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Editorial

M. Carmen Aguilera Morillo
Departamento de Estadistica

Universidad Carlos III de Madrid
X mariacarmen.aguilera@Quc3m.es

Por anélisis de datos funcionales se conoce a un conjunto de técnicas estadis-
ticas desarrolladas con objeto de resolver problemas reales en los que los datos
observados son curvas, o funciones en general, que proceden de la observacion de
una variable aleatoria funcional. El caso més conocido es el de los procesos esto-
casticos, cuyas realizaciones son funciones dependientes del tiempo. Los primeros
resultados obtenidos en este campo datan de 1974, donde J. C. Deville publicé
un articulo de gran rigor cientifico titulado Méthodes statistiques et numériques
de l'analyse harmonique. Sin embargo, es en 1997 cuando el andlisis de datos
funcionales adquiere forma como tal, tomando como punto de referencia el libro
Functional Data Analysis publicado por los profesores J. O. Ramsay y B. W.
Silverman.

En los ultimos anos se ha consolidado como un tema puntero de investigacion
estadistica que estd dando lugar a una amplia variedad de publicaciones en
revistas de alto impacto, tanto desde un punto de vista tedrico, como aplicado.
Prueba de ello es el gran niimero de trabajos publicados en esta area desde 1997,
segun la base de datos de ISI Web of Knowledge. Para tener una idea mas clara
al respecto, en la Figura 1 se ha representado la distribuciéon del nimero de
articulos publicados en revistas del JCR desde 1997 hasta la actualidad.

Siguiendo la tendencia internacional, en Espana también han aumentado en
los tultimos anos tanto el niimero de investigadores, como el de resultados im-
portantes en este tema, posicionandose entre los 9 paises que mas articulos han
publicado en esta drea (ver Figura 2). Otro aspecto a destacar es el gran nu-
mero de campos de aplicacién del andlisis de datos funcionales, siendo Medicina
el campo donde mas se aplica, segiin muestra la Figura 3. Todo esto justifi-
ca el interés por crear un grupo nacional especializado en el andlisis de datos
funcionales.

El grupo Anélisis de Datos Funcionales (ADF) es uno de los grupos de
trabajo mas recientes de la Sociedad de Estadistica e Investigaciéon Operativa
(SEIO). Este grupo surge por iniciativa de la profesora Ana Maria Aguilera del
Pino, Catedratica del Departamento de Estadistica e I. O. de la Universidad de
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Figura 1: Distribucién del nimero de articulos publicados sobre FDA en revistas
indexadas en el JCR, desde 1997 hasta 2015. Fuente: Scopus.

Granada, con el objetivo de crear un grupo especializado de investigadores nacio-
nales que desarrollan su actividad en este campo de la estadistica. Esta propuesta
fue apoyada por un grupo de doce profesores e investigadores de diversas univer-
sidades espanolas, tales como, la Universidad Auténoma de Madrid, Universidad
de Cantabria, Universidad Carlos III de Madrid, Universidad de Granada, Uni-
versitat Politecnica de Catalunya y la Universidad de Santiago de Compostela.
Finalmente, la creacién del grupo ADF fue aprobada en el Consejo Ejecutivo de
la SEIO en Murcia en febrero de 2009, durante la celebracién del XXXI Con-
greso Nacional de Estadistica e Investigacion Operativa y las V Jornadas de
Estadistica Publica.

Desde su formacion en 2009, el grupo ADF ha tenido como principal objeti-
vo la realizacién de actividades que fomenten la comunicacién y la colaboracién
entre sus miembros. En un primer periodo comprendido entre 2009 y 2012, y
bajo la coordinacién de Ana Maria Aguilera del Pino, tuvo lugar la I reunién de
trabajo del grupo en Santander en junio de 2011, en la que aparte de comunica-
ciones invitadas, sesion de poster y talleres se realizdé un encuentro bilateral con
el Instituto de Hidraulica Ambiental de la Universidad de Cantabria. La siguien-
te jornada temaética tuvo un caracter internacional y se realizé en Granada. El
tema central de esta reunién fué la regresion funcional y conté con una ponencia
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Figura 2: Distribucién del nimero de articulos publicados sobre FDA en revistas
indexadas en el JCR, desde 1997 hasta 2015, segin el pais del autor principal.

Fuente: Scopus.

invitada del profesor Hans-Georg Miiller (University of California, Davis).

Desde 2013 hasta mayo de 2015 se inicia una segunda etapa del grupo ADF
coordinado en esta ocasién por el profesor Pedro Delicado de la Universitat
Politecnica de Catalunya. En el marco del programa ECAS (FEuropean Courses
in Advanced Statistics), el grupo ADF participé en el curso sobre Functional and
Complex Structure Data Analysis celebrado en Castro Urdiales en septiembre de
2013, contando en esta ocasién con la presencia del insigne profesor Peter Hall
(University of Melbourne, Australia). En 2014 tuvo lugar en Cadiz la IV reunién
del grupo, fomentando sinergias con otras entidades, tales como el Instituto de
Ciencias Marinas de Andalucia (ICMAN) del CSIC.

Desde mayo de 2015 hasta la actualidad, el grupo es coordinado por la pro-
fesora M. Carmen Aguilera Morillo. Durante esta tltima etapa, una de las prio-
ridades ha sido dar visibilidad al grupo entre los més jovenes, consiguiendo la
incorporacién de investigadores predoctorales y nuevos doctores. Gracias a la
ayuda activa de una gran parte del grupo, en noviembre de 2015 se pudo cele-
brar con éxito en Madrid el I International Workshop on Advances in Functional
Data, contando en esta ocasion con la intervencion del profesor Philip T. Reiss
(New York University School of Medicine). Ademas, dado el interés y la nece-
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Figura 3: Distribucién del nimero de articulos publicados sobre FDA en revistas
indexadas en el JCR, desde 1997 hasta 2015, segin el area de conocimiento.
Fuente: Scopus.

sidad por conocer nuevas herramientas computacionales para el tratamiento de
bases de datos de grandes dimensiones, se programo un taller sobre manejo ma-
sivo de datos con R ( Working in R with massive data), impartido por Carlos Gil
Bellosta. Finalmente, resaltar que todas las actividades realizadas por el grupo
ADF han sido parcialmente financiadas por la SEIO.

En el marco internacional, también existen grupos de trabajo especializados
en el analisis de datos funcionales. Entre otros, cabe destacar el grupo de trabajo
fdawg del Mailman School of Public Health de la Uiversidad de Columbia, don-
de desarrollan y aplican las técnicas mas novedosas sobre ADF en el campo de
la medicina y la salud publica. A nivel europeo, el European Research Consor-
tium for Informatics and Mathematics (ERCIM) cuenta con una serie de grupos
de trabajo muy consolidados, entre los que se encuentra el grupo Computatio-
nal and Methodological Statistics. Este grupo a su vez estd formado por grupos
especializados en diversos temas de estadistica, entre los que se encuentra el
grupo Statistics for Functional Data, donde participan algunos investigadores
espanoles. Entre sus principales actividades, destacar las sesiones especializadas
sobre ADF que se organizan dentro del congreso internacional del ERCIM, y que
anualmente atraen a investigadores de todo el mundo punteros en este campo de
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investigacion. Otro grupo relevante es el grupo de trabajo STAPH de Toulouse
que inici6 en 2008 la organizacion de la serie de workshops IWFOS (International
Workshop on Functional and Operatorial Statistics) cuyo objetivo es presentar
las ultimas tendencias en la investigacion en estadistica funcional a través del
intercambio de ideas y la promocion de la colaboracion entre investigadores de
diferentes paises. Los préximo congresos ERCIM y IWFOS se celebraran en
Sevilla del 9 al 11 de diciembre de 2016 y A Coruna del 15 al 17 de Junio de
2017, respectivamente.

Finalmente, me gustaria aprovechar esta publicaciéon para agradecer a los
miembros del grupo ADF la buena acogida que tuvo la ultima reunion, y ani-
marles a mantener y consolidar nuestro grupo a nivel nacional e internacional.
Ademés quisiera agradecer en nombre de todo el grupo la implicacién y el ex-
celente trabajo de los anteriores coordinadores, los profesores Ana Aguilera y
Pedro Delicado. A titulo individual, quisiera cerrar este articulo animando a to-
dos los investigadores nacionales interesados en el analisis de datos funcionales
a formar parte del futuro del grupo ADF.
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Abstract

For the sake of objectivity it is a common practice in Bayesian model
selection using default priors. However, these priors are usually improper
yielding indeterminate Bayes factors that preclude the comparison of the
models. Because of this some approaches have been proposed to obtain
more refined default prior distributions avoiding the indetermination of
their associated Bayes factors. Among these approaches, a special mention
is deserved for the intrinsic priors that were introduced in Berger and
Pericchi, 1996. Another important development, the expected posterior
priors, appeared in Pérez and Berger, 2002. A special mention is also due
to the criteria based priors, a summary of which appears in Bayarri et al.,
2012.

Here, we mainly focus on the integral priors, that were presented in the
germinal paper Cano et al., 2008, comparing them with the priors above
mentioned. These integral priors have been further developed in Cano
et al., 2007a, and Cano et al., 2007b, where they were used to analyze
the random effects model, Cano and Salmerén, 2013, where an extension
was introduced to deal with more sophisticated problems, and applied to
binomial regression models in Salmerén et al., 2015. Cano et al., 2016, was
devoted to present a methodological introduction that could be useful as
a user guide for possible practitioners.

This review paper is intended to be a presentation of the state of the
art regarding the developments of the integral priors. One of the main
advantages of this methodology is that it can be applied to compare both
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nested and non-nested models. Another one is that integral priors are
invariant o-finite measures for two parallel Markov chains which simulation
very often can be carried out easily and therefore these Markov chains can
be used to approximate the corresponding Bayes factor.

Keywords: Objective Bayesian model selection, Intrinsic priors, Ex-
pected posterior priors, Criteria based priors, Integral priors.
AMS Subject classifications: 62F15.

1. Preview

Selecting prior distributions for Bayesian estimation and model selection is-
sues is an old problem for which some solutions have been proposed in the last
decades. Default priors have preferably been used but usually they are impro-
per prior distributions 7V (0) = ch(f), where h(f) is a function whose integral
diverges, and the constant ¢ > 0 is arbitrary. In estimation this is not a problem
since the posterior does not depend on c. However, in model selection problems
when we have two models, M; : x ~ fi(x | 0;), i = 1,2, and default priors
7N (0;) = c;hi(0;), i = 1,2, the Bayes factor
my (x) _ ca [ fa(x | 02)ha(02)d0;
my (x) 1 [ fu(x ] 01)hi(61)d6:

B (x) =

depends on the arbitrary ratio co/c;. Since we are dealing with model selection
a problem arises that needs to be solved: the indetermination of the ratio ¢y /cy.
The proposed procedure consists in adjusting these default priors to produce
priors that avoid the indetermination problem.

A solution for this problem was introduced in Berger and Pericchi, 1996, it
consists of using intrinsic priors that are solutions to a system of two functional
equations. Nevertheless, very often intrinsic priors are not unique, for instance
when model M; is nested in model M, the system of functional equations re-
duces to a single equation with two incognita that usually has many solutions.
Likewise, in the non-nested case the class of intrinsic priors may be very large.
For instance, in Cano et al., 2004, it is shown that any couple of equal priors
are intrinsic when comparing the double exponential versus the normal location
models.

The expected posterior priors were stated in Pérez and Berger, 2002, as anot-
her solution for the problem of the indetermination. In this article the authors
propose objective priors defined as expected posteriors under some common pre-
dictive marginal m™*(x) suitably chosen, that is,

m (6;) = /WZN(@Z- | z)m™(x)dx, (1.1)

where x is an imaginary minimal training sample. Note that a minimal training
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sample is a sample of minimal size for which the posterior 7 (6; | x) is proper,
i = 1,2. The main concern when using this methodology is the choice of m*(x)
which is difficult to assess, mostly when comparing non-nested models.

One more alternative solution consists of producing priors satisfying some
type of objective criteria. Among the employed criteria some of them are related
with consistency in different ways, for instance, chosing the true model as the
sample size goes to infinity that is called model selection consistency, see Bayarri
et al., 2012, for other consistency criteria. Another, important criterion is exact
predictive matching, that is fulfilled when the priors for the two models under
comparison {m(61),m2(02)} are such that their corresponding predictive margi-
nals my (x) and mgo(x) are equal for every imaginary minimal training sample x

In section 2 we introduce integral priors mentioning some of their good pro-
perties and very quickly we go down to its core showing how they work in the
theoretical and in the practical way. In section 3 we review a simple case, that is
testing a normal mean with known variance. The case was dealt with in Cano et
al.,2016, where it was treated like a testing problem (not an estimation problem)
using improper priors and therefore giving rise to the problem of undefined Bayes
factors. Here we review how numerical computation can be carried out through
this simple example and that the approximated Bayes factors obtained are very
good approximations, in fact this example can be considered as a guide to use
integral priors to be applied later to solve more complex problems. In addition
the nice property of the integral prior for the complex model of concentrating
mass in the null when comparing nested models is exhibited.

In section 4 we review more complex applications that have been carried out
using the integral priors methodology, like testing in the scenarios of a Cauchy
distribution and binomial regression models.

Section 5 is devoted to summarize the application of integral priors to the
one way random effects model developed in Cano et al , 2007a, 2007b, and we
take advantage of these papers to improve the presentation of some results in
section 4 of Cano et al , 2007a.

Finally, in section 6 we present some relevant conclusions and outline onco-
ming research.

2. Introducing the integral priors

Integral priors are a new methodology to deal with Bayesian model selection
problems considered as a generalization of hypothesis testing problems, since
they allow to compare non-nested models. The integral priors were proposed in
Cano et al., 2008, where under mild assumptions it was proved that they are
unique up to a multiplicative constant that is canceled out in the computation
of the Bayes factor.
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Integral priors are introduced in this section and we also state here how they
operate. They are related to the expected posterior priors mentioned above as
it can be seen from its very same definition. To be concrete, integral priors are
defined as the solutions of the system of the two following integral equations

7T1(91) = /7‘(’{\](91 | a:)mg(m)dx (21)

and

mo(f2) = /Wé\](ﬁg | x)mq (z)dx, (2.2)

where again z is an imaginary minimal training sample and m;(z) = [ fi(z
0;)mi(6;)d0;, i = 1,2. We emphasize that in this system both priors m;(6;), i
1,2, are the incognita.

Several arguments were given in previous papers to derive these equations.
They were summarized in Cano et al., 2016, where it is said that "we are dealing
with a two steps procedure looking for the greater objectivity. In the first one
by considering objective priors for estimation we are letting the data speak by
themselves. On the other hand, in the second one, by considering the system
of integral equations above, we are letting the objective priors for estimation
speak by themselves. In summary, a sensible way to get priors close to the initial
default priors, and with predictive distributions m;(z) and ms(z) as close as
possible, is by means of equations (1) and (2). These equations balance each
model with respect to the other one since the prior m;(6;) is derived from the
marginal m;(x); and therefore from 7;(6;), j # 4, as an unknown generalized
expected posterior prior”. After all, when m;(z) = mo(x), the integral priors are
expected posterior priors.

One good property of the integral priors as stated in Cano et al., 2008, is
that in the continuous case, when the Markov chain with transition density

Q07 |61) = /9(91,9/1,92,33,x') dxdx’dbs,
where
9 (01,0, 02.2,2°) = v (01 | ) fo (@ | 02) 7Y (02 | ') fu (2" | 60).

is recurrent then, there exists a unique solution {m(61),m2(62)} to the integral
equations system up to a multiplicative constant. In this case 71(6;) is the in-
variant o-finite measure for Q(6} | ¢1). In a similar way there exists a parallel
Markov chain on the parameter space ©, with the same properties. In addi-
tion, if we are unable to explicitly find the unique pair of integral priors, the
corresponding Bayes factor can be approximated by simulation. Therefore, we
can operate in the theoretical way, finding the invariant measure of the Markov
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chain with transition density @ (6] | 61), or in the empirical one, obtaining a
realization of this Markov chain and using it to approximate the corresponding
Bayes factor. The transition 1 — 0] consits of the following four steps:

1.2 ~ fi(2']6y)
2. 0y ~ 7N (0y] )
3.x ~ fa(z|0)
4.

0p ~ (07 ]x).

Analogously, beginning in step 3 followed by steps 4, 1 and 2 we obtain the
transition density 3 — 6. That is, we jump from parameters to samples and
between models. It is worth to mention that to operate in the empirical way we
just need to simulate from the models and the posteriors that is likely to be easy.
In Cano et al., 2007a, 2007b, using the theoretical way we obtained a couple of
integral priors and its corresponding Bayes factor for the nested case of the one
way random effects model.

3. An easy implementation: The case of testing a normal
mean with known variance

We consider here the case of testing a normal mean with known variance.
Let x = (21, ..., ¥;,) be a random sample from N (6, 0?), where o2 is known and
we test Hg : 0 = 6y versus Hy : 0 # 6. Of course, the minimal training sample
consists of just a single observation z, the default priors are 71" (6) = dg, (#) and
7 (0) = c and therefore 73 (0 | x) = Jy, (0) and ¥ (0 | ) = N(0 | x,0?) . Now,
equations (2) and (3) provide the integral priors m (6) = dg, (f) and w2 () =
N(f9,20?) . On the other hand, considering the four steps above. The Markov
chain for the simplest model is constant and equal to 6y while the transition
0 — 6 of the Markov chain for the complex model is just made of two steps:
1. 2" = 0y +¢e; and 2. ' = 2’ + €5, where £; and &, are independent N (0, 0?)
random variables. It follows that 6/ = 6y + €, with ¢ ~ N(0,20?) which yields
again the N(fy,20?) as the integral prior for the complex model. In summary,
in this example we can compute the exact Bayes factor that results to be

1 m2 ()_( — 00)2
By (X)) = ——e — |,
21( ) 2m+ 1 Xp < (2m+ 1)0_2
or we can easily simulate a Markov chain 6;,7 = 1,..., L of length L for the

parameter of the complex model and obtain an approximate Bayes factor as

Loiey i J(XI)/L
A =" w0

where f(X|0) is the normal density for the sample mean.
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m
z (P-value) 1 5 10 20 50 100 1,000
1.645 (0.1) 042 044 049 056 065 072 0.89
1.960 (0.05) || 035 033 037 042 052 060 0.82
2576 (0.01) || 0.2 0.13 014 0.6 022 027 053
3.291 (0.001) || 0.086 0.026 0.024 0.026 0.034 0.045 0.124

Tabla 1: Posterior probabilities of the null hypothesis using the prior proposed

in Berger and Sellke, 1987.

m
z (P-value) 1 5 10 20 50 100 1,000
1.645 (0.1) 041 049 056 063 072 079 0.92
1.960 (0.05) 032 037 042 050 060 068 0.87
2.576 (0.01) 0.16 014 0.16 020 027 034 0.62
3.291 (0.001) || 0.045 0.024 0.026 0.031 0.045 0.061 0.166

Tabla 2: Posterior probabilities of the null hypothesis using the integral prior
N(eo, 20’2).

When both models have the same prior probability, the Bayes factor is equal
to the ratio of their posterior probabilities and therefore the posterior probability
of the null hypothesis is P(M;|X) = (1 + B21(X))~!. The accuracy of B¥ has
been illustrated in Cano et al.,2016. For it, we took #y = 0 and for several values
of m, m =1,5,10, 20, 30,50, and o, 0 = 1,2, 3, samples of size m were generated
from the N(0,02) with @ ranging from —1 to 1 and step equal to 0.005. The
exact and the approximate posterior probabilities -using 10, 000 iterations of the
Markov chain- for the complex model were computed and they were found to be
very similar. In all the cases very reasonable results were observed, the lowest
probabilities for the complex model were obtained as the sample mean X goes
to zero, increasing as X moved away from zero and the sample size m increased.
In addition it was observed that increments in o yield declines in the posterior
probability of the complex model.

On the other hand, Berger and Sellke, 1987 carried out a subjective Bayesian
analysis for this testing problem, they after a careful near objective discussion
chose the N(6y,0?) prior. For several sample sizes the posterior probabilities
of the null hypothesis they obtained are reproduced in Table 1. Likewise, the
posterior probabilities of the null hypothesis obtained using the integral priors
are in Table 2. The results are in agreement and in both tables the large m
phenomenon called Lindley’s paradox is observed, see Lindley, 1957.

To finish it is worth to mention a nice property of integral priors that appears
in this example and it is likely to be present when comparing nested models. The
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integral prior for the complex model concentrates mass in the null, concretely
here we have seen how the initial flat prior por the complex model w2 (§) =
c yields the integral prior 3 (8) = N(fg,202%). Moreover, in this case when
we iteratively apply the procedure to obtain iterated integral priors, the ones
that are obtained for the complex model converge to the null hypothesis. This
is straightforward followed iteratively applying the procedure above stated to
derive the integral priors from the initial default priors.

4. Some more complex applications

4.1. Testing the location parameter of a Cauchy distribution

The problem of testing the location parameter of a Cauchy distribution has
been considered in Cano and Salmerdn, 2013, using integral priors with cons-
trained imaginary training samples. Let C(z|6,0) be the Cauchy density with
location € and scale o:

1 .
o (1 + (%4)2>

We are interested in testing the hypothesis # = 0. The application of the integral

C(x|0,0) =

priors needs the simulation from the two posteriors distribution, the posterior
under M; : 6 = 0, and the posterior under Ms : 6 # 0.

Using that the Cauchy density can be written as a mixture of the normal
and the gamma:

+o0
C(x|f,0) = N(z]0,0%/N)G(A1/2,2)d),
0

the posterior distribution for the Cauchy parameters 7(6, o|z) given the imagi-
nary minimal training sample x = (1, 2) and the prior 7™V (0, 0) o 1/0, is the
marginal of
1

(0,0, A1, Azz) o ;N(%W,UQ/M)N(%W,02/)\2)(}()\1|1/272)9()\2|1/2,2)~
Therefore the simulation from (6,0) ~ 7(6, o|z) can be performed as follows:

1. A= ()\1, )\2) ~ 7T(>\|$)

2. 0 ~m(o|\ x)

3. 0 ~7w(flo, )\, x)

First, to simulate m(\|x), note that
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() ocQ(A1|1/2,2)Q(A2|1/2,2)/%N(mlw,02/)\1)N(x2|9,a2/)\2)d9d0

1
2|$1 — xg‘

= G(M]1/2,2)G(A2]1/2,2)

and therefore the simulation is straightforward. Then, to simulate 7(o |\, ) and
7(0|o, A\, x) note that

1
7T(07 0")\,.1‘) X EN('T1|97 0‘2/)\1)N(1‘2|9, 02/)‘2)

o & exp (—% (M (21— 0)% + Aa(a2 — 9>2))

o3

— %exp (_T; (Hl()\,x) + (A1 + A2)(0 — H2<>‘7x))2)>

- o (- oy (-G RS,

where

Hl()\,il?) = )\1>\2(1'1 — 272)2/()\1 + )\2)

and
HQ()\,Q?) = ()\1.181 + )\21‘2)/()\1 + )\2)

Therefore 7(0|o, A, z) is the normal density with mean Hy (A, x) and variance
02 /(A1 + A2). Moreover

(ol x) = /W(G,U\A,l‘)d@ x %exp (_M)

202

and to simulate 7(o|\, x), we made v ~ G(1/2,2/H (A, x)) and we take o =
1/\/v.

For model M; the posterior distribution is

g
(02 +21)(0? +23)

m(olxy, e)

This distribution can be simulated using the probability integral transform sol-

o2 +x3  [a2\'T"
o2+ 22 \a? ’
where u ~ U(0,1).

For § = 3, 0 = 1 and 6 = 0, we have simulated three samples of size 20

ving the equation
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dataset | min | max | b=30 | b=80 | b= 150
(0 =3) | -3.3 | 429 | 0.0192 | 0.0197 | 0.0200
(@=1) | -3.7 | 19.0 | 0.5346 | 0.5649 | 0.5625
(0 =0) | -89 | 15.8 | 1.8986 | 1.9103 | 1.9663

Tabla 3: Bayes factor B{, in favor of the simpler model # = 0, using integral
priors for different constraints and for 3 simulated datasets.

from the Cauchy C(0,2). The associated Markov chain has been simulated for
3 different constraints |z;| < b, i = 1,2, with b = 30, b = 80 y b = 150. Table
3 shows the values of the Bayes factors that are obtained and the range of the
data.

The Bayes factors in the last row of Table 3 provided evidence in favor of
# = 0, and the p-value associated with a t-test for the simulated data with
0 = 0 was 0.418. The p-values that were obtained with the data simulated from
0 = 3 and 6 = 1 were 0.05715 and 0.007039, and the corresponding Bayes
factors provided a similar response. Another dataset was simulated from 6 = 0
for which the data range was from -28 to 2.8, the p-value was 0.029, and Bayes
factors obtained were 4.0444, 4.0031 y 4.0401, showing more intensively the lack
of robustness and consistency of the t-test to departures from normality.

4.2. Hypothesis testing in binomial regression models

The methodology of integral priors has been satisfactorily applied in binomial
regression models with a general link function, see Salmerén et al., 2015. Bino-
mial regression models (and specially the logistic regression model) are some
of the main techniques used in analytical Epidemiology to estimate the effect
of an exposure on an outcome. To test the effect of specific exposure factors
we state the problem as a Bayesian model selection one and we solve it using
objective Bayes factors with integral priors. We formulate the problem as fo-
llows. Suppose that {(y;,x;); i = 1,...,n} are independent observations, where
y; ~ Ber(p;) is a Bernoulli distributed random variable, z; = (x;1,...,Tk) iS
a vector of covariates, X is the matrix with rows zy,...,z,, and g(p;) = x;5,
i =1,...,n, where g(p) is the link function, and 8 = (31,...,58:)" € © C R¥
is the vector of the regression coefficients with z;; = 1. For a given value
ko € {1,...,k—1} we want to test the hypothesis Hy : (B1,..., Bk, ) = (0,...,0)
versus Hy @ (B1,...,B%) # (0,...,0). Each hypothesis provides a competing
model to explain the sample data. This hypothesis testing is equivalent to the
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problem of selecting between the models M7 and M,, with

M - Yi | 172'701 ~ Be?“(]%‘), g(pi) = x;01 (Z =1,... ,n)
91:(911,...,91k)T€@1ng,eljZO (jzl,...,k()),

My y; | x;, 0 ~ Ber(p;), g(pi) =x02 (i=1,...,n)
02 = (021, ...,02,)" € O3 C R

To compute the posterior probability of each model one needs the specification of
the prior distributions. In the literature diffuse, vague, or flat priors and objective
ones like the Jeffreys prior, 1961, or the reference prior (Bernardo, 1979; Berger
and Bernardo, 1989), are the methods commonly used to estimate the parameters
of regression models. Since the Jeffreys prior for binomial regression models is
usually a proper distribution, see Ibrahim and Laud, 1991, and Chen, Ibrahim,
and Kim, 2008, it can be used to compute Bayes factors for testing Hy versus H;.
However, the Jeffreys’s prior does not concentrate mass around the null model
(see, e.g., Casella and Moreno, 2006, Casella and Moreno, 2009, and references
therein), and therefore the Jeffreys prior is not appropriate for Bayesian model
selection.

It is important to note that in regression models there exist different trai-
ning samples, one for each set of rows of the design matrix with the appropriate
dimension. To overcome this issue, in linear models, Berger and Pericchi, 2004,
have suggested that imaginary training samples can be obtained by first ran-
domly drawing rows from the design matrix and then generating data from the
regression model. We have adapted the above procedure to deal with binomial
regression models and the simulation of the Markov chains which need the simu-
lation of training samples. For a detailed description of the associated Markov
chain we refer the reader to Salmerén et al.,2015.

Breast cancer mortality

The following example is used to illustrate the application of integral priors
in binomial regression models. We study the relation of receptor level and stage
with the 5-year survival indicator, in a cohort of women with breast cancer, see
Greenland, 2004.

The logistic link function was used for this example, and we tested the effect of
the receptor. The maximum likelihood estimates exhibits an association between
receptor level and mortality, with 2.51 as the estimate for the odds ratio and
a p-value of 0.02. We have approximated the integral priors 7 (61) and m2(602)
based on the simulated Markov chains. For T" = 1000, 5000, and 10,000, we
have run 50 Markov chains of length 7', and we have approximated the posterior
probability using importance sampling. Table 4 shows the mean and the standard
deviation of the 50 estimates of the posterior probability of model Ms: there is
a high probability of a true association between receptor level and mortality.
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T =1000 T =5000 T = 10000
Mean 0.710 0.722 0.726
Standard deviation 0.020 0.010 0.008

Tabla 4: Estimates of the posterior probability of model Ms, based on 50 Markov
chains of length 7" and an importance sampling approximation supported by T’
simulations.

Figure 1 shows the marginal integral priors for model M,. These marginal priors
concentrate mass around zero, although the marginal prior for the coefficient of
the receptor level is more concentrated (the null hypothesis is that this coefficient
is equal to zero). The first row provides the priors for the coefficient of the
receptor level and the intercept, the second row corresponds to the stage.

0.25 0.25
0.20 0.20
0.15 0.15 |
0.10 0.10
0.05 0.05
0.00 — 0.00
T T T T T T T T T T
-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20
0.25 0.25
0.20 0.20
0.15 0.15 —
0.10 0.10 —
0.05 —A 0.05 —JL
0.00 — 0.00 —
T T T T T T T T T T
-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20

Figura 1: Non-parametric approximations to the integral priors , 2 (top, left:
receptor level; top, right: intercept; bottom, left and right: stage) based on 50,000
iterations of the associated Markov chain.

5. Revisiting the application of the integral priors to the
one way random effects model

5.1. The problem

We consider the random effects model



A Review of the Developments on Integral Priors for Bayesian Model Selection 107

M:yij :u—l—ai—i—eij,i: 1,,]{7,]: 1,...,n,

where the variables e;; ~ N(0,0%) and a; ~ N(0,02), i =1,...,k; j = 1,...,n,
are independent. We are interested in the selection problem between models with
parameters:

M1 : 91 = (,ul,al,O) and Mg : 02 = (,LLQ,O'Q,Ua).

The default priors we use to derive the integral priors in equations (2.1) and (2.2)
are the reference priors 7 (1) = ¢1 /o1 and 73 (6) = coo5 2(1 + (04/02)?) /2.
Note that 7Y (6;) is the reference prior for model M; and 72" (6,) is the reference
prior for model M for the ordered group {o,, (o, 1)} when n = 1. We use the
prior & (6,) to keep this section within a methodological level. Under these
assumptions the sample densities for the two models are:

k
A 161) =[] Nalyi | ta1p,071,)
i=1
and
k
f2(y |02) = HNn<yz | N21n30-51n + Uan)7
i=1

where y; = (Yi1, - Yin)s ¥ = V1, ¥%), 1n = (1,..., 1), I, is the identity
matrix of dimension n and J,, the square matrix of dimension n with all the
entries equal to one.

Let S be the total sum of squares, Zle Z?Zl(yij — %)%, decomposed as
S =81 + So, where S| = Ele > i1 (yij —7;)* and Sy = Ele n(y; —Y)?. The
Bayes factor B3 (y) is obtained in Cano et al., 2007a, as

nk—1

co [ ko1 nu? Sy\ 2 s
B =2 [y (“mf) 0t tdu, (51)

which unfortunately depends on the arbitrary ratio cz/c; and to avoid this in-
determinacy we will use integral priors instead of the original default priors.
The priors {7, 7'} are integral priors when ¢; = cp. However, to ensure the
uniqueness of the integral priors recurrence of their associated Markov chains is
needed and as both chains are of the same type (see Cano et al., 2008) we have
explored the Markov chain associated with the simpler model.

5.2. Exploring the Markov chain associated with the simpler model

The transition density of the associated Markov chain, §; — 6/, has been
obtained in Cano et al.,2007a, as
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= p1 + o

and
/
01 = 0167

where

5:\/7@\53—64|\/5|§1—§2|7
ez
VG

and £1,6,61,62,63,64 ~ N(0,1), u ~ qi(u) = (1 +u?)732, 2 ~ ga(2)
273/2e=1% and w ~ p(w) oc w=3/2e" 1/,

63+E4

& =& |+ Vz & —& | /24 Ber/V2

O{_

Regarding the autonomous chain (0,,), (logo,) is a recurrent random walk
since E(log) = 0 and E((log3)?) < +oo. Although, for the whole chain
(t4n, 01 ), we have not been able to establish recurrence so far because the second
order moments for o and 3 are not finite. However, under some assumptions the
recurrence of the chain could be established and then the integral priors would
be unique. This is done in the following proposition.

Proposicién 5.1. Let {m1(61),m2(02)} be the class of integral priors. Suppose
that each integral prior m1(01) = p(o1) does not depend on uy, then the integral
priors are unique up to a multiplicative constant.

Proof

It follows, see Cano et al., 2008, that m (61)df; is an invariant o-finite measure
for the Markov chain

py = p1+ oo
oy = o10.

If po(B)p1(a|8) denotes the density function of («, 5) then the transition density

Q(61161) is
1 o1 H1 H1
2| — |1 ‘
01 g1 g1 01

and it follows from the invariance property that

o(0) :/Uilp2 (Zi)m( ‘—) o(on)drdon :/Uipo (%) o(on)do.

Therefore p(o1)do; is an invariant o-finite measure for the recurrent Markov
chain ¢} = 01 meaning that (o), and therefore 7 (61), have to be proportio-
nal to 1/07, and the proposition is proved.
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Observacién 5.1. Note that if each integral prior m (01) can be written as
m1(61) = @1(p1]o1)p2(o1) with

/s01(u1|01)du1 =1, Vo1 >0,

then, from the invariance property it follows that

p2(01) :/in (Z—ll) p2(01)doy

01 1

and again ps(o1), and therefore m1(01), have to be proportional to 1/o1 and the
integral priors are unique up to a multiplicative constant.

The performance of the integral priors 73 (1) and 7' (92) was satisfactorily
illustrated with two popular data sets found in Box and Tiao, 1973, pages 246
and 247, respectively. We computed the Bayes factors for the two sets of data,
using equation (5.1), with ¢; = ¢2. The Markov chain associated with the sim-
pler model when we use this methodology provided some insight on how integral
priors work out. However, the question of whether or not the integral priors for
this problem are unique is still an open problem and we are dealing with it explo-
ring the results that are obtained when the Markov chain for the simpler model
is run many times in different conditions. The consistency of this Bayes factor
when the number of groups goes to infinity, when the number of observations per
group goes to infinity, and when both go to infinity has been recently established
in Kang et al., 2015.

6. Conclusions and oncoming research

This paper revises the theory of integral priors. We have explained how inte-
gral priors operate in Bayesian model selection and we have illustrated their use
with several examples ranging from the simple case of testing a normal mean
with known varince to more complex situations.

An automatic tool to compute Bayes factors has been developed as we only
have to simulate from the involved models and their posterior distributions once
a default prior has been assigned to each model. This will be enough to compute
(integral) Bayes factors that will be unique provided that its associated Markov
chain is recurrent. This methodology can directly be applied to the comparison
of nonnested models contrary to what happens with other methodologies that
need to be adapted for it.

Several situations may arise when applying this methodology. If we are able to
obtain the unique invariant proper distribution we can straightforward compute
the unique integral Bayes factor, this is the case of the problem of testing a
normal mean with known variance. Nevertheless if we can just establish null
recurrence of the associated Markov chain we even are able to compute the
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unique integral Bayes factor.

In some situations for which we were not able to ensure uniqueness of the
integral priors they were simulated after imposing a constraint on the imaginary
training samples space that implied uniqueness of the integral priors, see Cano
and Salmeroén, 2013.

In other situations like the one sided testing for the exponential model we
were able to state uniqueness of the integral priors but we could not explicitly
find them and we solve the problem using approximated Bayes factors; these
two problems are solved in Cano and Salmerdén, 2013. Future applications of
this methodology to multiple comparison and therefore to variable seletion are
in progress.
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Abstract

This article is a brief introduction to two-stage Stochastic Optimiza-
tion, an area of Mathematical Programming for modeling optimization
problems that involve uncertainty. Stochastic modeling consists of opti-
mizing the expected value over a set of possible scenarios, being feasible
under (almost) all of them. The so-called here-and-now solution will be
compared with the wait-and-see solution and the expected result of using
the expected value. Numerical simulations are reported for comparison
purposes, where uncertainty is modeled via several discrete probability
distributions.

Keywords: Stochastic Optimization, Wait and See, Expected Value,
Value of Perfect Information, Value of Stochastic Solution.
AMS Subject classifications: 90C15, 90C05.

1. Introduccion

La Programacién u Optimizacion Estocastica es un area de la Investigacion
Operativa encargada de optimizar modelos que contienen incertidumbre. Los
problemas de optimizacién determinista se formulan bajo parametros conoci-
dos, pero los problemas reales casi siempre incluyen pardmetros inciertos en el
momento en que hay que tomar las decisiones. Los problemas estocdsticos con-
sideran que los datos desconocidos vienen dados o pueden ser estimados por
distribuciones de probabilidad. El objetivo es encontrar una politica que sea fac-
tible para todos (o casi todos) los posibles casos y optimiza la esperanza sobre
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una funcién de las decisiones y las variables aleatorias. Los modelos se formulan,
resuelven analitica o numéricamente y se analizan para proveer de informacion
util a la persona tomadora de decisiones.

La Optimizacion Estocastica tiene aplicaciones en un amplio rango de areas
desde las finanzas a la optimizacion en transporte o energia.

Algunos de los libros fundamentales son Kall et al., 1988, Kall and Wallace,
1994, Prekopa, 1995, Wallace and Ziemba, 2005, Shapiro et al., 2009, Alonso-
Ayuso et al., 2009, Birge and Louveaux, 2011, Pflug , 2012, King and Wallace,
2012 y Pflug and Pichler, 2014. Una lista de bibliografia de Programacién Esto-
castica ha sido compilada en van der Vlerk, 2007a y sobre Programacién Esto-
castica Entera en van der Vlerk, 2007b; para publicaciones espanolas véanse los
libros Alonso-Ayuso et al., 2004 y Ramos et al., 2008, asi como una mencién a
esta disciplina en esta revista en Escudero and Lopez Cerdd, 2012 y Escudero,
2009. La referencia a nivel mundial es la Stochastic Programming Society (SPS),
Seccién Técnica de la Mathematical Optimization Society (MOS); a nivel euro-
peo el Furopean Working Group on Stochastic Programming and Applications
(EWGSP) aprobado en 2012 dentro de la European Association of OR Societies
(EURO); y a nivel estatal la Red Temdtica de Optimizacion Bajo Incertidumbre
(RETOBI) coordinada por el profesor Andrés Ramos, de la Universidad Ponti-
ficia Comillas (Madrid).

Este trabajo se organiza de la siguiente manera: en la Seccién 2 se presenta
una introduccién a la teoria basica de la Optimizacién Estocéastica, también
conocida como Optimizacion bajo Incertidumbre; en la Seccién 3 se ilustran
los resultados obtenidos en la optimizaciéon de un caso practico en dos etapas
para los modelos presentados en base a diferentes distribuciones de probabilidad;
finalmente, en la Seccion 4 se encuentran las conclusiones.

2. Optimizacion Estocastica

Un problema lineal determinista consiste en encontrar una solucién 6ptima,
que minimice (0 maximice) una funcién objetivo lineal sujeta a un conjunto de
restricciones lineales:

min Z=cx
sujeto a Axr =b (2.1)
x>0,

donde c es el vector fila de costes de dimensién 1 x n, x es el vector columna de
variables de decision de dimension n x 1, A € M,,«, es la matriz de las restric-
ciones y b es el vector columna de términos independientes de las restricciones
de tamano m x 1 (right hand side, RHS). En un problema determinista, ¢, A y
b son datos conocidos.

La funcién objetivo es z = cx, donde {z|Ax = b,x > 0} es el conjunto de
soluciones factibles. Una solucién éptima factible, x*, es aquella que cumple con
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la desigualdad cx > cx* para cualquier x factible.

Tipicamente los problemas lineales tratan de buscar la solucién del minimo
coste bajo restricciones de demanda que se deben satisfacer o la solucion del
maximo beneficio bajo recursos limitados. Dado que maximizar una funciéon ob-
jetivo z es lo mismo que minimizar —z, sin pérdida de generalidad, este trabajo
se desarrollara para problemas de minimizacién.

2.1. Optimizacién lineal bajo incertidumbre

Los problemas lineales estocasticos son problemas lineales donde algunos da-
tos no son conocidos con antelacion. La incertidumbre se puede representar con
variables aleatorias bajo la forma de distribuciones de probabilidad, densidades
o medidas de probabilidad. Los problemas que analiza la Optimizacién Esto-
castica, consideran que tanto los coeficientes de la funciéon objetivo, como la
matriz de restricciones o los términos independientes pueden tener componentes
estocasticas.

Una técnica que modeliza y recoge adecuadamente la incertidumbre, es la
denominada Andlisis de escenarios. Esta metodologia parte de conocer un con-
junto finito de valores de los parametros estocasticos, representativo del conjunto
de todos los posibles valores de los mismos. Habitualmente la toma de decisiones
esta sujeta a un horizonte temporal, cuyos periodos de tiempo se agrupan en
etapas de acuerdo a la incertidumbre.

Definicién 2.1. Una etapa de un horizonte temporal dado, es un conjunto de
pertodos de tiempo en los que tiene lugar la realizacion de pardmetros inciertos.
El conjunto de etapas a lo largo del horizonte temporal se denota mediante T .

Definicién 2.2. Un escenario es una realizacion de los pardmetros inciertos
y deterministas a lo largo de las etapas del horizonte temporal. El conjunto de
escenarios se representa mediante 2. Dado un drbol de escenarios, el conjunto
de nodos se representa mediante G.

La incertidumbre simboliza la condicién aleatoria de un problema, la cual
se representa en términos del experimento aleatorio. El conjunto de todos los
posibles resultados lo representaremos por el conjunto €2. Los resultados pueden
combinarse en subconjuntos de {2 llamados sucesos. Cada suceso elemental w € 2
determina un escenario £ = (¢, A“,b%), es decir, una particular realizacién de
los pardametros aleatorios del problema. La coleccién de sucesos aleatorios se
denota por F, siendo F una o — algebra de las partes de . A cada evento
A € F se le asocia el valor P(A), llamado probabilidad, tal que 0 < P(A4) <1,
P(Q) =1y P(Up>14,) = > >, P(4,) si Ai,..., A, € F son incompatibles
dos a dos. (2, F, P) se denomina espacio de probabilidad.

Los problemas de Optimizacién Estocastica tienen su origen a mediados sel
siglo XX derivados de la Optimizacién Lineal en los estudios de Dantzig, 1955
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y Beale, 1955. Consideremos el problema estocastico lineal de dos etapas con
recurso fijo:

Qsp = min cx+ E¢min (¢*y”)] (2.2a)
s.a. Az =1b (2.2b)

Tz + Wy“ = h* Yw € Q (2.2¢)

z,y” >0 Yw € Q, (2.2d)

donde c es el vector fila de los coeficientes de la funcién objetivo para la variable x
de la primera etapa de dimension n; x 1, b es el vector RHS para las restricciones
de la primera etapa de dimension m; x 1, A es la matriz conocida para las
restricciones de la primera etapa de dimensién mq x nq, h* es el vector RHS para
las restricciones de la segunda etapa de dimensién mo X 1, ¢“ es el vector columna
de los coeficientes de la funcién objetivo para la variable y* de dimensién ny x 1
y por ultimo, T% es la matriz tecnoldgica de dimension me xny y W la matriz de
recurso fijo para los distintos escenarios w de dimension mg xXns. Los componentes
estocdsticos del problema vienen dados por el vector £ = (¢¥,T%, h*), w € Q.
El conocido como Problema Determinista Equivalente (DEP) es

min z= cx+ Q(z) (2.3a)
s.a. Ar =b (2.3b)
x>0, (2.3c)

donde Q(z) = E¢[Q(z,£¥)] v Q(z,£%) = miny{¢“y | Wy = h¥ — Tz, y > 0}.
Sea la variable aleatoria &, la cual consideraremos discreta con un niimero
finito de valores £“ con probabilidad P(§ = £¥) = p“ tal que ) op* =
1. La esperanza matemdtica se define como E[§] = > p“¢Y y la varianza
como Var[¢] = E[¢ — E[¢]]%. Por simplificar la notacién, se denotard £ como
w. La incertidumbre del problema se puede representar mediante un arbol de
escenarios, cuyos niveles pueden estar relacionados con los periodos del horizonte
temporal, ver Figura 1. El camino que une el nodo raiz con una hoja representa
un escenario, una posible realizacion de la incertidumbre. En cada nodo del
arbol existe una variable a decidir, es decir, una decisiéon que debe ser tomada.
En cada etapa hay tantos nodos como realizaciones de los parametros inciertos y
en cada etapa se dispone de la informacién necesaria para la toma de decisiones.
En la Figura 1 se ilustra un arbol de 3 etapas, 7 = {1,2,3} y 6 escenarios,
Q={1,...,6}, formando un arbol de 10 nodos, G = {1,...,10}.
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() w=1
@<@
M w=3
w=14

Figura 1: Ejemplo de arbol de escenarios

La representacion compacta del problema lineal estocastico de dos etapas de
recurso fijo viene dado en (2.4).

Qsp= min cr+)  .opqy”

s.a. Ax=1»
2.4
TYx + Wy* = h¥ Yw € (2:4)
z,y¥ >0 Yw € Q,

donde la funcién objetivo minimiza el valor esperado bajo el conjunto de esce-
narios y las restricciones se satisfacen bajo todos y cada uno de los escenarios.
En efecto, Qsp = E[Zsp] = Y cq P’ ZEp, donde ZEp = cxsp + Y ,cq " Ysp
siendo zgp y ysp solucién de (2.4).

Observacion 2.1. En este trabajo se denota por Zy :  — IR la variable
aleatoria que representa la funcion objetivo bajo cada escenario del modelo de
optimizacion, donde Z(.y(w) = ZE‘_’), siendo ZE‘_’) = cx(y + q“yz‘f), w € ), con
funcion de distribucion Fz ,(z) = P(Z) < 2), Vz € IR. Z.y tipicamente puede
representar los costes en problemas de minimizacion o las ganancias en proble-
mas de maximizacion. En este trabajo, como hemos mencionado anteriormente,
Z .y representa los costes en el modelo (-).

2.2. Solucién WS y valor de la informacién perfecta (EVPI)

El valor esperado de la solucién espera y observa ( Wait and See, W) se define
como el promedio de los valores de las funciones objetivo de cada problema en
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cada situacion de incertidumbre, véase Madansky, 1960. Es decir, consideramos
que podemos esperar hasta que la incertidumbre se despeje y calcular el promedio
sobre los resultados. Tras resolver || problemas (2.5), uno bajo cada escenario
w e

e = min cx+q“y”
s.a. Ax=b» (2.5)
TYx + Wy“ < h¢ '
z,y* >0,

el resultado del WS se obtiene como el promedio de las funciones objetivo resul-
tantes bajo cada escenario, donde Zy g = (2}, ¢)wen:

Qws = Ee[Zws] = Y p*Zivs. (2.6)
weN

También se puede implementar en un tinico problema equivalente:

Qws = min »_ p“(cz” +¢“y*) (2.7a)
we

s.a. Az® =10 Yw € ) (2.7b)

Tz + Wy* = h” Yw € Q (2.7¢c)

¥ y? >0 Yw € Q. (2.7d)

donde la funcién objetivo (2.7a) es la suma ponderada de las |Q2| funciones ob-
jetivo en los respectivos escenarios, y la variable x“ puede tomar distinto valor
a lo largo del conjunto de escenarios.

Definicién 2.3. El valor esperado de informacion perfecta (Expected Value of
Perfect Information, EVPI), para problemas de minimizacion, se define como la
diferencia entre el valor Qsp y Qws:

EVPI = Qsp — Qws (2.8)

Este valor mide la cantidad maxima que la persona tomadora de decisiones
estaria dispuesta a pagar a cambio de la informacién completa y exacta sobre el
futuro, véase Raiffa and Schlaifer, 1961.

2.3. Solucién EEV y Valor de la Solucién Estocéastica (VSS)

Una tentacion a la hora de resolver un problema con parametros inciertos
es reemplazar todas las variables aleatorias por su valor esperado. Se denomina
solucién del problema del valor esperado (FEzpected Value, EV) al valor Qgy que
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se obtiene del siguiente problema deterministico:

Qpy = min cx+ E¢lqly
s.a. Ax=b

E¢[T)x + Wy = E¢[h]
z,y >0

(2.9)

El resultado esperado de utilizar la soluciéon que proporciona el valor espe-
rado (Ezpected result of using the EV solution, EEV), Qppy, es el resultado de
implementar las decisiones de primera etapa proporcionadas por el modelo EV
(2.9), zpv, en el modelo estocastico (2.4). Es decir,

Qepv = crpy +min > .o P ¢ Y
s.a. Wy* =h* -TYzpy, Yw e (2.10)
y“ >0, Yw € Q

Este problema se puede descomponer en || problemas independientes:

Zgpy = crpv +min  q¥y”
s.aa. Wy* <h¥Y —T%zpy (2.11)
y* >0

Asi, el valor Qggy es equivalente al promedio de los valores de las funciones
objetivo de cada uno de los problemas (2.11) en los que se ha fijado la variable
de la primera etapa zgy .

Qrpv = F¢g[Zppv] = Z P Zgev (2.12)
we

Definicién 2.4. El valor de la solucion estocdstica (Value of Stochastic Solution,
VSS) en problemas de minimizacion se define como:

VSS = Qppv — Qsp (2.13)

Este valor mide el costo por ignorar la incertidumbre.

Para un estudio de los problemas EEV y valor de la solucién estocastica VSS
en el contexto de optimizacién estocastica multietapa, véase Escudero et al.,
2007.

2.4. Desigualdades basicas

Las siguientes relaciones entre los valores definidos en la seccion anterior
fueron establecidas por Madansky, 1960.
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Proposicion 2.1. Para modelos lineales de minimizacion se tienen las siguien-
tes desigualdades:

Qws < Qsp < Qepv (2.14)

En los modelos de mazximizacion se darian las desigualdades contrarias.
Demostracion: Dado que la solucién éptima del problema (2.4) es solucién
factible del problema (2.7), se obtiene la primera desigualdad. Teniendo en cuenta
que la solucién éptima de (2.10) es una solucién factible de (2.4), se obtiene la
segunda desigualdad. B
De esta proposiciéon se concluye que el valor del problema estocastico SP
(2.4) nunca podria superar el valor bajo informacién perfecta, modelo WS (2.7),

y que nunca serd peor que el resultado esperado de utilizar la soluciéon promedio,
modelo EEV (2.10).

Proposicion 2.2. En problemas estocdsticos de minimizacion con coeficientes
fijos en la funcion objetivo y matriz de recurso W fija, se tiene:

Qev < Qws (2.15)

En los modelos de maximizacion se daria la desigualdad contraria.

Demostracion: Se basa en la conocida desigualdad de Jensen, véase Jen-
sen, 1906, que establece que para cualquier funcién convexa f(&) de & Ef(§) >
f(E€). Para aplicar este resultado, necesitamos demostrar que f(£) = min z(z, &)
es una funcién convexa de £ = (h,T). En primer lugar, obsérvese que z(x,§) =
cx + Q(x,h,T) + 6(x|Ax = b,x > 0), donde (x|X) es la funcién indicador del
punto x en el conjunto X, es simultaneamente convexa en z, h y T'. Sean &1 y &5
tales que z(z1,&1) = f(&1) v 2(x2,&2) = f(&2), entonces la convexidad se sigue
de la siguiente manera: Af(&1) + (1 — A) f(&2) = Az(z1,&1) + (1 — A)z(x2,&2) >
(A1, &) + (1 = A)(22,82)) = mingz(Mx1,61) + (1 — A)(22,&2)) =
fA&G+(1-A)¢). B

De esta proposicion se observa que debemos desconfiar del resultado que pro-
mete el valor esperado, puesto que podria ser mejor que el que ofrece la soluciéon
bajo informacién perfecta. Ademds, las soluciones del modelo EV (2.9) podrian
no ser implementables bajo alguno de los escenarios, por lo que el modelo EEV
(2.10) serfa infactible, y por tanto el valor de la solucién estocéstica inestimable.

Proposicion 2.3. Para cualquier problema estocdstico:

0< EVPI (2.16)
0<VSS (2.17)

Demostracion: Es inmediata a partir de la Proposicién 2.1. B
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Proposicion 2.4. Para problemas estocdsticos con matriz de recurso fija y coe-
ficientes en la funcion objetivo fijos:

EVPI < Qgpv — Qrv (2.18)
VSS < Qpgv — Qrv (2.19)

Demostracion: Es inmediata a partir de la Proposiciéon 2.2. B

3. Caso de estudio

En esta seccion se exponen las simulaciones del que hemos llamado proble-
ma del granjero. Contiene la experiencia computacional del problema con 100
escenarios y para cinco distribuciones de rendimientos distintos, de manera que
se puedan ilustrar los conceptos previamente expuestos y se puedan analizar
las respuestas que nos ofrecen los modelos basicos de Optimizacién Estocéstica
presentados en la Seccién 2.

La experiencia computacional se ha realizado bajo el sistema operativo Win-
dows 8.1 de 64 bits con un procesador AMD 10, 1.90GHz, 4.00 GB (3.43GB
utilizables) RAM y 4 cores. Todos los cédigos estdn implementados en C++ bajo
Visual Studio 2013 usando COIN-OR, véase COIN-OR, 2012, Pérez and Garin,
2010.Los resultados y graficos estadisticos que se muestran en este capitulo se
han obtenido mediante R, véase R Project, 2016.

3.1. El problema del granjero (PG)

El problema seleccionado estd inspirado en un ejemplo del capitulo 1 del li-
bro Birge and Louveaux, 2011.Un granjero quiere cultivar Z productos en b acres
de tierra y durante el invierno debe decidir cuanta tierra destinar a cada tipo
de cosecha. El granjero sabe cuantas toneladas de cada producto son necesarias
para la comida del ganado. Estas cantidades pueden obtenerse de la granja o
comprarse en un almacén y cualquier exceso de produccién serd vendido. Ade-
mas, la Comisién Europea impone una cuota a la venta de ciertos productos.
Conocido el rendimiento medio base en las tierras y los costes de plantacion,
se quiere optimizar la distribucion de los cultivos que minimice los gastos del
granjero.

El problema estd compuesto por los siguientes conjuntos, parametros y va-
riables:

Conjuntos:

Za, conjunto de materias primas para el alimento del ganado.
IR, conjunto del resto de materias cultivables.

7, conjunto total de materias, Z = Zg5 U Zp.

75, conjunto de indices para la venta de materias, Zo := {1,...,Ig + 2Ir}.
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(), conjunto de escenarios representando la incertidumbre.
Parametros deterministicos:

¢, vector de costes de plantacion, ¢ = (¢;)ier-

q¥, vector de precios de venta, ¢" = (¢} )icr,-

q¢, vector de precios de compra, ¢¢ = (¢ )ic1e-

b, acres de tierra disponibles.

r, vector de rendimientos base para los productos cultivados, r = (r;);c;-
h, vector de toneladas de producto para el ganado, h = (h;)ic1,-

w, vector de la cuota que impone la Comisién Europea, w = (0;)icr,-

Parametros estocéasticos:

&, vector aleatorio correspondiente a la tasa de variacién del rendimiento base,
£ = (§¥)weq, donde £ = (§)ier-

Variable de primera etapa:
x, vector de acres de tierra a cultivar, x = (z;);ez.
Variables de segunda etapa:

y, vector de las toneladas de compra de productos para el ganado, y = (y%)ic1s wea-

w, vector de las toneladas de venta de todos los productos, w = (wf)icr, wea-

El modelo lineal estocastico de dos etapas de riesgo neutro para el PG viene
dado en (3.1):

QRQsp = min Zcil‘i + pr (Z T Z qwa) (3.1a)

i€T wen e i€Ts

s.a. sz <b (3.1b)
icl
(ri - &) - xi +yd —wy > hy, VieZg, Ywe N (3.1c)
(1 - &) " rgqs — Wi, —wiy; >0, Vie I, Vwe Q  (3.1d)
z; >0, Viel (3.1e)
y; >0, Vi e Zg, Vw e (3.1f)
wy >0, Vi €Iy, Vw e (3.1g)
wi v < w;, Vi € L, Yw € Q (3.1h)

donde (3.1a) es la funcién objetivo, que representa la esperanza matematica de
la variable costes Z, es decir, E[Z] = ) ., p*Z*, donde para cada escenario
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w € O el coste Z% se define como:

7= cwit+ Y afyy =Y afwy,

i€l €L 1€Ls

(3.1b) es la restriccién sobre las plantacién de acres, (3.1c) es la restriccion de
las materias primas para el alimento del ganado, (3.1d) es la restriccién para el
resto de materias primas, (3.1e), (3.1f) y (3.1g) reflejan el cardcter no negativo
de las variables y (3.1h) es la restriccién sobre la cuota de produccion.

3.2. Distribuciones de probabilidad y datos deterministas

El problema estocastico toma la expectativa respecto de la distribucién de
probabilidad, la cual se da por conocida. Sin embargo, en aplicaciones préacticas
no se conoce la distribuciéon y se tiene que estimar desde un conjunto de datos o
utilizando juicios subjetivos. En este problema la tnica fuente de incertidumbre
es la tasa de variaciéon del rendimiento de las plantaciones, £, ¢ € Z, w € (L.
Se ha considerado la misma distribucién para todos los productos ¢ € Z, con
rango comun [0.5,1.5] de acuerdo a cinco distribuciones de probabilidad. Se han
realizado cinco muestras aleatorias simples de tamano || = 100, de las siguientes
caracteristicas, cuyo histograma se muestra en la Figura 2.

Tasa 1: Tasa uniforme que proviene de una distribucién uniforme en el intervalo

[0.5,1.5], 4[0.5, 1.5].

Tasa 2: Tasa con forma de campana, proviene de una distribucién normal de media
1 y desviacién estandar 0.2, N'(1,0.2).

Tasa 3: Tasa con cola a la derecha, proviene de una distribucién Beta de parame-
tros 0.3 y 1, Beta(0.3,1), desplazada 0.5 unidades a la derecha, dado que
la distribucién Beta toma los valores en el intervalo [0, 1].

Tasa 4: Tasa con cola a la derecha, proviene de una distribucién Beta de parametros
5y 1, Beta(5,1), desplazada 0.5 unidades a la derecha.

Tasa 5: Tasa con cola a la derecha, proviene de una distribucién Beta de parametros
0.3 y 0.3, Beta(0.3,0.3), desplazada 0.5 unidades a la derecha.

Respecto a los parametros deterministas, consideramos que el granjero quiere
cultivar Z = {trigo, maiz, remolacha} productos en b = 500 acres de tierra. Sea
T = {trigo y maiz} el conjunto de materias primas para el alimento del ganado
e Ir = {remolacha} el resto de materias, |Z| = 3, |Zg| = 2, |Zr| = 1 e |I2| = 4.
Sea 7 = (1;)ier = (2.5,3,20) el vector de rendimientos base para los productos
cultivados. Sea h = (200, 240) las toneladas de producto necesarios para alimento
del ganado. Sea ¢ = (150,230, 260) el coste de plantacién de los productos Z.
Sean ¢¥ = (170,150, 36, 10), ¢¢ = (238,210) los precios de venta y compra de
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Tasa 1: U[0.5, 1.5] Tasa 2: N(1, 0.2)
) ) 2 m
Tasa 3: Beta(0.3, 1) + 0.5 Tasa 4: Beta(5, 1) + 0.5
il : Wﬁ\

Tasa 5: Beta(0.3, 0.3) + 0.5
T

: RN

¥/
[ |

Figura 2: Histograma para las 5 tasas

los productos en Zy e Zg, respectivamente. Sea w; = 6000 la cuota que impone
la Comisién Europea para las materias i € Ig.

3.3. Resultados, analisis y discusion

Las cinco tasas de rendimientos nos ofrecen resultados muy diversos en las
modelizaciones previamente descritas. En la Tabla 1 esta la comparacién de
los resultados del modelo del promedio EV (2.9), modelo espera-y-observa WS
(2.7), modelo estocastico SP (2.3) y el resultado esperado de utilizar la solucién
que proporciona el valor esperado, modelo (EEV) (2.10). Ademaés se indican las
medidas EVPI y VSS.

Tabla 1: Comparacion segin tasas de EV, WS, SP, EEV, EVPI y VSS

Tasa Qpv Qws Qsp Qppv | EVPI  VSS
Tasa 1: — | -118600 -110468 -101648 -96573 8820 5075
Tasa 2: N | -123973 -120973 -113729 -111980 | 7244 1750
Tasa 3: C | -45520 -38148 -32792 -18894 5356 13898
Tasa 4: D | -185720 -196411 -191003 -190033 | 5408 970

Tasa 5: U | -129644 -117264 -110266 -99870 6998 10396

Como se ha mencionado, el EVPI mide la cantidad méxima que la persona to-
madora de decisiones, en este caso, el granjero estaria dispuesto a pagar a cambio
de la informacion completa y exacta sobre el futuro, es decir, el rendimiento. El
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mayor valor resulta con la tasa 1 uniforme, mientras que con las tasas asimétricas
3y 4, resulta el menor valor. EVPI' > EVPI? > EVPI> > EVPI* > EVPI3.
El valor VSS mide el costo que supone ignorar la incertidumbre, el mayor costo
por ignorarla es el que ofrece la tasa 3 con cola a la derecha, seguido de la tasa
5 en forma de U (mdas desfavorables); por el contrario, la tasa 4 con cola a la
izquierda (mas favorable), es la que menos costo tendria en el caso de ignorar la
incertidumbre. V.SS% > V885 > VSSt > VSS? > VS§S4.

En la Figura 3 se muestra el histograma de Zgp para la Tasa 2 con distribu-
cion normal, las curvas de densidad suavizadas para Zws, Zsp v Zggv, asi como
los valores esperados (funcién objetivo). Se observa que Qpy < Qws < Qsp <
OrEgv, de acuerdo a las Proposiciones 2.1 y 2.2. Y por tanto, se satisfacen las
Proposiciones 2.3 y 2.4 en desigualdad estricta. Lo que resalta la conveniencia de
utilizar modelos de optimizacién estocastica frente a la tentacion de simplificar
el problema sustituyendo los pardmetros estocasticos por sus promedios.

— Q_EV =-123973

- Q_WS = -120973

— Q_RN = -113729
- Q_EEV =-111980

—
-250000 -150000 -50000 0 50000

Figura 3: Histograma de Zgp

En la Figura 4 se han recogido los histogramas y valores esperados de Zgp,
Zws 'y Zggy para las cinco tasas de variacién del rendimiento. Como era de
esperar, se observa que la forma de las distribuciones de costos son inversas a las
distribuciones de tasas, lo que principalmente se aprecia en las tasas asimétricas
3y 4. En efecto, a mayor tasa de variacién del rendimiento, menor costo esperado
y viceversa.

Por 1ltimo, en la Tabla 2 se muestra la comparativa del vector de soluciones
de primera etapa, es decir, la distribucién de los productos a cultivar en los acres
de tierra disponibles, de acuerdo a todos los modelos presentados: modelo SP
(2.4), WS (2.7) (se muestran decisiones en el mejor y peor escenario) y EEV
(2.10).

Notese que las decisiones a implementar son muy diferentes dependiendo del
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Figura 4: Zgsp, Zws y Zggy bajo las cinco distribuciones
Tabla 2: Comparativa del vector de decisiones segiin tasas
Problema Tasa 1: — Tasa 2: N Tasa 3: C Tasa 4: D Tasa 5: U
SP (174, 86, 240) | (150, 82,268) | (157, 88, 255) | (222, 66, 212) | (213, 76, 211)
WS (max) (160,0,340) | (160,0,340) | (160,0,340) | (160,0,340) | (160,0,340)
WS (min) | (247,53,200) | (247,53,200) | (247,53,200) | (247,53,200) | (247,53,200)
EEV (120, 80, 300 ) | (128, 78, 294) | (106, 0, 394) | (221, 61, 280) | (136, 77, 287)

objetivo que se plantee y de la distribucion de los parametros aleatorios. Las
soluciones bajo el mejor y peor escenario no varian segin tasas, ya que las cinco
distribuciones comparten la misma tasa minima (-0.5) y tasa maxima (0.5). En
el modelo estocastico, con respecto al del valor medio, en general se propone
cultivar méas del primer producto y menos del segundo. En cuanto al modelo
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estocastico segin distribuciones, las tasas 2 y 3 son similares, con la menor
decisién de cultivar el producto 1, después la tasa uniforme y por ltimo bajo
las tasas 4 y 5, similares entre si, se propone mayor cultivo de dicho producto;
de manera inversa ocurre con el tercer producto y no se observan diferencias tan
importantes entre tasas para el segundo. En cuanto al EEV el primer producto
va aumentando y el tercero decreciendo en las tasas en el siguiente orden: 3, 1,
2,4y5.

4. Conclusiones

En este trabajo se han introducido los conceptos basicos de Optimizacién Es-
tocéstica en dos etapas, comparando con la solucién bajo informacion perfecta y
la solucion basada en el escenario promedio. Se ha comprobado el cumplimiento
de las Proposiciones 2.1 a 2.4 en desigualdad estricta para todos los casos. Por
lo que, podemos confirmar lo inadecuado de fiarse de la soluciéon que ofrece el
problema del valor esperado, EV, ya que prevé un costo medio mejor que el
que ofrece la solucién bajo informacion perfecta, WS. Los resultados obtenidos
para los problemas SP, WS y EEV siguen la distribucién de costos inversa a la
distribucién de la tasa de variacién del rendimiento. Los resultados obtenidos
para el valor de la solucién estocastica ponen de relieve el interés de considerar
la solucién estocastica, pese a su mayor complejidad, frente a otro tipo de mode-
lizaciones mas simplistas, basadas en sustituir los pardmetros inciertos por sus
promedios.
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Abstract

Statistics on causes of death are the main source of information for
epidemiological research or social and health policy decisions. Mortality
statistics consider the underlying cause of death. The selection of the
underlying cause is based on the guidelines and rules described in the
International Classification of Diseases (ICD). Although highly qualified
coders perform the selection of the underlying cause, discrepancies in the
interpretation of the ICD reduce the homogeneity of mortality statistics
at international level. The interest in improving the mortality quality
data has prompted the researchers to develop automatic systems for the
coding and selection of the underlying cause of death. Iris, the promising
automatic coding software used by an increasing number of countries, is
the result of many years of effort and international cooperation.

Keywords: Causes of death statistics, underlying cause of death, Inter-
national Classification of Diseases, automatic systems, coding
AMS Subject classifications: 62P10, 62P25

1. Introduccién

La Estadistica de Defunciones segtin la causa de muerte es una de las mayores
fuentes de informacion para la investigacion epidemiolégica y para la toma de
decisiones en politicas sanitarias y sociales. La gran demanda de informacién en
esta materia, tanto a nivel nacional como internacional, obliga a los productores
de esta estadistica a velar por la calidad y la comparabilidad de los datos.

La codificacién manual de la causa de muerte esta afectada por los mismos
problemas que la codificacion manual en general: requiere tiempo, necesita nume-
rosos recursos humanos y econémicos y es muy sensible a los errores sistematicos
de los codificadores. No obstante, es necesario senalar que la codificacién manual
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de la causa de muerte tiene ademas sus propios problemas especificos, ya que
debe basarse en las directrices descritas por la Organizacién Mundial de la Sa-
lud (OMS) en la Clasificacién Internacional de Enfermedades (CIE), véase OMS,

2016a.
Esta clasificacién consta de tres voliimenes:

e Volumen 1: Lista tabular (1157 paginas). Presenta una lista de enferme-
dades clasificadas por grandes grupos (22 capitulos) con cédigos asignados
a cada una de ellas. Presenta més de 12.000 entradas diferentes. Contiene
ademas, el Informe de la Conferencia Internacional de la Décima Revision,
una clasificacién histolégica y de comportamiento de los tumores, defini-
ciones y Listas tabulares.

e Volumen 2: Manual de Instrucciones (244 péginas). Contiene las reglas de
codificacion.

e Volumen 3: Indice alfabético de la Clasificacién de Enfermedades (758 pa-
ginas). Contiene las enfermedades clasificadas por orden alfabético para su
mejor manejo, asi como tablas de medicamentos y productos quimicos.

Esta clasificacion se caracteriza por su complejidad y sus numerosas excepciones.
Por ello, la experiencia y los conocimientos médicos del codificador son funda-
mentales en esta tarea. La formacién de un buen codificador puede llevar entre
uno y dos anos, lo que hace aconsejable disponer de un equipo de profesionales
estable.

A partir de las condiciones informadas en el certificado médico de defuncién
por el médico certificador (causa inmediata, causa intermedia, causa inicial o
fundamental y otros procesos) el codificador, aplicando las reglas del volumen 2
de la CIE, debe seleccionar la causa basica de defuncion, es decir, la enferme-
dad o lesién que inicié la cadena de acontecimientos patolégicos que condujeron
directamente a la muerte, o las circunstancias del accidente o violencia que pro-
dujo la lesién fatal. Las tabulaciones y los andlisis estadisticos estan basados en
la causa basica.

La calidad de la estadistica de defunciones segtin la causa de muerte esta
ligada fundamentalmente al nivel de detalle de informacién proporcionado por
el médico en el certificado de defuncién y a la variabilidad en la interpretacion
de la CIE durante el proceso de seleccién manual de la causa basica de defuncién
(Harteloh et al., 2010).

La informacion aportada por el médico certificador es de vital importancia en
este proceso, para ello no solamente es necesario conocer la patologia padecida
por el fallecido, sino tener también la formacion necesaria para hacer la correcta
certificacién de la muerte (Consejeria de Sanidad de la Regién de Murcia, 2016).

Por su parte, la bisqueda de una solucién, que elimine o minimice las dis-
crepancias de interpretacién de la CIE, es lo que ha llevado a varios paises a lo
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largo de las ultimas décadas a desarrollar sistemas automaticos de codificacion
y seleccion de la causa basica.

2. Antecedentes

A finales de los anos 60 el US National Centre for Health Statistics desarroll6
el primer codificador automatico para causas de muerte: Mortality Medical Data
System (MMDS), véase US National Centre for Health Statistics, 2016.

Este codificador consta de cuatro partes funcionales:

e SUPERMICAR, trasforma el literal de enfermedades informadas en el cer-
tificado en c6digos ERN (Entity Reference Numbers). Cada ERN engloba
los términos sinénimos de una enfermedad (por ejemplo, tendréd la misma
ERN el cancer de laringe, el tumor maligno de laringe, cancer laringeo,
neoplasia laringea, etc.). Sin embargo, las distintas formas de presentarse
una enfermedad, constituyen entidades nosologicas diferentes, tales como la
insuficiencia cardiaca, insuficiencia cardiaca aguda, insuficiencia cardiaca
congestiva. Solamente admite entradas de texto en inglés.

e MICAR, tiene como entrada los ERN, aplica las tablas internas que inter-
relacionan los diferentes c6digos de las enfermedades descritas (reglas de
codificacién multiple), en el ultimo paso transforma el cédigo ERN resul-
tante del proceso en codigos CIE. Por ejemplo, se describe en un mismo
certificado un cancer de pulmén y un cancer de mama cada uno con su
ERN asignada por el médulo anterior. Micar aplica las reglas y estable-
ce que si existen dos canceres descritos en el mismo certificado y uno de
ellos pertenece a un sitio al que frecuentemente van las metéstasis (caso
del pulmén), éste tomard el cédigo de tumor secundario, considerando al
otro cancer como primario. Los codigos salientes de este modulo serian un
cancer de pulmoén secundario y un cancer de mama primario.

e ACME, tiene como entrada los cddigos CIE que proporciona el médulo
Micar, aplica las tablas de decisién de secuencias légicas basadas en las re-
glas del volumen 2 de la CIE y da como salida el cédigo de la causa basica
de defuncién. Siguiendo el ejemplo anterior, por la regla 2 de selecciéon se
seleccionaria el tumor secundario de pulmén por ser el primero informado,
posteriormente se aplica la regla de modificacién C. Asociacién que esta-
blece que con un tumor secundario en presencia de uno primario se debe
seleccionar el primario, cancer de mama. Asi la causa bésica de defuncién
en este certificado seria el cancer de mama.

e TRANSAX, compila las causas multiples de defuncion.

El problema que surge a nivel internacional reside en que estos c6digos ERN no
siempre se pueden ligar a expresiones no inglesas. Esto explica que el codificador
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sea adoptado en su totalidad por paises de habla inglesa como Estados Unidos,
Reino Unido y Australia, mientras que otros paises como Suecia, Brasil, Francia
o Dinamarca implanten inicamente ACME en el proceso de sus estadisticas.

Es inevitable pensar que utilizando tinicamente ACME, podriamos obtener
la causa basica de defuncién, sin embargo, se trataria de una codificaciéon in-
completa y en muchos casos incorrecta, ya que no dispondriamos del médulo
MICAR que interrelaciona entre si los cédigos informados en cada certificado.

Por otra parte, la opcién de trabajar exclusivamente con ACME obliga a
introducir directamente en el codificador los cédigos CIE correspondientes a las
condiciones informadas en el certificado médico de defuncién o bien a desarro-
llar un sistema que lo realice de forma automatica. La clave podria residir en la
disponibilidad de un certificado electrénico. Los elevados costes de esta herra-
mienta y diversas dificultades legales e institucionales relacionadas con la firma
electrénica del médico certificador, explican que su uso no esté muy extendido,
al menos entre los paises de la Unién Europea, con excepciones, como puede ser
el caso de Dinamarca y la reciente implantacion del certificado electrénico en
Portugal (Assembleia Da Republica Portugués, 2012).

Algunos paises, ante la necesidad de un sistema de codificacion automatico
partiendo de un texto desarrollaron, en los primeros anos de la década de los
90, codificadores automaticos a nivel nacional. Suecia, uno de los paises pioneros
en esta materia, desarroll6 Mikado. Aunque se traté de un reto interesante,
el problema al que se enfrenté fue la gran inversion econémica que supuso un
proyecto de esta envergadura, ya que se trataba de un sistema que continuamente
debia ser actualizado.

La conclusion a la que llegaron otros paises como Francia y Alemania, que
también se embarcaron en proyectos similares, iba en la misma linea: el desarrollo
de sistemas automaticos a nivel nacional, ademas de no ser viable econdémica-
mente, no resolvia el problema de comparabilidad a nivel internacional de las
estadisticas de defunciones segin la causa de muerte (Eurostat, 1998a).

3. Iris, sus origenes

No fue hasta 1997 cuando Lars Age Johansson (National Board of Health
and Welfare, Suecia) y Gerard Pavillon (Centre d’épidémiologie sur les causes
médicales de déces, Francia) empiezan a trabajar sobre un proyecto comin de co-
dificacién automatica. Pocos anos después, Eurostat promueve iniciativas para la
mejora y coordinacién de las estadisticas de defunciones segiin la causa de muer-
te. Segun reflejan varios informes de la Oficina de Estadistica Europea (Pavillon
and Johansson, 2001, Eurostat, 1998b), entre las distintas recomendaciones se
encontraba el desarrollo de sistemas de codificaciéon automatico. Aunque esta
idea tardo en ser aceptada por muchos paises, actualmente nadie duda de que es
la tinica solucién para conseguir la comparabilidad a nivel internacional, ademas
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de un ahorro de recursos, sin olvidarnos de las mejoras en los indicadores de
puntualidad y oportunidad de los datos.

En 2001, en el marco de un proyecto de Eurostat, Lars y Pavillon describieron
un primer borrador de lo que podria ser un sistema de codificacion automatico
comun para todos los paises de la Unién Europea. Posteriormente, se paso al
desarrollo de un software que cumpliera con las especificaciones descritas en el
informe: Iris. En 2004, Alemania y Hungria se unieron al proyecto, lo que per-
mitié integrar en el grupo de trabajo profesionales con diferentes cualificaciones.
Tras la anexion de Italia en 2010, el Core Group Iris quedo constituido por cinco
paises.

Las subvenciones de Eurostat y la decisién de Alemania de ceder un pro-
gramador a tiempo completo, permitieron grandes avances en el desarrollo del
software, de manera que en 2011 se pudo ofrecer a Eurostat y a los Estados
Miembros una version suficientemente buena de Iris.

Como consecuencia de la crisis y de los recortes a los que tuvo hacer frente
Eurostat, Iris fue calificado como una prioridad negativa. Esto significaba que
aunque la Oficina de Estadistica Europea apoyaba y consideraba fundamental la
implantacién de Iris en todos los paises miembros, no podria destinar mas fondos
a este proyecto, lamentando y siendo conscientes de las consecuencias que tendria
en términos de calidad y comparabilidad de las estadisticas de defunciones si no
se conseguia continuar con el desarrollo y la implantacion de este codificador
automatico internacional.

Iris necesitaba un respaldo institucional que garantizase su continuidad. El
Institute of Medical Documentation and Information (DIMDI, Alemania) decide
acoger dentro de su institucién al Instituto Iris, dandole asi una estructura legal
(Iris Institute, 2016).

Actualmente Iris ha atravesado la frontera europea y son muchos los paises
de otros continentes que han implantado o estan trabajando en la implantaciéon
de Iris en sus estadisticas de defunciones. La filosofia de sus fundadores se basa
en que el software debe ser gratuito para permitir el acceso a todos los paises del
mundo interesados en su implantacién, por ello, Iris se financia con las aportacio-
nes anuales que de forma voluntaria y en la cuantia que es posible proporcionan
algunos paises.

4. El software Iris

El software Iris toma como base el sistema americano MMDS. El primer
objetivo fue modificar el médulo MICAR de manera que pudiera ser utilizado de
forma universal. Para ello, crea un motor interno que transforma el cédigo CIE
de un diccionario en cualquier idioma en cédigo ERN que es interpretado por
MICAR y tras aplicar las tablas de interrelacion lo vuelve a transformar en codigo
CIE para su entrada en ACME, dando este tltimo el cédigo de causa basica. Por
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tanto, el reto inicial consistia en conseguir que todos los aspectos relacionados
con el idioma se pudieran almacenar en tablas independientes, de forma que no
interfiriesen con las tablas de decisiéon de la causa basica de defuncién y que
fuesen facilmente modificables y adaptables a las necesidades de cada usuario.
Conseguido este reto, los productores de estadisticas a nivel nacional tendrian
que asumir la tarea de la construccion del diccionario de literales diagnésticos
en su propio idioma asociados a su codigo CIE.

Iris comienza trabajando con ACME, pero su finalidad es construir sus pro-
pias tablas para la selecciéon de la causa bésica. Detrds de esta decisiéon hay
diversas razones, pero fundamentalmente esta basada en la falta de documen-
tacion sobre el funcionamiento de ACME y en la no inclusién por parte de sus
gestores de las actualizaciones de la CIE publicadas anualmente por la OMS. El
Reglamento (UE) 328/2011 de la Comisién de 5 de abril de 2011 sobre la estadis-
tica de defunciones segtin la causa de muerte de obligado cumplimiento para los
paises de la Uniéon Europea contempla la consideracion de estas actualizaciones
(European Union, 2011).

Después de este preambulo general, abordaremos a continuacion algunos as-
pectos a nivel técnico. Tras una sencilla instalacion del software Iris, el codificador
automatico presenta una intuitiva interfaz que facilita el trabajo a los usuarios.
Esta interfaz, que por defecto esta en inglés, puede ser traducida al idioma desea-
do a través de una tabla especifica incluida en la base de datos. Sobra decir que
es responsabilidad, en nuestro caso del Instituto Nacional de Estadistica (INE),
la traduccion al castellano para la implantacion en Espana. Esta traduccién se
ha puesto a disposicion del Instituto Iris para que pueda ser distribuida a otros
paises de habla hispana que estén interesados en este proyecto.

El diseno del certificado médico de defuncién con el que trabaja Iris es el
recomendado por la OMS (Figura 1) y coincide con el certificado vigente en
Espana (Figura 2), véase Arimany et al., 2009.

Iris puede ser utilizado en dos modos: modo de entrada de cédigo y modo de
entrada de texto. En el modo de entrada de codigo, el usuario debe introducir los
codigos CIE correspondientes a las enfermedades informadas en los certificados
médicos de defuncién. Este modo es sencillo y practico para aquellos paises,
citese el caso de la Republica Checa, en los que el médico certificador no informa
mediante texto sino utilizando los cédigos CIE, o en aquellos otros que deseando
utilizar Iris no disponen de diccionario de literales diagnésticos. Una vez instalado
el software, Iris estd preparado para ser utilizado en modo de entrada de cédigo.

En la préactica internacional habitual, el médico certificador cumplimenta el
certificado de defuncién especificando con texto los distintos diagnésticos y cau-
sas de defuncién en la Parte I del certificado (causa inmediata, intermedia, inicial
o fundamental) y en la Parte II (otros procesos), en este caso Iris tendra que ser
utilizado en modo de entrada de texto. Para ello, se precisa la construccion de
un diccionario en el idioma de trabajo que asocie a cada término un cédigo CIE.
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Figura 1: Diseno del certificado médico de defuncién en el software Iris.
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Para poder entender cémo se procesa la informacion en el codificador auto-
matico Iris, centrémonos en un par de ejemplos, sin olvidarnos que el objetivo

es la seleccion de la causa bésica de defuncién atendiendo a las complejas reglas
de la CIE:

Ejemplo 1:
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Figura 3: Ejemplo 1.

En este ejemplo, el cédigo final de causa bésica no coincide con ninguna de las
causas multiples, esto es debido a que internamente Iris hace una asociacién de
enfermedades entre la cardiopatia hipertensiva y la enfermedad renal crénica
para dar como codificacion final una enfermedad mas informativa que cada una

de ellas por separado, la enfermedad cardiorrenal hipertensiva con insuficiencia
renal (I13.1).

Ejemplo 2:

Este ejemplo es un poco mas complejo desde el punto de vista del proceso interno
de Iris, en este caso se produce un cambio en la codificacién multiple con la
valvulopatia adrtica (135.9), y es que en presencia de una valvulopatia mitral
que es reumatica, asume que la lesién aodrtica también lo es, cambiando por
tanto el cddigo inicial del diccionario 1359 por 1069, presente en la codificacion
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Figura 4: Ejemplo 2.

multiple del recuadro de Cédigos Acme. En este caso se ve la actuacién que
tiene el médulo MICAR, que interrelaciona las enfermedades descritas tomando
decisiones, incluso cambiando el cédigo inicial que aporta el diccionario. Por
otra parte, la causa basica ofrece mas informaciéon que cada una de las causas
multiples, puesto que refleja que existe lesion de las valvulas adrtica y mitral en
un solo cédigo (108.0).

El codificador automatico esta disenado para poder procesar lotes de regis-
tros, que el usuario habra elaborado segun sus criterios, bien sea por mes de
defuncién, provincia... Podremos especificar a Iris si queremos que se procese la
totalidad del lote o parte de éste. Una vez procesado el lote, Iris nos ofrece un
resumen sobre el estado de codificacion del lote: niimero de certificados codifi-
cados correctamente, nimero de certificados rechazados y el motivo del rechazo:

Son varios los motivos por los que un registro puede ser rechazado. Si el
motivo del rechazo es por Cédigo (114 en la Figura 5), indica que el literal
diagndstico es un término no registrado en el diccionario; la solucién es sencilla:
es suficiente con incorporarlo. Si por el contrario el rechazo se debe a Enr, Micar
o ACME, el caso debe ser comunicado al Instituto Iris para que lo consideren en
su labor de creacién de las tablas de decision, tablas que como se ha mencionado
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Fin del procesamiento batch
05/04/2016 5-33:44 Nimero Coding
SUCCESS

Certificados 2.022

Frocesado 2021 T 0%
Rechazado 141 L0%
Sintaxis ] q0%
Cédigo 114 6%
Intervalo i Q0%
Enr 3 a1z
Micar 5 2%
Acme 4 025
MayBe fcme 14 &%
Codificador 0 0%
Lezian principal 0 00%
Final 1.880 20z
Mo procesado 1
Vacio 1
Cerrada 1]
Manual ]
Mo inicial ]
‘Do not recoded certificate 1]

Térmings procesados 7419 100.0%
Cadigos CIE asignados 7.304 S84%
Mo reconocidos 115 1B%

0K Impnimir

Figura 5: Estadistica de un lote de certificados procesados por Iris.

anteriormente se estan disenando para que en algin momento pueda sustituir a
ACME. Los casos de MayBe Acme (14 en la Figura 5) nos indican que tras pasar
todo el proceso, si existe alguna variable que genera una duda lo marca como tal
para solucion posterior. La codificacion de los casos rechazados se podra hacer de
forma interactiva individualmente. Estos casos, generalmente son complicados y
tendran que ser resueltos por codificadores con elevada experiencia y cualificacién
de forma manual.

La forma de procesar Iris la informacion esta documentada en el propio soft-
ware y puede ser consultada para cada uno de los registros, esto permite entender
como el codificador automatico ha determinado una causa basica concreta:

La inclusion anual en el sistema de las actualizaciones de la CIE publicadas
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Figura 6: Log de Iris sobre el procesamiento de un certificado.

por la OMS conlleva la incorporacién, modificacion o eliminacion de codigos, y
consecuentemente la modificacién de las tablas de decision que conducen a la
determinacién de la causa bésica.

5. Implantaciéon de Iris en Espana

El INE es el responsable de la Estadistica de defunciones segiin la causa de
muerte en Espana (INE, 2016) y cuenta para ello con la colaboracién de las
oficinas de estadistica y con registros de mortalidad —equipos de codificacion—
de las comunidades auténomas. Al igual que el resto de los paises de la Unién
Europea (UE), Espana lleva a cabo el proyecto bajo el paraguas del Reglamento
(UE) 328/2011 de la Comisién de 5 de abril de 2011 sobre la estadistica de
defunciones (Eurostat, 2016).

El INE sigue el desarrollo del codificador automatico Iris practicamente des-
de sus inicios. Las pruebas realizadas en 2006 por el equipo de la estadistica de
defunciones segun la causa de muerte con la colaboracién de algunas comunida-
des auténomas confirmaron la compatibilidad de la codificacién automatica Iris
con el proceso de codificacién manual realizado en Espana, que llegd a un 84,2 %
de coincidencia a 4 digitos y a un 89 % de coincidencia a 3 digitos, garantizando
de esta manera la continuidad de las series ante el posible cambio metodolégico.

La decision de implantar el codificador automatico Iris conlleva la ardua ta-
rea de la elaboracién del diccionario de términos médicos en castellano asociados
a su coédigo CIE correspondiente. Las causas de muerte son por lo general in-
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formadas por los médicos en el certificado de defunciéon con un lenguaje rico
y variable. La eficacia del diccionario reside en la contemplacién de cualquier
expresion que el médico certificador pueda incluir en el certificado médico de
defuncién. Iris cuenta con reglas de estandarizacion destinadas a normalizar el
texto de las causas de muerte, permitiendo de esta manera reducir el tamano del
diccionario. Estas reglas son utilizadas por el creador del diccionario para abor-
dar los sinénimos, las abreviaturas... que puedan ser incluidos en el certificado
médico de defuncién.
Por ejemplo, la siguiente regla de estandarizacion:

\b(ARTERIOPATIA|VASCULOPATIA|ENFERMEDAD|PROCESO)\s?
ARTERIO(E)?SCLERO(S[AO]|SIS| TIC[OA])\s?(GENERAL(IZAD[OA])?)?\b

permite transformar 56 entradas diferentes en una sola expresion: ARTERIOS-
CLEROSIS. La regla de estandarizacion indica que dichas entradas deben iniciar
por la palabra “arteriopatia” o “vasculopatia” o “enfermedad” o “proceso” segui-
do de “arteriosclerética” o cualquier variante de esta palabra y llevar o no el
término generalizado o generalizada. De ahi que arteriopatia arterioesclerética,
enfermedad arterioesclerdtica general y proceso arterioescleroso generalizado se
encuentren entre las 56 posibles entradas citadas anteriormente.

Iris ha sido incorporado en el proceso de la estadistica de defunciones segiin la
causa de muerte con las defunciones de 2014, para ello ha contado con un diccio-
nario de 102.359 términos y 401 reglas de estandarizacién. El diccionario actual
es el resultado de varios anos de trabajo. Para elaborarlo se han considerado
distintas fuentes de informacion: literales tedricos del volumen 1 de la CIE-10,
literales procedentes del capitulo 5 del Manual de Causas de Defuncién (MCD)
—se trata de un listado de términos diagndsticos que no figuran en la CIE con
codigos asignados—, diccionarios de codificadores automaticos utilizados en la
Comunidad de Madrid y la Comunidad Valenciana, literales rechazados por Iris
en las distintas fases de pruebas y literales del diccionario MMDS de México.
La consideracién de distintas fuentes para la elaboracion del diccionario implica
la labor de bisqueda y eliminacién de duplicados y la construccion de reglas de
estandarizacion que reduzcan el tamano del mismo. La creacién de un dicciona-
rio que ofrezca resultados satisfactorios pero que a su vez no sea excesivamente
grande facilitara las actualizaciones que anualmente deberan llevarse a cabo.

El diccionario Iris espanol proporciona unos resultados de codificacion y se-
leccién de causa bésica en torno al 90 % y aunque estos resultados se pueden
calificar de 6ptimos, es importante senalar, que se trata de un diccionario vivo
que debe enriquecerse y mejorarse de forma continua. Siempre existiran términos
nuevos que sera necesario incluir, términos que la experiencia indique que no se
utilizan y por consiguiente serd aconsejable eliminar y reglas de estandarizacion
que se podran perfeccionar.
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De forma préacticamente simultdnea a la creacién del diccionario Iris, y ante
la ausencia de un certificado médico de defuncion electrénico, se ha tenido que
abordar el problema de trascripcién de términos médicos en formato papel a
formato electronico para poder disponer de las variables de texto que constituyen
el fichero de entrada a Iris. Para ello se ha optado por un sistema de lectura
6ptica de caracteres (OCR), lo que ha obligado a una modificacién en 2009 del
certificado médico de defuncion.

Este sistema consta de dos motores de reconocimiento independientes: R1 que
reconoce los caracteres aislados y R2 que reconoce toda la informacion de la linea
y permite mejorar el literal en los casos que el médico no centra la letra en su
cuadricula —foco— correspondiente. Cada uno de ellos se enfrenta al diccionario
OCR con mas de 164.000 entradas, de estructura diferente al usado por Iris
pero con las mismas enfermedades, y aplicando complejas féormulas de andlisis
lingiiistico y probabilistico generan el literal con mayor indice de confianza.

El diccionario OCR ofrece un literal de entrada que es el que usa el sistema
de OCR para comparar su lectura y un literal de correspondencia de salida, que
es el que nos presenta como resultado. Todos los literales de salida de OCR estan
en el diccionario que usa Iris con su correspondiente codigo.

El mecanismo de OCR también incorpora de forma automatica en los casos
mas frecuentes el signo de puntuacién “coma” cuando existe en la misma linea del
certificado médico de defuncion mas de una enfermedad, signo que Iris reconoce
para asignar codigos independientes.

El sistema obtiene unos resultados satisfactorios que superan el 80 % de acier-
tos, sin embargo, queda pendiente entre un 18-20% en los que el indice de
confianza es pequenio y por tanto el literal obtenido del diccionario puede ser
diferente al que realmente aparece en el certificado médico de defuncién por la
simple coincidencia de la posicién de algunas letras en el literal leido.

Por este motivo es necesario realizar una revision exhaustiva de literales antes
de procesar un lote por Iris. Para simplificar esta tarea, el INE proporciona a
las comunidades auténomas responsables de la codificacién una herramienta que
permite cotejar la imagen del certificado con el resultado del OCR::

La revision de literales se introduce en el procesamiento de datos como una
tarea adicional anteriormente inexistente, sin embargo, es importante senalar
que los recursos necesarios son considerablemente inferiores a los empleados en
una codificacién manual.

Son muchos los investigadores y las autoridades sanitarias que demandan,
ademas de la causa béasica de defuncion, las causas multiples. Es decir, el codigo
correspondiente a cada una de las condiciones informadas por el médico en el cer-
tificado. La implantacion de Iris podra satisfacer esta demanda de informacion.
La causa multiple permitira realizar estudios mas especificos en epidemiologia y
salud publica.

De todos es conocido que se ha producido un importante incremento de
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Figura 7: Aplicaciér.l del INE de trabajo e intercambio de informacién con las
CCAA.

enfermedades crénicas en las que suelen confluir varias patologias que si bien
por si solas no producen la muerte, si pueden interactuar precipitandola. Este
es el caso, por ejemplo, de la diabetes, una de las enfermedades que estan en
el punto de mira de las instituciones sanitarias. Cuando la diabetes aparece
informada en el certificado médico de defunciéon no significa que en todos los
casos vaya a ser seleccionada como causa basica, ya que dependerd del resto de
enfermedades que también hayan sido mencionadas. Por ejemplo, si la diabetes
aparece conjuntamente con un cancer de pulmon, dependiendo del orden en que
se describan ambas enfermedades, las reglas de seleccion de causa basica pueden
penalizar la diabetes desplazandola a favor del cancer de pulmén. De este modo,
se pierde la oportunidad de conocer la verdadera dimensién de la diabetes en la
mortalidad, de identificar las asociaciones méas frecuentes con otras patologias y,
como consecuencia, de adoptar medidas de actuacién mas eficaces. Por tanto, el
analisis multicausal, basado en todas las enfermedades que han sido informadas
en el certificado, supondra un valor anadido esencial a la estadistica de causas
de muerte.

En relacién con la tabulacion y explotacion de datos sobre causas multiples
de muerte pueden referirse a los siguientes objetivos (Lépez-Zazo, 2004):

a) Determinar la densidad de informacién de los certificados médicos de de-
funcién, es decir, nimero de causas descritas en cada certificado, que au-
mentaran cuanto mayor sea la edad del fallecido.

b) Conocer la “topografia” de distribucién de dicha informacién dentro del
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certificado médico de defuncién.

c¢) Investigar la frecuencia de aparicién para cada cédigo CIE de causas bésicas
y causas mencionadas que no son seleccionadas como bésicas (en un sentido
descriptivo y no relacional), asi la arteriosclerosis es penalizada por las
reglas de seleccién y frecuentemente pasa a ser un factor contribuyente de
otros procesos que se seleccionan como causa basica.

d) Relacionar las causas mencionadas en asociacién para cada causa bésica de
defuncién (para el conjunto de las defunciones o para cualquier subconjunto
de las mismas), por ejemplo ver qué otras patologias acompanan al cancer
de higado.

e) Identificar combinaciones de causas que presentan una cierta frecuencia de
aparicion, en relacién o no con determinada selecciones de causa basica.
Por ejemplo la coexistencia de enfermedad cardiaca, enfermedad renal e
hipertensién.

6. Iris, una cooperacién internacional

Si bien Iris estd ligado a los nombres de sus dos fundadores, Lars Age Johans-
son y Gérard Pavillon, y al del resto del equipo del Core Group, es importante
senalar que el éxito del codificador automatico es también consecuencia de la
implicacion de todos los paises que, en mayor o menor medida, forman parte
del proyecto. La creacién de una herramienta que avale la comparabilidad de los
datos de las estadisticas de defunciones segin la causa de muerte a nivel global,
no podria entenderse sin una coordinada cooperacion internacional.

De forma peridodica se dispone de nuevas versiones del software. Dada la ca-
suistica que nos podemos encontrar en un certificado médico de defuncion, es
conveniente que estas nuevas versiones sean testadas por numerosos usuarios,
con el fin de garantizar que las mejoras introducidas responden correctamente a
los criterios de codificacién, asi como para comprobar la incorporacién de las ac-
tualizaciones de la CIE que anualmente publica la OMS. Cabe destacar el papel
activo que desempena el equipo de causas de muerte del INE en esta labor. Ade-
mas de posibles errores o diferencias de codificaciéon a nivel nacional, se detectan
discrepancias a la hora de interpretar las reglas de codificacion establecidas por
la CIE. A tal fin, el Core Group Iris actia como interlocutor ante el Mortality
Reference Group (MRG), comité de la Familia Internacional de Clasificaciones
de la OMS (FIC-OMS) encargado de identificar y resolver los problemas rela-
cionados con la interpretacién de la CIE en su aplicacion a las estadisticas de
mortalidad (OMS, 2016b). Los dictamenes del MRG pueden implicar modifica-
ciones en las tablas de decisiéon de Iris y homogeneizar criterios internacionales
de codificaciéon cuya préactica no habia sido detectada hasta este momento.
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Anteriormente hemos explicado como Iris se diferencia de los codificadores
automaticos previamente disenados por su independencia con el idioma, en el
sentido de que todos aquellos aspectos relacionados con éste se almacenan en
tablas separadas que no interfieren en el funcionamiento del software. Este as-
pecto, que se podria considerar como el tinico punto de divergencia entre los
diferentes paises, comporta también una considerable cooperacion internacional.
Por citar algin ejemplo, el diccionario de Reino Unido junto con el dicciona-
rio de Francia han servido de base para la creacién del diccionario canadiense,
Portugal muestra interés por el diccionario utilizado en Brasil y el diccionario
espanol, siempre ha sido uno de los mas esperados por el Core Group Iris, ya
que facilitara la implantacién del codificador en todos los paises de habla hispana
que asi lo deseen.

Incluso en el hipotético caso de conseguir una versién de Iris que resuelva el
cien por cien de los casos a nivel mundial, la comparabilidad de los resultados
puede encontrar una minima fisura en la creacién de los diccionarios. Es labor
de los expertos en la materia, asignar a cada expresion médica que pueda ser
informada en el certificado médico de defuncién un cédigo CIE. Puede ocurrir que
en expresiones mas complejas que no aparezcan suficientemente especificadas en
la CIE existan distintos criterios a nivel internacional a la hora de asignar estos
codigos. Siendo conscientes de este hecho, se ha optado por poner a disposiciéon
de los productores de estadisticas que trabajen con Iris todos los diccionarios
elaborados hasta el momento, de manera que se puedan consultar como otros
paises codifican aquellas expresiones que generalmente plantean mayores dudas.

La satisfaccion ante un proyecto que garantiza una mejora en la calidad de
los datos y la comparabilidad va inevitablemente unida a una de las mayores
preocupaciones que siempre acompanan a un cambio metodolégico y, que no es
otro, que las implicaciones que pueda tener sobre la ruptura de series. Como es
facil imaginar, son miltiples las comparaciones entre la codificacion manual y la
automatica que se han realizado a tal fin. Resultados que han sido compartidos
y discutidos a nivel internacional.

Todos los anos, durante el mes de septiembre, tiene lugar la reunién anual
de usuarios de Iris en Colonia. Esta ocasion brinda la oportunidad a todos los
asistentes de compartir los avances y la experiencia en la implantacion del codifi-
cador automatico en sus respectivos paises, ademas de poder realizar sugerencias
para la mejora del software. Se trata de una reuniéon fructifera y enriquecedo-
ra que es testigo desde 2009 del crecimiento exponencial del nimero de paises
participantes.

7. El futuro de Iris: MUSE

Las futuras versiones de Iris contardan con la incorporacién de MUSE (Mul-
ticausal and Unicausal Selection Engine), que sustituird al MMDS. Esta nueva
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herramienta utiliza las tablas de decision internacionales para la seleccion de
causa bésica basadas en reglas precodificadas de conformidad con las directrices
del volumen 2 de la CIE-10. MUSE (version 1.0) es el resultado de la colabora-
cién entre la Oficina Federal de Estadistica de Alemania y el Instituto Aleméan
de Documentacién Médica e Informacién (DIMDI).

El moédulo lleva incorporado validaciones de causa multiple y causa basica,
codigos de sustitucién de la causa multiple y seleccién de la causa multiple.
MUSE se implanté en Alemania con las defunciones de 2012. El Core Group Iris
evalu6 MUSE para la integracién en el software internacional Iris. Las pruebas
realizadas confirman que en el 96 % de los casos MUSE y MMDS seleccionan la
misma causa basica.

La version de Iris en la que se incorpora MUSE se implementara en Espana
con las defunciones de 2017.
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Abstract

Open Source software (OSS) and GNU (GNU’s Not Unix) or free soft-
ware, is practically unfamiliar for the Teaching Community. This paper
provides a certain number of free tools of special utility for teaching math-
ematics and statistics. The knowledge of these programs by the academic
community will simplify teaching at the same time that it will offer long-
term application of the techniques that have been learned by the students.
The increasing expansion of Open Source Software in the organizations,
and especially in university environments and in the enterprises, will mo-
tivate the students to use and to specialize in them. For this purpose, a
general criteria to comply with the suitable program for teaching is pro-
posed: 1) accordingly to the potential of implantation with hardware, 2)
with respect to the task of teaching; and, 3) regarding its practical use
by the student. As conclusion, all software potentially valid selects those
tools more suitable for the teaching of mathematics, with special emphasis
in the statistics and tools associated with the R project.
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1. Introduccion

Existe un desconocimiento generalizado en cuanto al posible uso de los pro-
gramas gratuitos por parte de la comunidad docente. Su ensenanza en las aulas
cada dia va a ser mas habitual asi como su aplicacién en el mundo empresarial.

En este articulo se pretende ofrecer una guia de los programas méas adecuados
para la ensenanza de las materias de Matemadticas y de Estadistica. Con ello,
pretende dar respuesta a las preguntas cuyo desconocimiento disuade a profesores
y cientificos al uso de este tipo de programas.

Se responden a las siguientes preguntas:

1. Primero, jes conveniente el uso de programas gratuitos para la ensenanza
de las Matematicas y la Estadistica? ; Qué se les pide para que sean tiles?

2. Segundo, jcudl es el software mas potente y difundido para el andlisis de
datos en el mundo OSS y GNU?

3. Y, tercero, ;qué programas estan disponibles?, ; para qué sirven? Y ;cudles
son los mas adecuados para la docencia?

Lo que hace a este articulo ser de interés para la comunidad docente es que
ofrece una alternativa al software privativo con programas gratuitos disponibles
y adecuados para cada una de los andlisis que se quieren realizar.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: en la seccion 2, se
establecen los requerimientos que tiene que tener el software para ser de utilidad
a la comunidad docente; en la seccién 3 se presenta el entorno que retine buena
parte del software matematico y estadistico y se presentan los programas con
algunas de sus aplicaciones a materias concretas; en la secciéon 4 se concluye.

2. ;Qué debemos exigir al software que utilicemos en
educacion?

En este apartado se sintetizan los requisitos que seria deseable que tuvieran
los programas orientados a la ensenanza y que luego se analizaran.

Asi, las caracteristicas que debe tener un programa se podrian clasificar en:

1. Potencial de implantacién respecto al hardware: multiplataforma, clona-
cion y virtualizacion.

2. Potencial de implantacién respecto a la labor docente: nivel de orientaciéon
a la ensenanza, nivel de dificultad de la materia adecuado al nivel de educa-
cién, capacidad de reflejar el proceso de calculo en relacién a los resultados
obtenidos y una curva de aprendizaje asequible.
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3. Potencial de uso practico por el alumno: facilidad de uso e interfaz grafica,
libertad de uso del software en el entorno doméstico, vigencia a largo plazo
de los conocimientos adquiridos, expectativas de difusion del software en
el futuro y que la presentacion de resultados y dudas puedan compartirse
en foros de debate en Internet.

2.1. Potencial de implantacién respecto al hardware

Uno de los requisitos mas importante para poder llevar el software a las aulas
es que sea capaz de ejecutarse en los sistemas operativos mas habituales, actual-
mente Windows, Mac OS, Linux, Android e iOS. Esto no lo cumplen muchos
de los programas por los que se paga una licencia, aunque son cada vez son
mas las companias que tienden a programar en Java, GCC, Python, Qt, lo que
posibilita la multiplataforma. El software GNU y OSS tiene la ventaja de estar
disponible para la practica totalidad de sistemas operativos precisamente por
estar programado con este tipo de lenguajes.

Linux, a diferencia de otros sistemas, presenta la ventaja de tener una altisima
compatibilidad con el hardware. Por ejemplo, podriamos realizar la instalacién
en un equipo con procesador AMD vy trasladarla a un equipo Intel, con chipsets
y periféricos absolutamente distintos, sin que la instalacion se resienta. En los
ordenadores habituales, basados en procesadores Intel, la Unica restricciéon es
que si elegimos la distribucion AMD64, no podremos instalarla en equipos con
procesadores a 32bits.

No debemos olvidar iOS y Android, que si bien presentan la limitacion de
estar disenados para equipos con una baja capacidad de céalculo, si suelen ser
equipos habituales para la mayoria de los alumnos. Ambos sistemas han influido
de forma determinante en el desarrollo de las NTICs (Nuevas Tecnologia de
Informacién y Comunicacién) que se han ido incorporando en los tltimos anos
cambiando la forma tradicional de ensenar y aprender, tanto por el soporte cada
vez méas digitalizado como por la creciente incorporacién de la ensenanza online
(Ruiz et al., 2014). Un ejemplo de aplicacién para la ensenanza/aprendizaje de
la Estadistica mediante tablets es la aplicacion APPES.

Uno de los proyectos de cédigo abierto més interesantes es VirtualBox (Vir-
tualbox.org, 2016) de la compania Oracle, ya que a través de la virtualizacién
de sistemas y un ordenador con potencia media, es posible ejecutar simulta-
neamente mas de un sistema operativo. Esto nos permitiria impartir clase en
una maquina virtual, como por ejemplo Mathbuntu (Brin, 2016) que nuestros
alumnos podran usar desde su propio ordenador, o en un servidor remoto al que
podrén acceder desde un cliente VNC ( Virtual Networking Computing) o RDP
(Remote Desktop Protocol).

Linux ofrece la ventaja de la clonacién. Podemos montar la maquina virtual
segin las necesidades docentes y luego montarla como méaquina virtual e incluso
clonarla en los equipos de nuestros alumnos. Con VirtualBox podemos tomar
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snap-shots (instantédneas), lo que nos permite poder volver al instante en el que
hemos sacado la snap-shots. Ademas, podemos sacar una copia de seguridad del
entorno de trabajo completo copiando la méaquina virtual que se reduce a un
conjunto muy pequeno de archivos que, fundamentalmente, son los discos duros
y las caracteristicas del hardware virtual.

Por tanto, el OSS cumple los tres requisitos que exigiamos en el primer apar-
tado de la clasificacion: multiplataforma, clonacién y virtualizacion.

2.2. Potencial de implantacién respecto a la labor docente

La incorporacién de nuevas tecnologias a la metodologia docente hace que
nos cuestionemos la forma de impartir clase.

Los educadores de metodologia cuantitativa son cada vez mas dependien-
tes del software especializado para transmitir sus conocimientos lo que plantea
ciertos problemas de caracter metodoldgico: cémo pasar del razonamiento mate-
matico explicado de forma tradicional a la salida de ordenador, y como explicar
que la salida de ordenador tiene un razonamiento matematico sin el cual no es
posible interpretar correctamente los resultados. Cuando el software utilizado pa-
ra impartir clase estd sujeto a una licencia privativa, normalmente, el estudiante
no puede seguir usandolo fuera del centro educativo lo que limita su capacidad
de aprendizaje (Culebro et al., 2006).

Hay multitud de trabajos cientificos acerca de los beneficios de utilizar soft-
ware en los cursos en que se ensenan conceptos matematicos (Avila et al., 2007),
aunque respecto a la comunicacién parece que los alumnos siguen prefiriendo la
tiza a las transparencias y la pizarra digital (Cosculluela-Martinez et al., 2015).
Para realizar los célculos, sin embargo, no podemos prescindir del software ya que
a medida que las asignaturas van ganando en complejidad seria materialmente
imposible abordar la resolucién de problemas a la manera tradicional.

En los 1ltimos anos venimos observando como la sociedad demanda una edu-
caciéon eminentemente practica para que los conocimientos adquiridos faciliten
la incorporacion del alumnado al mercado de trabajo. El diseno de las aplicacio-
nes de andlisis de datos parece condicionarnos a hacer énfasis en la comprension
de la Matematicas y en la capacidad de interpretar los resultados, més que en
el método de calculo y la bisqueda de la exactitud numérica. Sin embargo, el
principal objetivo en la ensenanza de la metodologia cuantitativa ha de ser com-
prender el procedimiento. Teniendo en cuenta que el tiempo destinado a impartir
la asignatura es limitado, el tiempo destinado a ensenar el manejo del software
no puede ir en detrimento de la ensenanza de la metodologia.

El diseno de software de andlisis de datos tiene dos objetivos. El primero
respecto al investigador especializado: dotarle de la iltimas técnicas para mejorar
la calidad de los analisis. El segundo, respecto al usuario medio, que es el que
constituye una mayor demanda potencial, conseguir una interfaz grafica que
permita una alta capacidad para interactuar e interpretar los resultados. Algunas
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de las aplicaciones comerciales mas conocidas han logrado su popularidad gracias
a esta ultima caracteristica.

Son grandes los esfuerzos de las comunidades que respaldan los proyectos
GNU y OSS para facilitar el acceso a los que se acercan por primera vez a este
tipo de software. Este acercamiento se fundamenta en dos pilares:

1. En la abundante documentacion oficial de los propios proyectos y los cada
dia mas habituales howto’s que son textos orientados a resolver situaciones
concretas desarrollados por la comunidad internauta relacionada con el
proyecto (desarrolladores y usuarios).

2. 2. En el desarrollo de entornos graficos que buscan evitar al maximo la
tediosa y delicada labor de introducir comandos en el terminal y que ha-
bitualmente desemboca en la programacion.

Por tanto, el OSS nace con vocacién de ser comprendido y usado por el
mayor nimero de usuarios posibles, lo que cumple el requisito de estar
orientado a la ensenanza. Sin embargo, el educador debe ser capaz de dis-
cernir cuial es la herramienta que precisa en consonancia con la dificultad de
la materia que imparte, con la capacidad de reflejar el proceso de calculo en
relacién a los resultados obtenidos y conforme a una curva de aprendizaje
adecuada al tiempo del que se dispone para impartir clase.

2.3. Potencial de uso practico por el alumno

El alumno cuando se enfrenta a un problema matematico en un entorno
informatico lo hace a través de una pantalla, lo que supone: primero, saber
manejar el sistema operativo; segundo, saber manejar el programa; y, tercero,
entender qué significan los resultados que obtiene. El profesor tiene que saber en
muchas ocasiones explicar los tres procesos de conocimiento, y hacer hincapié,
precisamente en el ltimo, pues el alumno puede caer en el error de pensar que si
sabe obtener las salidas ha resuelto el problema que se le plantea. En asignaturas
de analisis de datos esta situacién es habitual.

El Software Libre (GNU) y de Cédigo Abierto (OSS) tiene la gran ventaja de
poder usarse donde, cuando y durante el tiempo que sea necesario a coste cero,
con la garantia de que lo aprendido podra seguir utilizandose en el futuro. Esto
lo convierte en un vehiculo que promueve el libre pensamiento, la innovacién y
se hace indispensable para el desarrollo de naciones como la India (Kalyani et
al., 2011). E1 OSS (Open Source Software) parece estar extendiéndose también
en la ensenanza superior de las universidades americanas (Williams van Rooij,
2011). La normativa espanola, actualmente en vigor, establece como principio
para la educacion la garantia de acceso a las TIC (Tecnologias de la Informacién
y Comunicacién) para propiciar la equidad, la Justicia Social y evitar las brechas
que pueden afectar a la integracién y la cohesién social (Garcia-Valcarcel et al.,
2014).
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La desventaja del OSS, sobre todo a mayor dificultad de la materia, es que
buena parte de los programas son lenguajes de programacién via linea de co-
mandos, lo que dificulta el primer acercamiento al software. Sin embargo, hay
proyectos solidos que estan desarrollando GUI's (Graphical User Interface) para
facilitar los calculos mas habituales, y permitir romper la puerta fria que supone
acercarse a software como R.

Otra gran ventaja del OSS es la comunidad cientifica global que esta detras,
y cuyas innovaciones suelen estar disponibles de forma gratuita y practicamente
inmediata. Esto garantiza a efectos practicos, en el largo plazo, que los usuarios
individuales podran usar software libre y Open Source para la mayor parte de
sus investigaciones.

Por lo tanto, de los requisitos que se exigian en relacion a la labor docente,
éste cumple: libertad de uso del software en el entorno doméstico, vigencia a largo
plazo de los conocimientos adquiridos, expectativas de difusién del software en
el futuro y que la presentacién de resultados y dudas puedan compartirse en
foros de debate en Internet (Ridgway et al., 2006). Queda a cargo del docente
seleccionar la interfaz precisa para alcanzar la facilidad de uso .

Por lo tanto, una vez visto que este software cumple los requisitos fundamen-
tales para ser usado en el ambito docente, se presentan algunos de los programas
mas interesantes para la ensenanza de la Matemaéticas y de la Estadistica.

3. Software GNU y Open Source para la docencia de la
Matematica y la Estadistica

Mathbuntu recopila el software mas extendido y utilizado por la Comunidad
Cientifica, ademas de un conjunto de programas y libros de texto para facilitar
el aprendizaje. Por esta razén se describe a continuacion.

3.1. Mathbuntu: practicamente todo el OSS y GNU para la
investigacion cientifica.

En torno al proyecto Ubuntu, basado en Debian, han surgido multitud de
proyectos como Kubuntu, Lubuntu, Xubuntu, Linux Mint, y entre ellos, respecto
de nuestros objetivos, resalta Mathbuntu disenado por el Dr. Len Brin, profesor
de Matematicas de la Southern Connecticut State University, que se distribuye
en dos formatos: distribucién completa y script.

El script es un programa de procesamiento por lotes que descarga los paque-
tes necesarios, el dltimo cédigo fuente disponible y procede a la compilacion e
instalacion de todo el software matematico y estadistico incluido en Mathbuntu.
También incluye un conjunto de libros de texto de codigo abierto.

La distribucion completa permite ahorrar tiempo en la instalacién y es mas
amigable (facil de instalar) para los usuarios no habituados a Linux, pero presen-
ta el inconveniente de que si queremos tener actualizado el software deberemos
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volver a ejecutar el script. El tiempo de instalacion via script puede durar 3
horas o mas debido al proceso de descarga y compilacién. Pero si el objetivo
es la replicacion y la redistribucién entre nuestros alumnos, esto no supone un
problema demasiado grave, ya que tras la primera instalacién podemos clonar la
maquina real (Brin, 2016)o la maquina virtual.

El software mas relevante incluido en Mathbuntu es Sage (SageMath Mathe-
matical Software System, 2016), software matemético; Maxima (Sourceforge.net,
2016), sistema de computacién algebraica; R (R-project.org, 2016), computacién
estadistica; en computacién numérica GNU Octave (Gnu.org, 2016) y Scilab
(Enterprises Scilab, 2016); Geogebra (Geogebra.org, 2016), algebra y geometria
interactiva; LaTex (Latex-project.org, 2016), sistema de preparacién de docu-
mentos; Lurch (Lurchmath.org, 2016), procesador de textos que chequea la sin-
taxis Matematicas; Netlogo (Wilensky et al., 2016), modelizacién de sistemas
dependientes del tiempo. Estos programas existen de forma nativa o portada
en Linux, FreeBSD, Mac OS y Android, a excepciéon de Netlogo y Geogebra
respecto a FreeBSD y Forks.

A continuacion abordaremos el problema de cémo mejorar la capacidad de
interactuar con algunos de estos programas y hacerlos mas accesibles para el
alumno y el proceso de ensenanza.

3.2. Facilitando la capacidad de interaccion con el usuario

El OSS y GNU mas potente suele estar basado en lenguajes de computacion
e instrucciones via terminal lo que hace que la curva de aprendizaje sea dificil
al principio para el estudiante. Los GUIs (Graphical User Interface) y los IDEs
(Integrated Development Environment), solucionan parcialmente este problema.
En la mayor parte de los casos no se puede prescindir del terminal, pero muchas
tareas se pueden ejecutar desde la interfaz visual.

Respecto a LaTex, tenemos dos editores libres multiplataforma: Lyx y Tex-
maker, ninguno de ellos existe para Android, donde contamos con VerbTex.
Aunque no son multiplataforma, para Mac OS tenemos MacTex y en Windows
WinEDT.

Para R hay tres IDE‘s fundamentales: R commander,disponible desde el pro-
pio R como un modulo; RKWard (Rkward.kde.org, 2016) dependiente del pro-
yecto KDE, pero disponible para Linux, OSX y Windows; y Rstudio (RStudio,
2016) también multiplataforma. El interface mas recomendable por las opciones
en menu es RkWard.

Respecto a Maxima podemos encontrar wxMaxima, Maxima for Android,
Imaxima, Imath, Kayali y Symaxx2. Los més intuitivos son wxMaxima y el par
formado por iMaxiima e Imath.

Scilab, GNU Octave Geogebra y Netlogo tiene su propio Frontend.

A continuacion se exponen las propuestas que, desde nuestro modo de ver,
son las mas indicadas para la imparticién de la docencia.
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4. Tres propuestas GNU para impartir clase de Estadistica

Los programas que se detallan a continuacion resaltan respecto al resto de
software libre por la alta capacidad de interaccién con el usuario que se mate-
rializa en una interfaz grafica que reduce drasticamente la curva de aprendizaje.
Estos son: Gnumeric, PSPP y RKward.

4.1. Gnumeric

Es la hoja de cédlculo del proyecto Gnome (The Gnome Project., 2016), el en-
torno grafico del proyecto GNU. ésta puede ser una plataforma ideal para cursos
de Estadistica e Introduccién a la Econometria. Incluye un meni denominado
estadisticas que entre otras cosas nos permite: calculo de los estadisticos descrip-
tivos mas habituales, calculo del intervalo de confianza para la media, métodos
de muestreo aleatorio y sistemético, contraste de hip6tesis paramétricos (media
y mediana) y no paramétricos (bondad del ajuste), ANOVA, tablas de contin-
gencia, regresion lineal multiple y analisis de componentes principales. Ademas,
con el modulo de series temporales realiza técnicas de suavizado exponencial y
desplazamiento promediado.

4.2. PSPP

PSPP (Gnu.org, 2016) aspira a ser una alternativa gratuita al software de
IBM SPSS. Trabaja con el mismo formato de archivo y en ocasiones es capaz de
importar ficheros de otras plataformas que el propio SPSS no importa. Cuenta
con un menu para la recodificacién de variables al igual que SPSS. El interfaz de
PSPP sigue la misma estructura que SPSS, sin embargo, es mucho menos com-
pleto. Realiza practicamente las mismas funciones que Gnumeric, a excepcién
del suavizado exponencial y el desplazamiento promediado, pero ademés incor-
pora técnicas de andlisis multivariante como anélisis factorial y conglomerados
de k medias (no incluye actualmente el clister jerarquico). Es especialmente
interesante por la variedad de contrastes no paramétricos que incorpora.

4.3. RKWard

El meni de RKWard es muy completo y esté claramente orientado a anéli-
sis estadisticos avanzados. Cabe destacar que ofrece técnicas para deteccion de
outliers, andlisis de potencia del contraste, y contrastes para andlisis de series
temporales: Box-Pierce, Ljung-Box, KPSS de estacionariedad, y Phillis-Perron
Es especialmente util para la ensenanza de distribuciones de probabilidad. En el
menu distributions, ademas de distintos tipos de contraste de normalidad, mues-
tra distribuciones continuas y discretas que se pueden representar graficamente
y ser modificadas por el profesor en clase para mostrar, por ejemplo, el feno-
meno de la convergencia y el teorema central del limite. RkTeaching (Sdnchez
Alberca, 2016) es un médulo en desarrollo por la Universidad San Pablo CEU,
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que se integra en el menu de RkWard y esta especificamente orientado a la tarea
pedagdgica (Sanchez Alberca, 2015).

Para adentrarnos ain maés en el propio R, con independencia de RKWard,
debemos tener en cuenta también:

e statsTeachR (G Reich and S Foulkes, 2016) es un repositorio de acceso
abierto con lecciones modulares para ensenar Estadistica usando R. Segin
indica el propio sitio, hecho por profesores para profesores.

e Quick-R (Kabacoff, 2016) es una pagina web donde disponemos de una
amplia variedad de howtos muy esquematicos sobre como abordar técnicas
estadisticas de muy distintos niveles.

e Podemos encontrar video-tutoriales, cursos y recursos en GoUmh (Gentle-
man et al., 2016) de la Universidad de Granada.

e Para cursos especificos de R podemos consultar R Comunidad Hispano
(R-es.org, 2016).

5. Conclusiones

Dando respuesta a las preguntas planteadas, y en relacion a la primera, si
resulta conveniente el uso del software GNU y Open Source por varias razones:
1z porque hay expectativas de una profunda difusién y de la mejora de la calidad
de la interfaz de este software en el futuro; y, 2z porque beneficia la justicia social
permitiendo que cualquier usuario acceda a las NTIC’s. Este software cumple
los requisitos necesarios para ser usado en la docencia.

Respondiendo a la segunda de las preguntas planteadas, el mejor modo para
acceder a una plataforma operativa completa basada en GNU y OSS para la
investigacion y la ensenanza de la Matematicas parece ser Mathbuntu, aunque
se pueda disponer de las aplicaciones de forma independiente.

En relaciéon a los programas disponibles, se destacan tres propuestas en el
ambito de la Estadistica debido a la alta capacidad de interaccion con el usuario:
Gnumeric, PSPP, y RKWard.

Se anaden enlaces para disponer de informacién completa y actualizada de
los proyectos y diversos sitios web con howto’s para realizar actividades docentes
mas especificas.

El software citado en este articulo permite a profesores, alumnos e investiga-
dores realizar cdlculos estadisticos sin el coste de una licencia privativa, profun-
dizar en el conocimiento matemaético y habituarse a un software que cada dia
sera mas comun en todos los ambitos.
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Abstract

Whether scientific divulgation is mandatory for a scientist is discussed
in this article. This question is particularly addressed to Statistics. The
way of doing this is analyzed through the opinion and perspective of the
author. Then the book “The hazard does not exist” (“El azar no existe”)
is presented. Some other books popularizing Statistics are also reviewed.
Finally a “false”, but illustrative, example of the book is provided.
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1. Divulga que algo queda

El mundo cientifico se plantea cada vez mas la necesidad de divulgar lo que se
hace en el campo de la investigacion, asi como los instrumentos que se utilizan.
Pienso que hay un cierto consenso general en que en esto hemos fallado. Hace
unos anos oi a un investigador bésico una frase que me dejoé perplejo: “A mi no me
importa en absoluto que lo que hago se aplique o no”. Es verdad que la frase esta
sacada de contexto, pero hoy da seguramente casi nadie se atreveria a decir algo
asi. Al menos algo ha cambiado. Me imagino que divulgar no sea muy rentable
para conseguir puntos—ANECA pero estoy convencido de que estamos obligados
a hacerlo. Si no, no podemos quejarnos después de que la financiacion para la
investigacion sea demasiado baja. Nos quejaremos de todas formas... Aunque sea
con no poca vergiienza por mi parte, en este articulo me gustaria presentar un
librito de divulgacion que he escrito recientemente y que he titulado “El azar no
existe”. Son algunas ideas bésicas contadas de modo asequible para cualquiera,
siguiendo aquellas palabras atribuidas a Einstein: “No entiendes realmente algo
a menos que seas capaz de explicarselo a tu abuela”. Aunque hay abuelas con
una formacién estadistica excelente, yendo a la idea de fondo de la frase, eso es
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exactamente lo que he tratado de hacer. Ha sido divertido y me lo he tomado
como un momento de descanso los domingos por la tarde. Ciertamente el material
venia recopilado de diversas charlas y clases impartidas, solo era necesario hilarlo.
Antes de dar una visin general del libro, quiero ahondar mas en algunas ideas
y opiniones acerca de la divulgacién, en particular de las matematicas y mas en
concreto de la Estadistica.

El ano internacional de la Estadistica fue una ocasién espléndida en todo el
mundo para divulgar y dar a conocer en ambitos muy diversos lo que la esta-
distica y la investigacién operativa hacen. En el articulo publicado por BEIO
en el volumen (2014) se daba buena cuenta de las actividades que se realizaron
durante el ano 2013 en Espana. Se resaltaba también que desde hace anos se vie-
ne desarrollando un buen niimero de actividades para promocionar los estudios
de Estadistica entre los mas jévenes. En el niimero especial publicado en BEIO
(2013) con esta ocasién se incluyeron ocho articulos cuyo objetivo era poner de
manifiesto el papel vital de la Estadistica y la Investigacién Operativa, asi como
de sus profesionales. Y esto, no solo en el mundo de la educacion, la investiga-
ciéon y la empresa, sino en todos los d&mbitos de la vida, con los beneficios que
esto conlleva para la sociedad en general. Los ocho articulos de ese nimero es-
pecial son idéneos para divulgar el papel de la Estadistica mas alla del a&mbito
académico y profesional.

Desde luego hay formas muy diversas de divulgar. Todas aportan algo y por
eso cada uno, aprovechando sus “facultades de tiempo libre”, puede hacer mu-
cho en este terreno. Nos encontramos asi que el que tiene aficién a la magia,
puede orientar la divulgacién a ese terreno. Hay muy buenos ejemplos de ello
en el campo més amplio de las matemaéaticas. Podriamos seguir mencionando a
los que tienen dotes para hacer un monélogo divertido, que inyecta divulgacion
directamente en vena y casi sin enterarse. Aquellos con capacidad de montar
espectaculos y atraer la atencién de diversos publicos son especialmente valio-
sos. No soy muy amigo de los “juegos matematicos” por varios motivos. Por una
parte, porque la ciencia, digase matematicas o estadistica, no es un juego. Otra
razon, mas importante, es que se puede estar lanzando el mensaje de que las
matematicas, digase estadistica, son un juego que no sirve para otra cosa que
para el entretenimiento, eso si muy sofisticado. Podria incluso pensarse que ne-
cesitamos inventarnos estas cosas y mostrarlo asi, para que no reduzcan la carga
matematica de primaria, secundaria o bachillerato. Otra razén se refiere a esos
problemas con idea feliz o incluso con truco. El mensaje que estamos lanzado
ahora es que esto es solo para unos pocos privilegiados capaces de tener “ideas
felices”. En este sentido me quedo con la frase de Picaso “la inspiracién siempre
me ha pillado trabajando” o con esa otra de George Box “parece que cuanto més
trabajo més suerte tengo”. No obstante, no discutiré que esta via sirve, y mu-
cho, especialmente con los mas jovenes. Mucho valor tienen los que encuentran
facilidad para entrar en los medios de comunicacion. T que lees este articulo,
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piensa jqué se me da bien a mi? y seguramente habré alguna forma de divulgar
aprovechando esa aficién o talento particular. jAnimate!

2. Necesitamos estadisticos

El auge del llamado Big Data y de los cientificos de datos ha puesto de ma-
nifiesto la necesidad de un gran niimero de personas con la formacién adecuada
para su tratamiento. Suele destacarse que esto no es un problema para una sola
area. La interdisciplinariedad es imprescindible para llevar a cabo el proyecto de
sacar rentabilidad a las grandes cantidades de informacién que se nos presentan
de un modo mas o menos velado. Y en ese equipo interdisciplinar no puede fal-
tar el estadistico. Consecuentemente hay una cierta responsabilidad de formar
estadisticos y, por tanto, de atraerlos hacia esta formacién. Y en esto hay que
convencer a los futuros universitarios, a sus padres, a sus profesores y orienta-
dores y a la sociedad entera, que es de donde salen los artifices de las politicas
que determinan el porvenir. La sociedad necesita estadisticos.

En muchos casos, a pesar de la buena orientacion y organizacion, algunas ac-
tividades promocionales de la estadistica no han tenido la repercusién esperada,
por ejemplo en un aumento de alumnos en las titulaciones de Estadistica. Con
frecuencia los criterios que utiliza un alumno para elegir carrera suelen estar ba-
sados en lo que conoce, o cree conocer, y en lo que le gusta, o piensa que le gusta.
Por supuesto mira hacia el futuro profesional, no solamente en términos de ren-
tabilidad econdmica futura sino también del trabajo en si mismo que realiza un
estadistico. Ahi desde luego reside quiza la mayor ignorancia y lo que hace que
esta titulacién sea poco atractiva, por ser poco conocida. En esto los profesores
de secundaria y los orientadores tienen una tarea esencial, pero probablemente
necesiten ayuda.

No tengo registrada una lista exhaustiva de las reacciones y respuestas de
personas a las que te presentas como estadistico. Desde la consiguiente pregun-
ta de “jestudiaste la carrera de econémicas?” hasta una declaracién, sin pudor
alguno e incluso con satisfaccién, de lo mucho que le costé sacar la estadistica
en su carrera y que no llegé a entenderla nunca. Otros, especialmente los que se
dedican a la investigacion o tienen una mente mas abierta en el mundo empresa-
rial, manifiestan con humildad que deberian y les gustaria saber mas estadistica.
No es infrecuente que la asignatura de estadistica en muchas titulaciones, tam-
bién en secundaria y bachillerato, sea impartida por expertos en otras materias.
No tengo nada en contra de que alguien que domine la estadistica la imparta
en el ambiente que sea, independientemente de la formacion universitaria que
haya recibido inicialmente. Es mas, conozco casos verdaderamente notables, y
de los que he aprendido mucho, de no estadisticos dando muy buenas clases de
estadistica. Pero con frecuencia falta ese dominio, fundamental en la docencia. Y
lo que es casi peor, falta la capacidad de transmitir un cierto entusiasmo por la



164 J. L. Fidalgo

materia. Falta también la posibilidad de mostrar con claridad su aplicacién més
inmediata. De hecho, ahi es donde, bajo mi punto de vista, deberiamos centrar
nuestros esfuerzos, en mostrar cémo se aplica en casos reales. Después ya pode-
mos revestirla de un formato divertido o atrayente, pero lo primero es mostrar
esa aplicabilidad, que no es tan dificil. Es preferible esto que lo contrario, es de-
cir, buscar algo divertido o curioso y luego revestirlo de apariencia de realidad.
Esto no funciona.

3. Pero, he venido a hablar de mi libro

Esta frase ha quedado como una referencia nacional, que todo el mundo uti-
liza, pero de la que quizd no todo el mundo conoce el origen. Aprovechando el
desparpajo mostrado por este conocido escritor, me permito adentrarme en la
dificil tarea de presentar mi propio libro “El azar no existe”. Ha sido publicado
recientemente por la editorial Electolibris, coeditado con la Real Sociedad Ma-
tematica Espaniola (RSME). Esta editorial es una spin-off de la Universidad de
Murcia en la que ha intervenido un grupo de matematicos. Su finalidad es editar
libros de texto y otras obras matematicas asegurando una alta calidad.

Es un libro cuyo prélogo tiene forma de prospecto. Esto no supone una fo-
calizacion del libro tinica y exclusivamente en las ciencias de la vida. En todo
momento se busca atraer la atencién y la curiosidad de posibles lectores. Por
eso se hace uso de ese formato de prospecto, que todos estamos muy habitua-
dos a leer. Por eso la portada imita el formato de una caja de medicinas. Los
titulos intentan ser atractivos y provocadores, como por ejemplo “Clones huma-
nos”, “Torturar los datos”, “;Qué diferencia el rostro de una mujer del de un
hombre?”; “Cacicracia: Votar no garantiza la democracia”’, “Que elija el azar a

nuestros gobernantes”, “El dato es bello”...

Mediante ejemplos de la vida cotidiana, echando mano del sentido comun y
nada maés, se busca acercar la estadistica a no especialistas. Esta dirigido a todo
tipo de lectores, sin excepcién alguna. Se quiere poner en valor que saber algo de
estadistica ayuda a no dejarse enganar por posibles manipulaciones de diversa
procedencia. Por otro lado se muestra como una herramienta muy potente del
método cientifico, que permite conseguir resultados en todos los campos de un
modo rapido y eficaz. No es un libro “gordo”, en ningun sentido. Es el resultado
de plasmar lo que ha venido a la cabeza de un modo natural después de anos de
experiencia.

Pienso que cumple asi las caracteristicas esenciales de un libro de divulga-
ciéon. No es un manual para aprender estadistica. No es necesario tener ningin
conocimiento matematico previo, ni tener aficion por las Ciencias. Se van descri-
biendo a lo largo del libro posibles vias de manipulacion antes, durante y después
del analisis estadistico de los datos. Trata de fomentar el espiritu critico ante las
distintas fuentes de manipulacion en la sociedad en la que vivimos. Pretende
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mostrar esta ciencia de modo simpatico, de forma que pueda leerse en cualquier
sitio. La finalidad es mostrar una estadistica amable y eliminar el concepto erré-
neo que muchos tienen de esta ciencia. No tiene formulas. Busca despertar el
interés general por la estadistica y que el lector entienda qué es lo que realmente
hace sin entrar en detalles y de una manera muy natural. Muchos profesores
universitarios de estadistica podrian recomendarlo a sus alumnos o utilizarlo en
clase. También los profesores de secundaria de matemaéticas podrian utilizar-
lo a modo de libro que se recomienda leer a los alumnos, como ocurre en las
asignaturas de literatura, historia o filosofia.

El libro intenta no caer en la inclusiéon de curiosidades o “acertijos” que con
frecuencia se alejan de la realidad. Las curiosidades y ejemplos tratan de ser
muy cotidianos y sencillos. Los estadisticos y matematicos que lo han leido que-
rrian que diera mas detalles técnicos, pero pienso que ahi reside precisamente
la eficacia del libro, en no dar detalles que no pueda entender un profano en la
materia. Esta todo explicado con palabras cotidianas, sin apenas tecnicismos.
En algunos momentos pretende ser desafiante y provocador, rompiendo moldes
(véase especialmente el capitulo dedicado a la democracia).

La mayoria de los graficos y fotografias han sido hechos por el autor. Algunos
de los personajes son amigos. Fue revisado por un niimero importante de estadis-
ticos y también por algunas personas muy alejadas del mundo de la estadistica
o con poca formacion.

El origen del titulo estd en unas charlas que he venido impartiendo desde
hace anos, especialmente desde 2013, y que venia titulando “Sano espiritu critico
a través de la estadistica”. En una ocasion la coordinadora del ciclo de conferen-
cias en el que se insertaba la charla me prohibié utilizar la palabra estadistica,
que podria ahuyentar a potenciales asistentes. Asi de entrada no me senté6 muy
bien, porque uno tiene su orgullo de ser estadistico y por eso sin pensarlo muy
bien y con un poco de resentimiento le dije que pusiera “El azar no existe”. Efec-
tivamente el titulo era ms atractivo y me llamé una radio para que explicara si
por fin habia demostrado que el azar no existe.

La portada muestra dos frases, una relativa a la estructura, “Tratamiento
para el manipulador patolégico” y que hace referencia al formato de caja de
medicinas. La otra es provocadora, “Apto solamente para gente que piensa’. Es
fruto de escribir en una hoja muchas frases que comenzasen por “Apto solamente
para ...” hasta que finalmente se impuso esta.

4. Otros libros

Me gustaria recomendar otras lecturas, unas més cercanas a este libro y otras
de muy diversa indole. Quiza el que tiene un estilo mas semejante es el famoso
libro de Darrell Huff de 1954, “Cémo Mentir con Estadisticas”. Es un buen libro,
muy conocido. La versién original es més sugerente que algunas traducciones.
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Muchos de los ejemplos son del mundo americano. A pesar de ser un libro muy
antiguo conserva una frescura que lo hace todavia actual. El libro de Tanur y
Mosteller de 1989, “La estadistica una guia de lo desconocido” es un compendio
de 29 casos reales muy interesantes. La traduccion se realizé en 1992 bajo los
auspicios de la SEIO. Los ejemplos son muy interesantes, aunque légicamente en
aquellos momentos internet apenas estaba desarrollada. Tiene un estilo menos
divulgativo y de hecho utiliza conceptos que requieren una cierta formacién. El
publico al que va dirigido es mas bien universitario de la rama cientifica.

El libro “El tigre que no estd. Un paseo por la jungla de la estadistica” de
Blastland y Dilnot (2009) tiene un estilo semejante al propuesto. El libro “Qué
es (y qué no es) la estadistica” de Sosa Escudero (2014) estd mas bien dirigido
a un publico con una cierta formacién en el método estadistico. La mayor parte
de los ejemplos son del mundo de la economia. Por tanto se podria decir que es
un libro orientado a estudiantes y profesionales del mundo de la economia. En
su momento tuve ocasién de revisar el libro “Organizando la estadistica”, en el
que Chamoso (2007), mediante un paseo por la ciudad, descubre ejemplos, fun-
damentalmente de estadistica descriptiva, en lo que va viendo. “Estadistica para
todo(s)” (2014), editado por Etayo Gordejuela y Ferndndez Ferndndez recoge las
contribuciones méas interesantes programadas en el ciclo de talleres divulgativos
“Matematicas en accién” que la Universidad de Cantabria ha venido organizando
desde el curso 2004/05. El libro esta escrito en un tono divulgativo y va dirigido
a personas con curiosidad en temas cientificos.

Recientemente se han publicado algunos otros libros de divulgacion de la es-
tadistica en castellano. Son maés frecuentes, sin embargo, los libros de divulgacién
de las matematicas, que incluyen algo de estadistica.

5. Un falso extracto del libro

En realidad, lo que escribo a continuacién no esta en el libro, pero es del
mismo estilo y probablemente aparecerd en una préxima ediciéon del mismo. Es
fruto de un programa de divulgacion en la radio en el que cada semana se habla
de un teorema matematico. Cuando me pidieron intervenir no tuve duda en
elegir el magico y mitico Teorema Central del Limite (TCL).

La variables Normales, también llamadas de Gauss, aparecen en la natura-
leza con muchisima frecuencia: estaturas, pesos, longitudes y otras medidas de
seres vivos, fésiles o minerales; la resistencia a la tension de determinadas piezas
de acero o las calificaciones de un examen, por citar unos pocos ejemplos muy
dispares. Se trata de datos cuya representacién grafica se ajusta a la bien cono-
cida campana de Gauss. Ademdas muchas variables utilizadas en la estadistica
proceden de ella de una forma u otra. Todo esto, ademas de sorprendente, es de
gran importancia en la estadistica moderna.

Durante mucho tiempo se pensé y se tomé como axioma que con un nime-
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ro suficiente de observaciones todas las variables se aproximaban a la Normal.
De ahi procede la famosa frase de Lippman: “todos creen en la ley Normal de
errores; los experimentadores, porque piensan que es un teorema matematico;
los matematicos, porque creen que es un hecho experimental”’. Por este motivo
recibe el nombre de Normal, lo que no quiere decir que en una variable que no
sea de Gauss haya algo de anormalidad.

Aunque parezca increible, un teorema matematico explica el enigma que ro-
dea a la campana de Gauss. Este teorema garantiza, bajo ciertas condiciones no
muy exigentes, que la suma de muchas variables es aproximadamente Normal
(Gaussiana). ;No decimos con frecuencia que determinada cuestién depende de
muchas variables? Pues bien, al final eso es lo que ocurre en la naturaleza. Mu-
chas de las magnitudes que observamos o medimos, en realidad son combinacién
de otras muchas. Por ejemplo, el peso corporal es una combinacién de otras
variables como la comida ingerida, el ejercicio fisico, factores que controlan el
metabolismo y un largo etcétera.

Pero, jtodas las campanas son de Gauss? La respuesta es un rotundo jno!
., Como distinguir entonces una campana de Gauss de una que no lo es? Fun-
damentalmente tiene dos caracteristicas esenciales. Por una parte es simétrica
respecto de la media, de modo que las puntuaciones altas se distribuyen de forma
analoga a las bajas. Por otro lado, no hay observaciones extremas, ni demasiado
pequenas, ni demasiado grandes. Un ejemplo un poco radical de campana no
Gaussiana es la asi llamada, de Cauchy. Niimeros muy extremos no son infre-
cuentes en este caso. A pesar de ser simétrica en torno a un valor, su media no
existe. Este es otro misterio que dejamos para mejor ocasién.

Pero ademés, alrededor de este teorema gira la Estadistica moderna. En par-
ticular, nos asegura que si en lugar de trabajar con una variable, lo hacemos
con la media aritmética de las observaciones, por ejemplo de unos cuantos ex-
perimentos, esa media también se puede considerar parte de la familia Normal,
al menos aproximadamente. Para conseguir esto es necesario que se realice un
nimero suficiente de experimentos, que en la practica no es excesivamente gran-
de. Esto se deriva también de la esencia del teorema. Hay que resaltar que en
muchos de los analisis estadisticos lo que interviene habitualmente son medias y
por tanto esto es aplicable.

La estadistica moderna busca explicar la realidad con modelos matematicos.
Uno de los estadisticos modernos més famosos, George Box, solia decir que “todos
los modelos son falsos, pero algunos son tutiles”. Por eso se buscarda un modelo
razonable para ajustarlo a la realidad de un determinado fenémeno. Precisamente
por no ser un modelo perfecto, existira una fractura entre él y la realidad que
trata de emular. Eso es lo que comtinmente llamamos error de ajuste y que
nos gustaria medir de alguna manera para saber lo bien o mal que estamos
explicando la realidad. Ahora bien, ese error es la caja donde metemos todo
lo que desconocemos o no somos capaces de controlar. Bien empaquetado le
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ponemos la etiqueta de azar, y efectivamente se rige por las leyes, bien conocidas,
del azar, es decir, por la probabilidad. Si esto fuera tan sencillo como calcular la
probabilidad de obtener un seis al lanzar un dado el problema estaria resuelto.
Pero precisamente hemos dicho que ahi introducimos lo que desconocemos o no
podemos controlar. Parece que hemos llegado entonces a un callejon sin salida
después de una apasionante persecucion. Y aqui es donde viene en nuestra ayuda
el super héroe TCL, que nos permite aproximar esta probabilidad.

Por ejemplo, nos permite calcular la probabilidad de lo raras que son las
pruebas que tiene un juez en el supuesto de que el acusado fuera inocente. Esto
le llevaria a tomar una decisién, por ejemplo de condenarle si esa probabilidad es
pequena, de modo que las pruebas pueden considerarse claramente determinan-
tes. La analogia del juicio y el juez es valida para cualquier decision cientifica.
Por ejemplo, si queremos saber si una moneda estd trucada, podemos lanzar-
la 100 veces. Supongamos que obtenemos 63 caras, cuando deberiamos obtener
aproximadamente unas 50. La probabilidad de obtener exactamente 63 caras con
una moneda no cargada puede calcularse facilmente y es aproximadamente de
3 entre 1.000. Pero hay que calcular la probabilidad de obtener casos tan raros
como éste o mas. Asi la probabilidad de obtener 63 o més caras seria de 6 entre
1000. Pero también hay casos igual de raros por el otro lado, en concreto de ob-
tener 37 caras o menos. Esa probabilidad es el doble, es decir aproximadamente
de 12 entre 1000, que sigue siendo muy pequena, por lo que sigue siendo muy
sospechosa la regularidad de la moneda. Por tanto aqui rechazariamos la hipéte-
sis de que la moneda es correcta y obrariamos en consecuencia. El problema es
que los casos reales a los que nos enfrentamos no son tan sencillos como lanzar
una moneda y una probabilidad de este estilo no puede calcularse facilmente.
El teorema central del limite proporciona una herramienta extraordinaria para
aproximar este tipo de probabilidades.

Una vez mas se comprueba que la matematica no es un invento de un grupo
de privilegiados para maltratar al resto de los seres humanos, especialmente en
su periodo de formacion escolar. Tampoco es un mal menor, que resulta tutil
en muchos campos. Es realmente algo muy natural, como hemos visto con el
Teorema Central del Limite.
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Empezamos a escribir este obituario exactamente un mes tras la despedida de
Pedro Gil. Nuestro querido maestro, mentor, companero y referente. Lo hacemos
en representacion del que ha sido y sera siempre su Departamento, movidos por
una necesidad inexorable de compartir nuestra vision de Pedro con tantos y
tantos que le habéis conocido.

Somos vastagos cientificos de Pedro, como la mayoria de los miembros de
su departamento en el que todos nos sentimos orgullosos de ser sus discipulos
porque de él hemos aprendido tantas cosas...
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1. PEDRO MAESTRO

Pedro nacié en Valladolid, en 1947. Siempre tan prudente y pertinente, es-
per6 a nacer el dia que el santoral tiene reservado para el nombre que le habian
destinado con antelacion: el de su abuelo materno. Hijo de maestro con mucha
querencia por las Matemdticas y la Musica, estaba en su predisposicion gené-
tica la vocaciéon por las mismas. Y nunca encerré dudas sobre su orientacion
profesional hacia la primera y su dedicacién, de indole lidica, a la segunda.

Pedro en la etapa escolar infantil (izquierda),
en el Bachiller en el Colegio de los Maristas en Valladolid (medio)
y estudiante universitario en la UCM (derecha)

Tras realizar sus estudios pre-universitarios y el primer afio universitario (Se-
lectivo) en Valladolid, en 1965 se desplazé para estudiar Ciencias Exactas en la
Universidad Complutense de Madrid, ya que atun faltaban dos anos para que en
su ciudad natal se pusieran en marcha tales estudios. En cuarto curso, opté por
la especialidad de Estadistica e Investigacién Operativa, y al concluir la licen-
ciatura se incorpor6 al Departamento correspondiente, dirigido por el Profesor
Sixto Rios (a quien siempre se refirié con admiracion, agradecimiento y respeto,
como ‘Don Sixto’ o ‘el Jefe’, su maestro).

En 1974, Pedro se doctoré en la UCM con la tesis dirigida por el Profesor
Rios titulada “Medidas de incertidumbre e informacién en problemas de decisiéon
estadistica”, publicada por la Real Academia de Ciencias Exactas, Fisicas y Na-
turales de Madrid (Gil, 1975). Y dos afios maés tarde, tras obtener la agregaduria
en Investigacién Operativa para la Universidad de Oviedo, €l inici6 su andadura
como maestro. Y damos fe de que logré completar el camino con creces.

De este modo, con 28 anos, Pedro se trasladé a Oviedo con su constituida
familia propia (entonces integrada por Pilar y Eva, su mujer e hija mayor), su
principal apoyo y motor de toda su vida.

Su unica pena era abandonar el nido cientifico que en torno a su jefe habian
creado tantos entranables companeros y amigos, de los que afortunadamente
nunca se desvincul6. Muchos de ellos habian emprendido el vuelo hacia poco, y
otros lo emprenderian en los anos posteriores. Nunca olvidé a ninguno de ellos,
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y los Congresos de la SEIO supusieron una excusa perfecta para el anorado
reencuentro.

1.1. Pedro profesor

Pedro ya habia ejercido como profesor ayudante durante seis anos en la Com-
plutense. En tan poco tiempo se hizo cargo de diversas materias, lo que le confirié
una formacion impagable como profesor, que le sirvié no sélo para la docencia
que impartiria en los siguientes treinta y cuatro anos sino para guiar y aseso-
rar a todos los que hemos formado parte de su departamento. Con muchos de
sus estudiantes de esa etapa conservé siempre una relacién profesional /personal
muy estrecha. Entre ellos, mantuvo una fuerte vinculacion con especialistas en
Teoria de la Decisién como Pilar Garcia Carrasco (su primera doctoranda) y
los hermanos Susi y Sixto Rios Insua, hijos de su maestro. Y la devocién por la
Teoria de la Informacién Estadistica que compartia con Leandro Pardo les hizo
llegar a ser grandes amigos; Pedro sentia un orgullo enorme al ver a Leandro
convertirse en un investigador de referencia internacional en el campo.

En 1976 la Universidad de Oviedo no contaba entre sus titulaciones con Ma-
tematicas. Pedro, junto con unos pocos neéfitos en tareas docentes universitarias
bajo su tutela, asumié la ensenanza de Matematicas y Estadistica en las licencia-
turas en Quimica, Biologia, Geologia y Econémicas, haciéndose cargo de impartir
varias de ellas. Con los anos, se fueron adscribiendo nuevas materias, y tras la
incorporacién en 1990 de la titulacion de Mateméticas (en cuya creacién el hacer
de Pedro fue determinante), se responsabilizé de la asignatura de Probabilidades
y Estadistica I y de Teoria de la Informacién en dicha carrera.

A pesar de ser Pedro el primer matematico que impartia docencia en muchas
de las materias en las titulaciones no matematicas, las reticencias iniciales ante
el indudable aumento de rigor y de nivel de exigencia en ellas pronto fueron
superadas. Basté para ello comprobar que ese aumento iba acompanado de unas
explicaciones claras, de unas motivaciones bien argumentadas y de una empatia
con los alumnos a prueba incluso de los mas aversos a las Matematicas y la
Estadistica.

Y en cuanto empezé a dar clase de las asignaturas en la Licenciatura de Ma-
tematicas, y descartada esa posible aversion, sus habilidades docentes le hicieron
un profesor atiin mas valorado, si cabe. Pedro sabia mucho y sabia transmitirlo. Y
su forma serena de exponer los asuntos de mayor enjundia hacia que, a menudo,
los estudiantes creyeran que las lecciones recibidas eran mas sencillas de lo que
realmente eran. Y ahi estaba él para resolverles las dudas de primera o tultima
hora y, de paso y si se terciaba, escucharles las incertidumbres sobre su presente
y futuro profesionales y otros problemas que les aquejaran, aconsejandoles si asi
lo demandaban.

La puerta de su despacho siempre estaba abierta si él se encontraba dentro.
Esa puerta abierta era senal inequivoca de la cercania de Pedro y constituia el
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remedio mas eficaz para los recelos que un alumno pudiera tener antes de visi-
tarle. Este sentimiento ha sabido describirlo muy bien Rodriguez-Muniz, 2016,
quien pudo disfrutar de esa oportunidad primero desde la posiciéon de estudiante
y mas tarde como companero.

1.2. Pedro investigador

Las numerosas responsabilidades de gestiéon que Pedro tuvo que asumir des-
de su llegada a Oviedo, no le permitieron desarrollar la actividad investigadora
hasta el punto que le habria gustado, pero era mucha la importancia que Pe-
dro concedio6 siempre a esa faceta. De hecho, acabamos de verificar cudl era su
indice h segun la Web of Science: 15. Bastante digno para un matematico que,
con seguridad, nunca se preocupé de calcularlo y que no dispuso del tiempo de
dedicacién que habria querido para esa tarea. Pedro traté de inculcarnos que,
sin descuidar la docencia, atendiéramos bien a la investigacion. Suponia ademés
una forma de seguir apoyando a los més jovenes, animandoles a que iniciaran
sus propias lineas de trabajo, tanto basicas como aplicadas.

Crey6 en la publicacién de trabajos en buenas revistas antes de que se in-
trodujeran los complementos que reconocian esa politica, y no es de extranar
que llegara a tener seis sexenios de investigacion, que en mucho tiempo fue una
situacion poco frecuente en nuestra area.

También apostd sin ambages por la solicitud de proyectos del Plan Nacional
de Investigacion, dirigiendo un buen ntmero de ellos que en ocasiones llevaron
asociados becarios FPI. Y mediante estos proyectos impulsé la participacién en
congresos nacionales e internacionales y la realizacién de estancias breves de los
miembros de su grupo de investigacion.

Los intereses investigadores de Pedro estuvieron siempre relacionados con
lo que él mismo denominaba “Las Matematicas de lo incierto” y que resumié
bien en su leccién inaugural del Curso 1996-1997 (ver Gil, 1996) y que inclufan:
las Mateméticas del azar (Probabilidades y Estadistica), las Matematicas de la
comunicaciéon (Teoria de la Informacion) y las Matemédticas de la imprecisién
(Légica Fuzzy). Y esos intereses, con sus matices y concreciones o extensiones,
sentaron las bases de gran parte de la investigacién que actualmente se desarrolla
en su departamento.

En materia de investigacion, Pedro no comulgaba con las estructuras pira-
midales. Por ello, nos fue empujando con suavidad y firmeza a independizarnos.
Representaba un acto de confianza en nuestras capacidades, pero en realidad era
una prueba mas de su generosidad. Y estaba muy a favor del relevo generacio-
nal, por lo que renuncié en los tultimos anos de su carrera académica a liderar su
grupo de investigacién, que ha continuado desarrollando algunas de sus lineas
prioritarias junto con muchas otras nuevas.
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1.3. Pedro gestor

Desde el momento en que Pedro llegé a Asturias, tuvo que hacerse cargo de
diversos puestos de gestion. No le molestaban y sabia de su competencia para
ejercerlos, pero en muchos momentos le habria gustado dejarlos a un lado y vol-
carse mas en la docencia y en la investigacion. Pero también era consciente de
que, para un departamento que acababa de nacer en la Universidad de Oviedo,
era conveniente que su responsable principal se involucrara en tareas relativas a
los centros en los que se impartia docencia. De este modo, ademéas de Director
del Departamento de Matematicas de Ciencias y Econémicas, Pedro fue Secreta-
rio de la antigua Facultad de Ciencias (Quimica, Biologia y Geologia) y, tras la
disgregacién de Ciencias en tres Facultades, ViceDecano de la Facultad de Bio-
logia, a la que el departamento estaba adscrito y en la que impartia 72 créditos
de licenciatura.

A raiz de la implantacién de la L.R.U. y de la creaciéon de las areas de
conocimiento y los Departamentos acordes con dicha ley, en la Universidad de
Oviedo se constituyé un Departamento de Matematicas que incluia ocho areas
con alrededor de 200 profesores. Desde su constitucion hasta mediados de 1997,
Pedro fue Subdirector del mismo.

En 1997, se produjo una particién del Departamento de Matemaéticas en
cuatro, uno de los cuales integré a las areas de Estadistica e Investigacién Opera-
tiva y de Didactica de la Matemaética y que sigue vigente en la actualidad. Desde
1997 hasta acogerse a una propuesta de jubilaciéon anticipada en 2010, Pedro
fue el Director de ese departamento. Muy a su pesar, no consiguié que nadie
le relevara en la direccién mientras €l estuvo en activo. Desde sus inicios, el
departamento fue un ejemplo absoluto de equilibrio de género, y en la actualidad
de los 33 profesores que lo conforman 16 son hombres y 17 mujeres, con un
reparto de niveles que parece de diseno. Estamos convencidos de que no fue
fruto de una politica preconcebida, sino del azar y de la apuesta firme de Pedro
por los méritos de cada cual como criterio exclusivo de acceso.

Pedro presidié la SEIO, acompanado por Mariano Valderrama (Vicepresi-
dente de Estadistica), Ignacio Garcia Jurado (Vicepresidente de Investigacién
Operativa) y Susi Rios (Secretaria General), entre los Congresos SEIO de ibeda
y Cadiz, es decir desde Noviembre de 2001 hasta Octubre de 2004. Junto con su
mujer, Pilar Fernandez de Sanmamed, fueron siempre una presencia segura en
todos los Congresos de la Sociedad, incluso tras la jubilacion.

Y durante dos anos, 2006 y 2007, formé parte del Comité Asesor 1 de la
Comisién Nacional Evaluadora de la Actividad Investigadora.

Fue miembro de otras muchas comisiones y comités cientificos y ejecutivos,
que no vamos a enumerar. A este respecto no podemos pasar por alto su impli-
cacion y entrega a una actividad que se tradujo en la materializacién de uno de
los objetivos que se habia marcado al llegar a Asturias: la implantacién de la
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Licenciatura de Matematicas. Junto con Javier Valdés, companero en el Depar-
tamento de Matematicas, y con las colaboraciones puntuales de otros miembros
del mismo, elaboraron un Plan de Estudios que se puso en marcha en el curso
académico 1990-1991. Aunque esa gestion no llevé asociado un reconocimiento
oficial, el papel que Pedro desempeno en la creacién de los estudios de Matema-
ticas en la Universidad de Oviedo es un elemento indiscutible de su historia.
Pedro hizo mucho por las Matematicas en Asturias. Y no sélo por las univer-
sitarias, ya que siempre fomenté la cooperacién entre la ensenanza universitaria
y la ensenanza previa. Fue durante muchos anos coordinador de COU-PAU,
coordinador de la Olimpiada Matematica para alumnos de COU /Bachillerato
y, en los ultimos anos, miembro del jurado en la etapa regional del Concurso
Incubadora de Sondeos y Experimentos, para alumnos de ESO y Bachillerato.

2. PEDRO MENTOR

Pedro ha sido mentor de muchas personas y defendia con fervor la necesidad
de investigar, repitiendo a menudo que, aunque la tesis doctoral debia ser un
trabajo de gran entidad, no tenia que ser nuestra principal contribucién investi-
gadora: habia que ir a més.

Con estas premisas dirigié veinte tesis doctorales. Su primera doctoranda
fue Pilar Garcia Carrasco, y su tesis empezo a supervisarla en la UCM. Estaba
dedicada a la comparacién de experimentos a través de medidas en el marco de
las Teorias de la Informaciéon y de la Decision. Y en la UniOvi dirigié diecinueve
tesis. En total, 9 doctorandos y 11 doctorandas.

Los logros de sus discipulos han sido fruto de su magisterio pero, en su afan
de restarse méritos, Pedro recurria a citar con frecuencia una sentencia de los
Romances del Cid: “Si non venci reyes moros, engendré quien los venciera”. Y
no sélo lo aplicaba a sus doctorandos, sino a sus alumnos de Matematicas, a
muchos de los cuales supervisé en sus trabajos académicamente dirigidos. En
el homenaje que se le rindié en 2010, al que vamos a referirnos a continuacion,
Pedro manifestaba que “No os fijéis sélo en los alumnos excepcionales; hacedlo
también en los que no llegan a serlo”.

Como mentor, Pedro te garantizaba apoyo, trabajo, animo, seguimiento y
mucha comprensién. Salvo en un aspecto: ensayar concienzudamente las expo-
siciones. Como €l tenia facilidad natural para presentar cualquier tema en un
lenguaje asequible y de forma literariamente brillante, no entendia la necesidad
de tanto ensayo. Aprendimos a no discutir con él sobre tal cuestion, y simple-
mente practicibamos ‘a escondidas’.

3. PEDRO COMPANERO

Como ya hemos mencionado, Pedro llegé a Oviedo con 28 anos y su agrega-
durfa (el paso previo a la catedra, que en esos momentos se obtenia por concurso
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de méritos) bajo el brazo. Y se quedé aqui por otros cuarenta. Cuando, tiempo
antes de convocarse por la Universidad de Oviedo, se convocd en Santiago de
Compostela una catedra, que habria obtenido sin problemas y le habria acercado
mucho a la tierra de su mujer (la Puebla del Caraminal, donde ahora descansan
sus cenizas), sus jévenes companeros de la época temieron que sus vidas acadé-
micas iban a sufrir un cambio enorme al perder su direccién y proteccion. Pero
al pensar en aquellos jovenes, en realidad s6lo un poco menores que él pero que
se sentian tan seguros bajo su guia, decidié permanecer en Asturias.

Y Pedro ha sido feliz en su Departamento, en esta tierra en la que nacieron
dos de sus hijos (Juan y Eduardo, también mateméticos), y en la que ha sido
tan querido. Pedro ha sido un buen académico, un profesor muy apreciado y un
companero generoso sin afdn de protagonismo.

A la izquierda, ain con cara de sorpresa ante el homenaje secreto
que se le brindé en Noviembre de 2010 en el Paraninfo de la Universidad de Oviedo.

A la derecha, Pedro con el Presidente del Principado, el Rector de la Universidad, el Director

del Departamento y el ‘Coro Pantaleén’

Pero ninguno de nosotros le ha considerado un companero mas, porque él
represento el germen y el corazén de aquel proyecto que se inicié en 1976. En este
sentido, el homenaje que se le tributé en Noviembre de 2010, y cuya organizacién
desconocié hasta su entrada en el Paraninfo de la Universidad de Oviedo, fue
un desfile de carino, admiracién y reconocimiento. Y se constituyé un coro (con
ocho cantores, entre ex-alumnos, companeros y hermanos) expresamente para
aderezar las distintas participaciones del homenaje; y, al final, se pidi6 su cola-
boracién al acordeén en memoria de las veces que habia amenizado festividades
de la titulacién.

A pesar del secreto con el que se llevo la preparacion, algunos de los tlti-
mos alumnos de Pedro consiguieron enterarse y nos pidieron intervenir con un
discurso muy breve. jMenos mal que ellos subsanaron nuestro olvido! Pedro lo
habria echado mucho en falta.
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4. PEDRO REFERENTE

Pedro tuvo siempre mucho ascendente: sobre los amigos, sobre los compane-
ros, sobre los alumnos. Todos han destacado reiterada y undnimemente que sabia
escuchar, que transmitia serenidad, que daba consejos expertos y reflexivos.

Y por ello, y sin buscarlo, fue muy influyente. Hasta en la aficiéon por las
Matematicas. él fue el primer matematico de su familia; y a partir de él siguieron
dos hermanos (que ademads coincidieron hasta en la especialidad), dos hijos, dos
hermanos de su mujer, Pilar, dos sobrinos,... Atribuir al azar esta influencia,
cuando menos resulta un atrevimiento estadistico.

Uno de sus sobrinos matematicos, lago Fernandez de Sanmamed, escribié tras
la marcha de Pedro la reflexién siguiente, que nos ha autorizado a reproducir
porque resume fielmente nuestro sentir:

“;Qué es un referente? No creo que sea alguien que te ensene cosas, ni que te
ponga las cosas faciles. Un referente para mi es alguien que ensena un camino,
que solo hablando, opinando y siendo como es, marca la diferencia.

Hoy despido a mi referente, a alguien con un corazén de cristal que sélo
siendo asi de bueno y transparente fue capaz de llegar a muchisimas personas.

Empecé diciendo que un referente no ensena; me equivoqué, él me enseno
a vivir, a luchar frente a todo, a que siempre hay esperanza y a ser quien soy.
A través de ti, a través de ese corazon de cristal, vi matematicas, vi musica y
sobre todo vi bondad y una grandisima persona. Te echaré de menos, tio, amigo
y referente.”

Pedro, jcuanto habriamos deseado no tener que escribir estas lineas jamas!
Que tu ‘corazén de cristal’, como dice Tago, no hubiera fallado y hubieras salido
airoso como lo hiciste de otros contratiempos en tu salud. Aunque intentemos
seguir tu estela, nunca podremos mas que aproximarnos, pero ahi estaremos.
Tu recuerdo y tu ejemplo estardn siempre con nosotros. De nuevo hemos pe-
dido prestadas unas palabras, en este caso las que te dedico tu sobrina Sabela
Fernandez de Sanmamed.

“Como diria Neruda: Te recuerdo como eras en el ulti-
mo otono. Eras la boina gris y el corazon en calma.

Yo te recuerdo como el companero perenne, la voz ras-
gada, las patatitas con pimenton, el cunadito del alma.

Eres el recuerdo de dos sombras en la huerta, dos son-
risas, dos lectores serenos, un crucigrama y un sudoku con
ojos serenos. Eres infinitas matematicas, pijamas cortos a
rayas, manos trabajadas, ‘el bueno, el guapo y el listo’.
Hoy eres el dolor que rasga el alma”.

jHasta siempre, Pedro!
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