posicién de la poblacién. Esto explica el origen de la palabra estadistica como una
descripcion objetiva de un estado. Referencias a censos de poblacién y agricolas
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sabemos hoy en dia que se pueden encontrar.en el libro chino Kuan Tzu (1000 a.C.),
Viejo Testamento (1500 a.C.) y Arthasastra of Kautilya (300 a.C.).

Un ejemplo de antiguos registros estadisticos, recientemente descubiertos, son las
cifras encontradas en una piramide de un faradn egipcio que vivié hace unos 50 siglos
(3000 a.C.). Estas se referian a la captura de:

120.000 prisioneros de guerra
400.000 bueyes
1.422.000 cabras

después de una guerra y gracias al ejército de un victorioso faraén. ;C6émo llegaron
a ser estas cifras tan armoniosamente redondeadas? ;Eran cifras efectivas hechas por
los reales guardianes contables o cifras ficticias concebidas para la activa imaginacién
del victorioso faraén? ;Era el drdstico redondeo de las cifras un intento de subrayar
la magnitud del botin?

Samuel Johnson crefa:
“Los niimeros redondos son siempre falsos”

lo que ya habfa sido anticipado por Weirus, un fisico aleman del siglo XVI, una época
en que la mayor parte de Europa estaba sometida al temor de las enfermedades y la
brujeria. Weirus calculé que exactamente

7.405.926

fantasmas habitaban la Tierra! La mayoria de la gente creyd que tal cifra debia ser
el recuento real ya que Weirus era un hombre erudito.

Recuerdo lo que se recomendaba en una Guia de Impuestos mientras rellenaba mi
declaracién de impuestos en U.S.A.

“Un detallado examen del informe G.A.O. confirma una forma importante de reducir
las auditorfas. Evitar redondear a délares cuando se detallan ganancias y gastos. Cifras
tales como $100, $250, $400, $600 inducen sospechas al inspector, mientras que cifras
tales como $171, $313, $496 disminuyen la probabilidad de inspeccién. Si tiene que
tasar algunos gastos, hagalo en cantidades raras”.

La definicién etimolégica de la palabra estadistica significa datos obtenidos por
diversos medios. ;Qué transmiten los datos y cémo debemos usarlos para lograr
un objetivo determinado? Para ello, debemos saber qué clase y cudnta informacion
hay en los datos observados utilizable para resolver un problema dado. ;Qué es la
informacién? Quizas, la definicién mds 16gica, como la dada por Claude Shannon,
un experto en teorfa de la informacién, es “hacer disipar la incertidumbre”, que es
la piedra angular de la resolucion de un problema. Los datos, por si mismos, no
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son una respuesta a.un determinado. problema. . Pero es el material bésico, a partir
del cual podemos evaluar lo bien que podemos resolver un problema, cuan dudosa
es una respuesta particular o bien qué confianza podemos poner en ella. Los datos
observados necesitan ser procesados para averiguar hasta qué grado la incertidumbre
puede disiparse. El conocer la cantidad de incertidumbre asociada a los datos es la
llave para tomar la decisién apropiada. Ello nos permite sospesar las consecuencias
de diferentes opciones y escoger una que sea la menos perjudicial. La Estadistica
tal como es entendida actualmente es la 16gica a través de la cual podemos subir un
peldafio en la escalera que nos lleva de los datos a la informacion.

A medida que la informacién aumenta gradualmente, reduciendo la incertidumbre
a un nivel minimo aceptable, vamos subiendo varios peldafios mas en la escalera del
estado del conocimiento, 1o que nos da seguridad en las decisiones que tomamos (su-
Jetas naturalmente a un inevitable aunque pequeiio riesgo). Tal nivel de conocimiento
puede no ser alcanzable en todas las areas y en todas las situaciones. Esto crea la
necesidad de la estadistica, como la metodologia de la toma de decisiones bajo un
nivel de incertidumbre asociada a los datos obtenidos.

De acuerdo con el distinguido cientifico, Rustum Roy, el conocimiento que encaja
en un cuerpo determinado del saber, lo amplia, constituyendo nuevo saber, lo que
supone un peldafio mas en la escalera del conocimiento.

No es mds que un antiguo proverbio:

(La ruta de la sabiduria?
Bien, es llano y simple de expresar
Errar
y errar
y otra vez errar
Pero cada vez menos
y menos
y menos.

6.3. La revolucion de la Informacion y la comprension de la Estadistica

Llegara un tiempo tal vez no muy lejano que se comprenderd que para una formacion com-
pleta como ciudadano eficiente . .., es tan necesario saber calcular, pensar en términos
de promedios, mdximos y minimos, como lo es ahora saber leer y escribir.

H.G. Wells

La prosperidad de la humanidad dependié en el pasado de la revolucién agricola y
luego de la revolucién industrial. Pero ello no nos ha alejado de aliviar la miseria de la
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gente en aspectos como hambre y enfermedades. El principal obstaculo para progresar
ha sido nuestra incapacidad para prever el futuro y tomar decisiones politicas sabias.
La politica sana se basa en una buena informacion. Asi hay necesidad de ampliar la
base de datos para reducir la incertidumbre y tomar mejores decisiones.

La importancia de la informacién como ingrediente clave en la planificacién y
ejecucién de un proyecto mds que la pericia tecnoldgica, es ahora ampliamente
reconocido, y somos testigos de la revolucién informadtica, ya que empresas tanto
ptiblicas como privadas estdn haciendo grandes inversiones en la adquisicién y proce-
samiento de la informacién. Se dice que en los EE.UU. alrededor del 40 6 50% de
los empleados en el sector piiblico y en el privado estdn ocupados en estas activi-
dades.

Que hay demanda piblica de estadistica se demuestra por el hecho de que los
periddicos dedican considerable espacio en dar toda clase de informacién. Tenemos
la prediccion detallada del tiempo por un periodo que se prolonga a alrededor de
una semana, hecho que permite planificar nuestras actividades al aire libre. Estdn las
cotizaciones de la Bolsa, que nos indican qué inversiones pueden sernos mas prove-
chosas. Una seccidn especial estd dedicada a los deportes con el fin de mantenernos
informados de los acontecimientos deportivos de todas las partes del mundo. Un
periédico diario de Edmonton, Canad4, publica lo que se denomina el indice diario
de mosquitos, con el fin de convencer al piblico de que las autoridades municipales
estdn haciendo los maximos esfuerzos para controlar el nivel de mosquitos en las
ciudades. El New York Times dedica casi el 30% de su espacio para toda clase de
estadfsticas asi como reportajes basados en ellas.

Hay revistas con estudios de consumidores que informan al publico acerca de los
precios de articulos de consumo y los resultados comparativos de varios productos
del mercado.

La comprensién de la estadistica resulta importante a varios niveles. El primero
es a nivel individual. La necesidad de conocer las tres reglas (leer, escribir y contar)
es bien conocida. Pero esto no es suficiente para hacer frente a las incertidumbres que
encuentra un individuo en cada momento de su vida. Tendrd que tomar decisiones
para matricularse en un colegio, casarse, hacer inversiones y resolver los problemas
del trabajo diario. Esto requiere diferentes tipos de habilidades, que nosotros podemos
llamar la cuarta regla: el razonamiento estadistico, comprensién de las incertidum-
bres de la naturaleza y del comportamiento humano y minimizacién del riesgo en la
toma de decisiones, haciendo servir la propia experiencia y la colectiva. Ademds, el
conocimiento estadistico para un individuo serd una ventaja para su propia proteccion
y la de su familia contra infecciones, contra la propaganda de los politicos y de los
anuncios poco escrupulosos, de los negociantes, eliminando [a supersticién que es
peor que la enfermedad, aprovechandose de las predicciones del tiempo, enterdndose
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de desastres como.la radiacién que se escapa.de las plantas.nucleares y muchas otras
cosas que afectan a su vida y sobre las que no posee control.

(Necesita el hombre de la calle estudiar estadistica para adquirir lo que denomi-
namos la cuarta regla? La respuesta es no. Una cierta educacién estadistica en la
enseflanza media, junto con las matemadticas, seria suficiente. Nuestro actual sistema
educativo estd mds orientado a estimular a los estudiantes a creer en la palabra escrita
y les previene contra la toma de decisiones con riesgo simbolizado en frases como
“No cuentes los pollos antes de que salgan del cascarén”, en lugar de prepararlos para
vivir en un mundo incierto y aprender a hacer frente a situaciones limite de la vida
moderna sin precipitacion.

Debemos aprender cémo enfrentarnos a un riesgo calculado. Recientemente, hubo
un reportaje en la prensa, que decia que entre los nombres grabados en el “Vietnam
Veterans Memorial” en Washington, hay por lo menos 38 que erréneamente han sido
dados por muertos. Cuando la persona responsable fue preguntado por ello, dijo: “No
era posible en el momento de la construccién saber si estos soldados estaban muertos,
porque los datos eran incompletos. Yo no sabia si serfa posible afiadir nombres una
vez construido el Memorial. Tuve la creencia de que sus nombres podian perderse
para la historia si no los hubiera incluido”.

En el siguiente nivel tenemos a politicos y artifices de la politica, para quienes
el conocimiento estadistico es importante. Los gobiernos tienen una descomunal
maquinaria administrativa para recopilar datos. Son estos los medios que se usan
para tomar decisiones politicas correctas en la administracién cotidiana y formular
planes de largo alcance para fines sociales. Los politicos intentan buscar consejos
técnicos para tomar decisiones. No obstante, es importante que por ellos mismos
adquieran algtin conocimiento técnico para comprender e interpretar la informacién.
Las siguientes anécdotas ilustran este punto.

Los estadisticos del Gobierno y de la industria a menudo se hallan frente a barreras
lingiifsticas con sus jefes. El jefe de una oficina estadistica, un oficial administrativo,
se entrevistaba con un grupo de estadisticos que se quejaban de que en un informe
recibido de otra organizaci6n, algunas estimaciones no detallaban el error esténdar.’
El jefe, al ser informado, inmediatamente sefialé: “;Hay estdndares para los errores
también?”

Un informe sometido a Tea Board por un asesor estadistico, contenia una tabla con el
titulo: Nimero estimado de gente que toma el té con error estiandar. Pronto fue enviada
una carta al estadistico preguntando qué clase de error estdndar es el que la gente toma
con el té.

VE! error estdndar es usualmente un nimero adjunto a una estimacién, para dar una idea aproximada
de la magnitud del error en la misma.
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Una comisién regia, revisando un informe estadistico en el.-que se decia que.las
familias de clase media tenfan una media de 2.2 hijos, comentd:

La cifra de 2.2 hijos por mujer adulta es en algunos aspectos absurda. Se sugiere que
se ayude a la clase media pagdndoles dinero con el fin de incrementar la media hasta
una cifra més redondeada y conveniente.

Punch

Un ministro de sanidad quedd intrigado por la afirmacién formulada por un estadistico
de que 3.2 personas de cada 1000 enfermaron y murieron durante el dltimo afio.
Preguntd a su secretario privado, un administrativo, ;cémo puede ser que mueran 3.2
personas? El secretario respondid:

“Sefior, cuando un estadistico dice que 3.2 personas han muerto, significa que 3 personas
realmente han fallecido y que 2 estdn a punto de morir”.

Las decisiones en la politica gubernamental son importantes por su efecto sobre millo-
nes de personas. Necesitan una sélida informacién e igualmente sélida metodologia
para procesarla.

Finalmente, existen profesionales en medicina, economia, ciencia y tecnologia
para quienes la interpretacion y andlisis de datos es hasta cierto punto una parte
necesaria de su trabajo.

6.4. Numeros lugubres

No me lo cuentes, en liigubres niimeros
La vida no es mds que un suerio vacio.

H.W. Longfellow

Continuamente se nos previene, a través de los periddicos, revistas y otros medios
de comunicacidn, de los buenos y de los perjudiciales efectos de nuestros hébitos
dietéticos, hacer ejercicio, sobre la costumbre de fumar y beber, tensiones en nuestra
profesién y otras actividades diarias. La informacién viene expresada en nimeros
que representan pérdidas o ganancias en determinadas unidades. He aqui algunos
ndmeros ligubres reproducidos de Cohen y Lee (1979). (Ver Tabla 1).

(Cémo hemos de interpretar estas cifras? ;Qué mensaje nos transmiten? ;De qué
utilidad son para un individuo en la modelacién de su estilo de vida, para incrementar
su felicidad?
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Tabla 6.1

Disminucion en la Esperanza de vida debida a varias causas”*

Causa Dias Causa Dfas
Soltero 3500 Alcohol 130
Zurdo 3285 Accidentes con armas

de fuego 11
Soltera 1600 Radiacién natural 8
Con 30% de Rayos X 6
sobrepeso 1300 (origen médico)
Con 20% de Café 6
sobrepeso 900
Fumar cigarrillos 2250 Contraceptivos orales 5
(varén)
Fumar cigarrillos 800 Bebidas dietéticas 2
(hembras)
Fumar cigarros 330 Test de Papanicolau —4  x*
Fumar en pipa 220 Alarma anti humo en

casa —10

Trabajos peligro-

sos, accidentes 300 “airbag” —-50
Accidentes de Unidad mévil-
trabajo 74 Cuidados coronarios —125

* Datos relativos a otras causas pueden hallarse en Cohen y Lee.
** Los niimeros negativos indican ganancia en esperanza de vida.

Consideremos la primera cifra de la Tabla 6.1, la pérdida en esperanza de vida de
un hombre si permanece soltero. Esta puede ser obtenida de informacién asequible
usualmente en los registros de fallecimientos por sexos, estado civil y edad al fallecer.
De los registros de varones, simplemente debe computarse separadamente, el promedio
de edad al fallecer para los casados y para los solteros. La diferencia en estos
promedios es la cifra: 3500 dias. Esto probablemente facilita una amplia evidencia
del riesgo de quedarse soltero, habla favorablemente de la institucién del matrimonio
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y da un fuerte respaldo al consejo de casarse lo antes.posible y ahorrar alrededor
de 10 afios de vida! No obstante, ello no implica una causa [casarse] y un efecto
[vivir 10 afios mas] aplicable a cada individuo. Puede ser bastante probable que para
un individuo determinado, casarse sea suicida! Sin duda, una detallada tabulacién de
los registros de fallecimientos clasificados en subgrupos de varones de acuerdo con
varias caracteristicas personales serfa mds informativa. Diferentes subgrupos pueden
tener comportamientos diferentes en pérdida o ganancia de esperanza de vida. Un
determinado individuo puede analizar su propia personalidad y comparar su caso con
la cifra indicada para el subgrupo de personas con caracteristicas similares a las suyas.

Se aprecia en la Tabla 6.1 que los zurdos fallecen alrededor de 9 afios antes que
los diestros. ;Implica ello que hay algo genéticamente anémalo en los zurdos? Quizds
no: la diferencia puede ser debida a la desventaja que los zurdos tienen viviendo en un
mundo donde la mayor parte de facilidades se han hecho a medida para los diestros.
Sin embargo, la informacion estadistica puede servir a los zurdos para protegerse
contra posibles peligros.

Un promedio, en general, facilita una amplia indicacién de las caracteristicas
de un grupo de individuos (poblacién) como un todo. Sirve provechosamente para
comparar poblaciones. De este modo podemos decir que una poblacién de individuos
con una media de ingresos de 1000$ al mes tiene mejor nivel de vida que otra con
5008$ al mes. Un promedio no nos dice nada sobre las disparidades de los ingresos
individuales. Por ejemplo, éstos pueden variar de 20$ a 100000$ y el promedio ser
1000$. Las diferencias entre los ingresos individuales dentro de una poblacién, la
llamada variabilidad, es también apropiada para comparar poblaciones. En muchos
casos, una cifra promedio y alguna medida de variabilidad (como la gama de ingresos)
facilita informacion de cierto valor practico. Un promedio por si mismo puede ser
decepcionante y no se puede utilizar en todos los casos para hacer afirmaciones
relativas a un individuo. Imaginemos que se informa a una persona, que no sabe
nadar, que puede cruzar un rio porque su estatura es superior a la profundidad media
del rio!

6.5. La prediccion del tiempo

Un pronosticador digno de confianza es aquel cuyo micrdfono estd lo bastante proximo a
una ventana para que asi pueda decidir si usar la prediccion oficial o hacer una propia.

Hace algunos afios los prondsticos del tiempo acostumbraban a usar expresiones como
estas: lloverd mafiana, probablemente llovera maifiana, no se esperan precipitaciones
para mafiana, etc. Los prondsticos eran frecuentemente equivocados. Pero hoy en
dia las predicciones tienen diferente lectura: existe un 60% de probabilidades de que
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llueva mafiana. ;Qué€ significa este 60%? ;Contiene esta afirmacién mds informacién .
que las anteriores predicciones? Quizds, para quienes no saben qué significa la palabra
“probabilidad”, las predicciones diarias pueden ser algo confusas y dar la impresién
de que no son tan precisas como acostumbraban a ser.

Hay un elemento de incertidumbre en la prediccién sea cual sea su base. Asi,
hablando en pura l6gica, una prediccién sin ninguna indicacién de su precisién no
es practicamente til para poder tomar decisiones. La cifra del 60% en la prediccién
del tiempo nos da una medida de la exactitud de la prediccién. Implica que en
las ocasiones en que se hace un prondstico parecido, llovera alrededor del 60% de
las veces y no lloverd el 40% de las veces. Naturaimente que no es posible decir
en qué ocasion particular lloverd. En este sentido, la prediccién “hay un 60% de
probabilidad de que mafiana llueva” es mds informativa y légica de formular que
decir categdricamente “mafiana lloverd”. ;En qué sentido es esta prediccién til?

Supongamos que hay que decidir si coger un paraguas o no en base al prondstico
del tiempo que dice “hay un 60% de probabilidad de que mafiana llueva”. Supongamos
que la inconveniencia que puede causarle el coger el paraguas cualquier dia pueda ser
medida en términos monetarios como m doldres y la pérdida que significa mojarse a
causa de la lluvia por no llevar el paraguas sea r délares. Entonces la esperanza de
pérdida en doélares bajo las dos posibles decisiones que se pueden tomar cuando la
probabilidad de lluvia es del 60%, es como sigue:

Decisién Pérdida esperada
Llevar paraguas m
No llevar paraguas .6(r)+.4(0)=6r/10

Se puede minimizar la pérdida decidiendo llevar un paraguas si m < 6r/10 y no
llevarlo si m > 6r/10.

Esta es una simple demostracién de cémo la medida de la exactitud o inexactitud
de una prediccién puede ser usada para sospesar las consecuencias de las posibles
diferentes decisiones y escoger la mejor de ellas. No existe una base para tomar una
decision si no se ha cuantificado la incertidumbre asociada a la prediccién.

6.6. Sondeos de opinién publica

Tan pronto como me pongo a pensar, me asaltan las dudas.
Oscar Levant

En el pasado, los reyes trataban de conocer la opinién ptblica usando una red de
espias. Probablemente, la informacién asi recogida les ayudaba a configurar la politica
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publica, decretando leyes y obligando su cumplimiento. La historia de los sondeos
para conocer la opinidn piiblica, empezé con la primera publicacién de las encuestas
Gallup. Actualmente estas consultas han llegado a ser rutinarias en periédicos y otros
medios de comunicacién jugando un importante papel en los mismos. Recogen la
opinién del piblico en diferentes asuntos politicos, sociales y econémicos, publicando
resimenes de los resultados. Estas encuestas de opinién son muy valiosas en los
sistemas politicos democraticos. Indican a los lideres politicos y a la burocracia
cudles son las aspiraciones, deseos y necesidades de la sociedad. También son noticia
informando a los ciudadanos sobre lo que piensan los demds. Esto puede ayudar a
cristalizar la opinién publica en asuntos importantes.

Los resultados de las encuestas de opinion publica se anuncian en un determinado
estilo estadistico, que necesita una aclaracién. Por ejemplo, las noticias radiadas
pueden ser:

“El porcentaje de poblacién que aprueba la politica exterior del Presidente es de 42 con
un margen de error de mds menos 4 puntos”.

En lugar de dar una cifra Gnica como respuesta, se da un intervalo (42 —4,42+4) =
(38,46). ;Cémo se obtiene y c6mo se interpreta?

Supongamos que el verdadero porcentaje de adultos en América que aprueba
la politica exterior del Presidente es un nimero determinado que llamamos 7. Para
conocer el nimero 7, es necesario contactar con todos los americanos adultos y lograr
sus respuestas a la pregunta, ; Aprueba la politica exterior del Presidente? Esta es una
labor imposible si tiene que hallarse una respuesta rapida. Lo mejor que podemos
hacer es lograr una estimacion, que sea una buena aproximacién a 7. La informacién
media se logra telefoneando a un determinado nimero de personas “elegidas al azar”
y anotando sus respuestas. Si r de cada p personas contactadas responden diciendo
si, entonces la estimacién de T seria 100(r/p). Naturalmente, hay algin error en
la estimacién porque hemos tomado solamente una muestra de la poblacién (una
pequefia fraccién del nimero de adultos de EE.UU.). Si se contacta con otro grupo
de p individuos, podemos obtener una estimacién diferente. ;Cudl es el error en una
estimacién determinada? Basdndonos en una teorfa desarrollada por dos estadisticos,
J. Neyman y E.S. Pearson, es posible calcular un niimero e tal que el verdadero valor
de T se encuentre en el intervalo

100(r/p) — e, 100(r/p) + €

con una alta “probabilidad”, normalmente elegida como el 95% (o bien 99%). Esto
significa que el suceso tal que el intervalo no cubra el valor real es tan raro como
‘sacar una bola blanca en una extraccion al azar de una bolsa que contiene 5 (6 1)
bolas blancas y 95 (99) bolas negras.
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La validez de los resultados de lag encuestas_publicas depende de lo “represen-
tativa” que sea la muestra de individuos escogida. Es evidente que el resultado
dependera de la composicion de la afiliacién politica de los individuos escogidos
(Republicanos 0 Demdcratas). Aun suponiendo que no haya habido un determinado
sesgo al escoger los individuos con respecto a sus afiliaciones politicas, los resultados
pueden ser viciados si algunos individuos no responden pero ocurre que pertenecen a
un partido politico determinado. En cualquier informe, es seguro que habra un cierto
grado de respuestas nulas, y el error que introduce esta circunstancia es dificil de
valorar a menos que se disponga de informacién adicional.

6.7. Supersticion y procesos psicosomaticos

Cuando se le pregunté por qué no creia en la astrologia, el logico Raymond Smullyan
respondié que era Géminis y que los Géminis nunca creen en la astrologia.

Un amigo mio, un buen cristiano, dio a la Iglesia la totalidad del primer mes de su
salario en su primer trabajo. Cuando le pregunté si crefa en Dios, contesté: “yo no
sé si Dios existe 0 no, pero por si acaso es mas seguro creer que Dios existe y actuar
de acuerdo con ello”. Quizés creencias y supersticiones ocupan un lugar en la vida

de cada uno, pero es un peligro cuando son las dnicas guias de nuestras actividades.

¢ Tienen los procesos psicosomdticos algiin efecto en el funcionamiento biolégico
de nuestro cuerpo? No hay evidencia experimental ni en un sentido ni en otro. No
obstante, de vez en cuando, aparecen estudios en apoyo de anécdotas referentes a
los efectos de la “mente sobre la materia”. En un reciente trabajo, David Phillips de
la Universidad de California, San Diego, examiné la proporcién de muertes en un
periodo de 25 afios entre las mujeres chino-americanas mayores de edad alrededor de
una fiesta clave, el Festival de la Cosecha. Encontré que los fallecimientos bajaron un
35.1% sobre lo que seria normal una semana antes de la fiesta y subieron un 34.6%
una semana después, lo que parece indicar que uno puede ejercer cierto poder para
retrasar su muerte hasta después del acontecimiento esperado.

En un estudio previo Phillips (1977) obtuvo datos referidos a los meses de
nacimiento y defuncién de 1251 americanos famosos y demostré similares resul-
tados. La siguiente Tabla 6.2 facilita los datos conseguidos por Phillips junto con los
datos sobre los académicos indios de la Royal Society.

Se aprecia en la Tabla 6.2 que el niimero de muertes en los meses anteriores es
inferior a las ocurridas en los meses durante y después del mes de nacimiento. Este
fenémeno es mas pronunciado en el caso de las personalidades mas famosas. Los
datos globalmente considerados parecen indicar que hay una tendencia a retrasar la
propia muerte hasta después del cumpleafios.
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Tabla 6.2

Nidmero de muertos antes, durante y después del mes de nacimiento

meses antes meses después
m'es.de Total
nacimiento
6 5 4 3 2 1 1 2 3 4 5 p
Muestra 1 24 31 20 23 34 16 26 36 37 41 26 34| 348].575
Muestra2 66 69 67 73 67 70 93 82 84 73 87 72| 903} .544
Muestra3 0 2 1 9 2 2 3 2 0 1 3 2 18] .611

p = Proporcién de fallecimientos durante y después del mes de nacimiento.

Muestra 1. Famosos citados en “Cuatrocientos Notables Americanos”.

Muestra 2. Las personas citadas bajo esta categoria forman parte de las mds importantes familias que
publican los 3 volimes de “Who is Who”2 de los afios 1951-60, 194350 y 1897-1942.

Muestra 3. Académicos indios de la Royal Society fallecidos.

(Indican estos estudios que algunas personas pueden emplear su fuerza de voluntad
para retardar la fecha de su muerte hasta que ocurre un acontecimiento importante,
tal como un nacimiento, un festival o un aniversario? Un famoso ejemplo sefialado
en este sentido es el de Thomas Jefferson; se sabe que demoré su muerte hasta el
4 de julio de 1826 —exactamente 50 afios después de la firma de la Declaracion de
Independencia— sé6lo después de preguntar a su doctor, “;Es el 47”

Estudios aislados como el publicado de David Phillips no necesariamente cuentan
toda la historia. En el trabajo de investigacion, es normal que el mismo problema sea
estudiado por un gran nimero de investigadores y s6lo aquellos resultados positivos,
quizas por azar, son publicados y conocidos. Los que indicasen resultados negativos
no son generalmente publicados y permanecen archivados, una situacién a la que nos
referimos como el “problema del cajon de los archivos”. Por tanto, hace falta mucha
precaucién en aceptar los resultados publicados y sacar conclusiones de los mismos.

6.8. La Estadistica y la Ley

~ Las leyes no son generalmente entendidas por tres clases de personas: aquellas que las
hacen, aquellas que las ejecutan y aquellas que las sufren si las transgreden.

Halifax

Es importante no sélo que se haga justicia si no que ademds lo parezca.

2«Quién es Quién”. N. del T.
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Durante la iltima.década, los conceptos y-métodos estadisticos han. jugado un
importante cometido en resolver complejas situaciones referidas a casos de derechos
civiles. Ejemplos tipicos son las disputas de paternidad, alegaciones de discriminacién
contra grupos minoritarios a la hora de obtener empleo y oportunidades de encontrar
vivienda, regulacién del entorno y seguridad, y proteccién del consumidor contra
anuncios engafiosos. En todos estos casos, los argumentos se han basado en datos
estadisticos y su interpretacién. Un juez tiene que determinar la credibilidad de la
evidencia cuantitativa que se le haya presentado y decidir sobre la responsabilidad
legal en cada caso, asi como la apropiada compensacién. Este proceso precisa que
todas las partes interesadas, todos los implicados en el pleito, abogados de cada parte,
Yy, quizds lo mas importante, los jueces que tienen que decidir, posean conocimientos
de estadistica y de los peligros mas habituales en su uso y su interpretacién.

Consideremos el caso de Eison contra la ciudad de Knoxville, en el que una mujer
candidata a la Academia de Policia de Knoxville, reclamé que un test de fuerza y
resistencia usado por la Academia era discriminatorio contra el sexo femenino. Como
evidencia, Eison facilité los resultados del test en su curso.

Tabla 6.3
Proporcion de aprobados entre los aspirantes de un curso

porcentaje de

Aprobados Suspendidos
aprobados
Mujeres 6 3 .666
Hombres 34 3 919
Total 40 6 .870
Tabla 6.4

Proporcion de aprobados entre los aspirantes de toda la Academia

) % de
Aprobados Suspendidos
aprobados
Mujeres 16 3 842
Hombres 64 3 955
Total 80 6 930

Ella argumentd que la regla de los 4/5 de la EEOC (Comisién para la igualdad de
oportunidades de empleo) se violaba ya que la relacién .666/.919 = 0.725 era bastante
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menor que los 4/5 = .8. El juez pidié los.resultados globales de la Academia,. que
fueron los siguientes’

En este caso, la relacion es (.842)/(.955) = .882 > .8. El juez dijo sensatamente que lo
que era relevante era la “totalidad de las personas” al hacer un test y no un subconjunto
particular de las mismas. Este es un ejemplo tipico donde las partes interesadas tratan
de seleccionar una parte de los datos que parecen diferir de la totalidad de los mismos,
aplicdndola a su caso especifico.

A menudo, la evidencia cuantitativa es expresada en forma de un promedio o una
proporcién, basado en una encuesta sobre una pequefia parte de los individuos de
una poblacién, acerca de una medicién particular u opinién. ;Representaba la cifra
indicada la caracteristica particular de la totalidad de la poblacién? Depende mucho
de que el nimero de individuos relacionados sea el adecuado y de la ausencia de
desviaciones en su seleccion.

El dar por buenas las estimaciones muestrales de una poblacién precisa de un
cuidadoso examen del procedimiento seguido al llevar a cabo la encuesta, de c6mo
asegurar la representatividad de la muestra y usar un tamafo muestral adecuado para
asegurar un determinado grado de precision en las estimaciones resultantes. La justicia
estarfa mejor servida si los jueces tuviesen algdn conocimiento de la metodologia
aplicable en las encuestas, con el fin de que pudiesen facilitarles la decisién, en
cada caso individual, de si aceptar o rechazar unas estimaciones muestrales. No es
que estemos sugiriendo que un juez deba ser un estadistico cualificado, pero seria
ventajoso para un juez que tuviera algin conocimiento de la inferencia estadistica y
de la incertidumbre que conlleva tomar una decisién, para asi poder formarse una
opinién independiente basada en los argumentos estadisticos que le sean presentados.

Cualquier juicio envuelve la evaluacién de la probabilidad de que un determinado
suceso sea verdadero, dadas todas las evidencias, tomar una decisién y considerar
las consecuencias de condenar a una persona inocente y de no llegar a condenar
a un culpable. Los frases habituales para expresar verbalmente varios grados de
probabilidad son como las siguientes:

(1) el predominio de las evidencias;
(2) evidencia clara y convincente;
(3) evidencia clara, inequivoca y convincente;

(4) prueba mds alld de una duda razonable;

3Las diferencias entre las proporciones de hombres y mujeres, respecto a una cierta propiedad, al
considerar un resultado parcial y el resultado globlal, se conoce como paradoja de Simpson. N. del T.
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Con el fin de determinar. cémo interpretan los jueces generalmente estos criterios. para
calificar las pruebas, el juez Weinstein estudid a sus compaiieros en los tribunales del
distrito, cuyas probabilidades expresadas en porcentajes se detallan en la siguiente
tabla.

Tabla 6.5

Probabilidades asociadas con varios estandares de calificacion de las pruebas segiin
los jueces del distrito Este de Nueva York

Claro y Claro, inequivoco  Prueba mds alld
convincente y convincente de una duda
Preponderancia razonable

Juez (%) (%) (%) (%)

1 50+ 60-70 65-75 80

2 50+ 67 70 76

3 50+ 60 70 85

4 51 65 67 90

5 50+ Criterio esquivo y poco titil 90

6 50+ 70+ 70+ 85

7 50+ 70+ 80+ 95

8 50.1 75 75 85

9 50+ 60 90 85
10 51 No puede estimarse numéricamente

Fuente: U.S.v. Fatico 458 F. Supp. 388 (1978) pag. 410.

Se aprecia que existe unanimidad en el orden creciente de las probabilidades
otorgadas, para los cuatro criterios (1)-(4) descritos. No obstante, hay alguna variacién
entre los jueces en las probabilidades asignadas al mds alto grado de certeza.

De hecho, existe una sofisticada técnica estadistica, el método de Bayes, segiin
el cual la probabilidad a priori de que un individuo sea culpable, segiin ¢l juez,
puede ser actualizada usando las evidencias disponibles con un grado determinado
de credibilidad. Esta probabilidad condicionada a las evidencias disponibles se llama
probabilidad a posteriori y constituye el principal dato al tomar decisiones. Parece que
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la teorfa Bayesiana para la toma de decisiones, tal como se desarrolla en estadistica,.
proporciona una base objetiva para administrar justicia.

6.9. Percepcion extrasensorial y coincidencias asombrosas

Eluniverso estd mds gobernado por probabilidades estadisticas que por légica. Pero esto
lo hace todavia mds maravilloso. Si la vida es como obtener seiscientas veces seguidas
el mismo resultado en un juego de azar, sabemos que no es probable que ésto suceda mds
que una sola vez en muchos siglos, pero también sabemos que ello puede ocurrir en esta
habitacion, esta noche, sin perturbar el fragil orden césmico. Ello resulta tranquilizador.

G.K. Chesterton

De vez en cuando nos llegan estudios sobre individuos que poseen percepcién ex-
trasensorial (PES) con la habilidad de leer la mente de otros, astrélogos que hacen
predicciones exactas y coincidencias asombrosas, como que alguien gane a la loteria
dos veces en cuatro meses. Estos acontecimientos son noticia y quizis resultan in-
teresantes de leer. ;Sugieren la existencia de poderes ocultos que los causan?

Es quizds poco prudente descartar completamente la posibilidad de que existan
ciertos individuos con extraordinarias habilidades (como PES), o que las posiciones de
los planetas en el momento del nacimiento determinen el curso de los acontecimientos
de la vida de un individuo. No obstante, el anuncio de historias afortunadas, a menudo
sobre una base selectiva, no nos proporciona una gran evidencia a favor de tales
posibilidades.

Basta considerar, por ejemplo, un experimento tipicamente extrasensorial, donde
se pide a una persona que adivine cudl de los dos posibles objetos con los que se
experimenta, ha sido escogido y puesto debajo de una carpeta. La posibilidad de que
un individuo acierte con todas las respuestas correctas en cuatro pruebas repetidas,
por puro azar, es 1/16. Esto significa que si 64 individuos de una poblacién arbitraria
son puestos a prueba, hay una alta probabilidad de que haya entre 3 y 4 individuos
que contesten correctamente. Este experimento no sugiere que estos 3 6 4 individuos
tengan PES. No obstante, si sélo se publicasen tales logros, atraerian nuestra aten-
cion. T

Consideremos otro ejemplo. Si se estd en una fiesta con al menos 23 personas y
les preguntamos sobre sus fechas de nacimiento, podemos encontrar a 2 de ellos con
la misma fecha. Esto podria parecer una coincidencia asombrosa, pero los célculos
probabilisticos demuestran que esta circunstancia ocurre con una probabilidad del
50%.
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En un articulo publicado en el Journal of the American Statistical Association (Vol.
84, pp. 853-880), dos profesores de la Universidad de Harvard, Diaconis y Mosteller,
demuestran que la mayor parte de las coincidencias, hechos que pueden parecer asom-
brosos, son sucesos que tienen una probabilidad razonable de ocurrir de vez en cuando.

Existe una ley estadistica que indica que con un tamafio muestral suficientemente
grande, cualquier suceso, aunque sea pequefia la probabilidad de que suceda en un
ensayo aislado, acabard ocurriendo. Puede ocurrir en cualquier momento sin podérsele
atribuir ninguna causa especial.

6.10. Difundamos la terminologia estadistica

Deseo que él quisiera aclarar su explicacion.

Lord Byron.

Estudiamos las 3 reglas de lectura, escritura y aritmética en la escuela. Todo esto
no es suficiente. Hay una gran necesidad de saber cdmo manejar las situaciones de
incerditumbre. ;Cémo tomaremos una decisién cuando no tenemos suficiente infor-
macién? Esto ha desconcertado a los filésofos durante los siglos pasados. Ahora
tenemos un camino 1égico para permitir la incertidumbre en la toma de decisiones.
Lo podemos llamar la cuarta regla, razonamiento (de tipo inductivo) a partir de in-
suficientes premisas. Se deberfan hacer intentos para introducir la cuarta regla en
una etapa temprana del curriculum escolar. Esto puede llevarse a cabo a través de
ejemplos de sucesos impredecibles de la naturaleza, variabilidad entre los individuos
y errores de medicion, y explicando lo que podemos aprender a partir de los datos
observados o de la informacién obtenida en dichas situaciones.

También deberiamos intentar explorar la posibilidad de usar los medios de comu-
nicacidn, los periddicos, la radio y la televisién, para educar continuamente al puiblico
sobre las consecuencias de acciones tomadas por el Gobierno y los hallazgos de los
cientificos. Esto precisa de periodistas con la habilidad necesaria para interpretar
informaciones estadisticas y asi poder dar noticia sobre ellas en un sentido impar-
cial. Sin lugar a dudas, los nuevos periodistas tienen algunas limitaciones. Tienen
que escribir historias en-el sentido ‘de que no ofendan a la clase dirigente y que a
la par sean lo bastante sensacionalistas para ser aceptadas por los editores para su
publicacién. Pueden no tener la experiencia para formar un juicio independiente y
prefieren resumir lo que los expertos desean fomentar. Quizds, existe la necesidad
de formar a periodistas capacitdndolos para escribir trabajos sobre temas estadisticos.
Tengo entendido que el profesor F. Mosteller de la Universidad de Harvard imparte
periédicamente cursos de estadistica para formar periodistas que puedan escribir im-
parcialmente sobre materias estadisticas y en un sentido comprensible para el piblico.
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Esta es una loable tentativa y deberfan llevarse a cabo. esfuerzos para introducir, en
las universidades, cursos ordinarios de ‘estadistica orientados a escritores sobre temas
cientificos.

6.11. La estadistica como una tecnologia clave

En el pasado, la economia de un pais dependia de lo bien preparado que se
encontrara para la guerra. Estamos presenciando hoy en dia una transformacién de las
amenazas y la confrontacién hacia la conciliaciéon y negociacién. El mayor problema
de las préximas décadas para cualquier pafs no serd el desafio de la guerra sino el
de la paz. El campo de batalla del futuro serd el econdmico y el bienestar social. En
donde deberemos luchar va a ser contra el hambre y las privaciones que afligen la
sociedad. Parece que no estamos plenamente preparados para tal cometido. Nuestro
éxito dependera de que se consiga y procese la informacién necesaria para tomar una
decisién 6ptima gracias a la cual los recursos disponibles, tanto en el terreno personal
como en el material, sean explotados al maximo para mejorar el nivel de vida de
los ciudadanos. Esto debe ser llevado a cabo de un modo cuidadoso con el fin de
asegurar lo siguiente:

e El progreso sea equitativo y sostenible.
o No deben causarse daiios irreversibles a la biosfera.
e No haya contaminacién moral (o degradacién de los valores humanos).

La Estadistica podria ser la clave tecnoldgica para lograr esta revolucién, una
tecnologia para dar forma a un nuevo mundo a través de la paz.
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