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RESUMEN

Se analizan algunos procedimientos de detección y tratamiento de valores anómalos –outliers– en el contexto inferencial de las poblaciones finitas. Particularizando a un universo formado por 500 empresas y cuatro variables económicas, se evalúa la eficiencia de los estimadores robustos. Las conclusiones se establecen mediante la replicación de poblaciones contaminadas.
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1. Introducción
En este trabajo se analizan los problemas que plantea la estimación de agregados en poblaciones finitas cuando se admite la posible existencia de valores anómalos entre los datos. Como planteamiento de referencia se asume que los datos poblacionales se ajustan en su mayor parte a un modelo de superpoblación. No obstante, se admite la posibilidad de que el espacio censal pueda estar contaminado por algunos datos difícilmente justificables desde la perspectiva inducida por el modelo.

En general, la aparición de valores anómalos entre los datos muestrales, suele traducirse en una disminución de la eficiencia de los estimadores y consecuentemente, en una falta de precisión en los resultados inferenciales. Este puede ser el punto de partida para abordar el primero de los problemas que se plantean, la determinación de los posibles valores anómalos existentes entre los datos. 

El segundo problema a resolver, es la construcción de mecanismos de protección de los resultados inferenciales frente a la posible influencia negativa que los datos anómalos ejercen.

Una vez propuestas algunas soluciones robustas para la estimación de los agregados poblacionales, procederá evaluar su eficiencia en términos del error cuadrático medio. Observar que un estimador robusto puede evitar algunos efectos no deseados atribuidos a los datos anómalos, pero ello no es garantía de que proporcionará mejores estimaciones.

El esquema metodológico indicado se aplica de forma reiterada y retrospectiva, sobre una base de datos formada por la información censal correspondiente a un colectivo constituido por 500 empresas del sector agrario. De cada una de ellas se conoce el valor anual de cuatro variables económicas en el periodo comprendido entre 1996 y 2000.

2. Modelo y Estimación

Para cada ejercicio t denotemos por 
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 el conjunto de valores que adopta la variable Y sobre las N entidades del universo U. Se admite que en cada ejercicio se conocen los valores adoptados por la variable en el ejercicio anterior 
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, proponiéndose el siguiente modelo de relación entre los valores de la variable en ambos periodos:
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siendo 
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 perturbaciones aleatorias independientes de media 0 y varianzas respectivas 
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Tomando como base el modelo, se comprueba que el estimador insesgado óptimo para el agregado poblacional 
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, construido sobre una muestra s formada por n empresas es uno del tipo razón, que adopta la expresión 
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Asimismo, se puede demostrar que el error cuadrático medio de este estimador está determinado por 
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, siendo 
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 el colectivo de empresas no seleccionadas. Donde 
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 debe ser estimado a partir de los datos, comprobándose que 
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 es un estimador insesgado del citado parámetro.

La expresión que determina el error cuadrático medio se minimiza cuando la muestra está formada por las unidades sobre las que la variable Y en el ejercicio 
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 tomó los valores más altos. En consecuencia, la mejor estrategia inferencial es la que forman el estimador 
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 y un diseño intencionado que selecciona con probabilidad uno la citada muestra.

La aplicación retrospectiva de la citada estrategia a las poblaciones asociadas con las variables: inmovilizado, activo, cifra de negocio y gasto de personal, para los ejercicios comprendidos entre 1996 y 2000, sobre un universo formado por un número aproximado a 500 empresas y muestras del mismo tamaño 
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, ofrece los resultados que se recogen en el Cuadro 1.

CUADRO 1

Estimación con 20 empresas grandes

	
	Inmovilizado
	Activo
	Cifra
	Personal

	Año 2000
	
	
	
	

	Estimación
	38.844.412
	155.450.171
	133.904.579
	23.906.715

	Error teórico
	3,83
	2,81
	3,39
	3,41

	Error real
	-0,32
	-1,58
	-4,22
	-0,91

	Bondad ajuste
	0,95
	0,98
	0,98
	0,98

	Año 1999
	
	
	
	

	Estimación
	54.145.201
	186.532.578
	173.958.468
	29.383.003

	Error teórico
	5,73
	8,19
	4,32
	4,32

	Error real
	-2,12
	3,22
	3,38
	1,77

	Bondad ajuste
	0,91
	0,84
	0,98
	0,97

	Año 1998
	
	
	
	

	Estimación
	48.917.153
	194.767.654
	187.789.950
	34.322.468

	Error teórico
	7,99
	12,19
	4,31
	4,71

	Error real
	-2,91
	-1,49
	-2,55
	-3,63

	Bondad ajuste
	0,83
	0,50
	0,96
	0,96

	Año 1997
	
	
	
	

	Estimación
	41.550.925
	199.992.890
	170.400.419
	24.798.865

	Error teórico
	8,21
	9,61
	3,76
	2,78

	Error real
	-0,11
	0,51
	3,34
	3,61

	Bondad ajuste
	0,87
	0,58
	0,99
	0,99


El error considerado teórico de cada estimación se ha calculado sobre la aproximación a la distribución Normal, mediante la expresión 
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 y el error real, que en este caso ha podido calcularse por disponer de los datos censales de los ejercicios indicados, corresponde al cociente 
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, expresándose ambos errores  en porcentaje. Finalmente se ha determinado una medida para la bondad de ajuste de los datos muestrales al modelo recurriendo a la expresión 
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, cuyos valores están siempre comprendidos en el intervalo 
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Los resultados recogidos en el Cuadro 1 permiten observar que en la mayor parte de los casos el error teórico se mantiene por debajo del 5%, cifrándose el error real en valores similares al teórico y en general por debajo del mismo. Sin embargo, al margen de esta evaluación global de la estrategia propuesta, nuestro objetivo es analizar los casos en que el error teórico alcanza sus valores más elevados. En particular, nos centraremos en las variables inmovilizado y activo en los ejercicios correspondientes a los años 1997, 1998 y 1999. Observar que en estos casos, el grado de ajuste de los datos muestrales al modelo es inferior al resto, lo que de alguna manera sugiere la posibilidad de que entre los mismos se detecte la presencia de algún dato anómalo.

3. Determinación de Valores Anómalos

Utilizando la terminología de Chambers (1986) pueden distinguirse dos tipos de datos anómalos, los representativos y los no representativos. Los primeros, están asociados con estructuras poblacionales complejas cuyo modelo responde a la integración de al menos dos formulaciones diferentes, una que genera la mayor parte de los datos y otra que genera valores extremos sistemáticamente distanciados de la mayoría. Los segundos, son datos excepcionales que pueden aparecer de manera muy puntual en la población, a menudo atribuidos a errores de transcripción o de registro, y que por su naturaleza merecen ser analizados separadamente del resto.

No es fácil reconocer en la práctica cuándo estamos frente a uno u otro tipo de valores anómalos, ni siquiera cuándo debemos juzgar un dato como tal. Observar que bajo nuestro modelo, el carácter anómalo de un dato estará asociado con el valor del ratio entre las observaciones de una misma variable en dos ejercicios consecutivos. Si en la muestra se detecta algún valor extremo del ratio, cabe admitir, aunque con reservas, que se tratará de un dato anómalo no representativo, posiblemente único en toda la población. Si por el contrario, se detecta un número significativo de datos con valores del ratio separados del resto, puede interpretarse que éstos son anómalos y constituyen un reflejo de un colectivo más amplio existente en la población.

Siguiendo las directrices de Prescott (1975), para la detección de datos anómalos se ha considerado un test de tipo secuencial que se apoya en el estadístico 
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 es una estimación insesgada de 
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 un estimador insesgado del parámetro 
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, se ha calculado previamente la varianza de los residuos con base al modelo, tras lo cual se propone la siguiente expresión para el denominador del estadístico:
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Fijado un nivel de significación, el test determina la existencia de un dato anómalo cuando el valor del estadístico indicado supera una cota convenientemente calculada a partir de su distribución, localizándolo en la misma unidad sobre la que el citado estadístico alcanza su valor. La distribución del estadístico ha sido estudiada de forma aproximada por Barnett y Lewis (1980), apoyándose en las desigualdades de Bonferroni y estudios de simulación.

Para su aplicación en este trabajo, se utilizan las cotas de admisibilidad elaboradas por Lund (1975) para distintos tamaños muestrales y un nivel de significación del 5%. No obstante, puesto que las tablas de Lund no proporcionan valores críticos para tamaños muestrales superiores a 100, la determinación de datos anómalos sobre las poblaciones censales se ha realizado recurriendo a la aproximación 
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 grados de libertad que acumula a su izquierda una probabilidad igual a 
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La aplicación del test se efectúa en pasos sucesivos, de tal forma que cuando se detecta un primer dato anómalo, de manera secuencial debe proseguirse con la búsqueda de otros nuevos posibles datos anómalos. Para ello, se elimina sobre el colectivo correspondiente el dato ya detectado y de nuevo se estima el parámetro 
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. A continuación, se calcula el valor del estadístico que define el test sobre la muestra reducida (sin los datos anómalos ya detectados( y de nuevo vuelve a aplicarse el test, repitiéndose el proceso mientras siga detectándose nuevos valores extremos anómalos.

Inicialmente se ha procedido a aplicar el test propuesto a cada una de las muestras de empresas seleccionadas en cada ejercicio y variable. No obstante, al objeto de evaluar su eficacia, considerando la disponibilidad de los datos censales de esos años, se ha procedido también a su aplicación sobre las correspondientes poblaciones censales. En el Cuadro 2, para cada variable y ejercicio se ofrece en primer lugar el número de valores anómalos detectados en la muestra, los detectados en la población completa y finalmente el número de valores anómalos que habiendo sido detectados en la población están incluidos en la muestra.

CUADRO 2

Valores anómalos detectados

	Año
	
	Inmovilizado
	Activo
	Cifra
	Personal

	2000


	Detectados muestra

Detectados población

Incluidos muestra
	0

32

4
	(0%)

(8,9%)

(20%)
	1

14

1
	(5%)

(3,9%)

(5%)
	0

14

0
	(0%)

(3,9%)

(0%)
	0

23

4
	(0%)

(6,4%)

(20%)

	1999


	Detectados muestra

Detectados población

Incluidos muestra
	0

51

6
	(0%)

(10,2%)

(30%)
	1

25

2
	(5%)

(5%)

(10%)
	1

16

1
	(5%)

(3,2%)

(5%)
	0

27

1
	(0%)

(5,4%)

(5%)

	1998


	Detectados muestra

Detectados población

Incluidos muestra
	0

40

6
	(0%)

(8,1%)

(30%)
	2

26

2
	(10%)

(5,3%)

(10%)
	0

12

0
	(0%)

(2,4%)

(0%)
	0

26

3
	(0%)

(5,3%)

(15%)

	1997


	Detectados muestra

Detectados población

Incluidos muestra
	1

42

4
	(5%)

(8,6%)

(20%)
	1

21

2
	(5%)

(4,3%)

(10%)
	1

19

1
	(5%)

(3,9%)

(5%)
	0

18

0
	(0%)

(3,7%)

(0%)


Los resultados que recoge el Cuadro 2 ponen de manifiesto algunas conclusiones. Por un lado, se observa cierta ambigüedad en la determinación de los datos anómalos, algo que se comprueba al observar que en muchos casos las muestras contienen datos de los considerados anómalos en la población, que sin embargo al restringir el test al ámbito de la muestra éste no los clasifica como tales. Esto es especialmente llamativo en las poblaciones y muestras asociadas con la variable inmovilizado.

La causa de esta ambigüedad hay que buscarla en la propia naturaleza relativa del concepto de valor anómalo, que obliga a cuestionar la aplicabilidad del test en el contexto finito. Un dato se considera anómalo si comparado con el resto del colectivo en el que se integra, presenta un valor extremo para el ratio. Consecuentemente con esta definición, si en la muestra se aprecia un número significativo de valores extremos para el ratio, es posible que frente a un colectivo muestral relativamente pequeño y heterogéneo algunos datos considerados como anómalos en la población, el test no los identifique como tales en la muestra.

La conclusión que se deduce de estas apreciaciones es que el test propuesto para detectar valores anómalos cuando se aplica sobre poblaciones finitas, conduce a resultados que deben interpretarse únicamente en sentido orientativo, por lo que para realizar la inferencia con datos anómalos preferiblemente debe optarse por soluciones que no exijan la identificación de los mismos.

La segunda conclusión que se deriva al observar los resultados recogidos en el Cuadro 2 es la existencia de una sobrerrepresentación de datos anómalos en la muestra con respecto a la población. En un principio, los resultados sugieren que los datos anómalos tienden a concentrarse en las entidades grandes. Sin embargo, el reducido tamaño de las muestras y el escaso número de datos anómalos que se detectan obligan a valorar con cautela la validez de la afirmación con carácter general.

En realidad, las dos conclusiones señaladas están vinculadas entre sí. Al existir una proporción de valores anómalos en las muestras superior a la encontrada en las poblaciones correspondientes, se producirá un incremento de las varianzas muestrales con respecto a las poblacionales y en consecuencia, en un entorno más disperso es posible que algunos de los valores anómalos sean considerados como normales. Muy posiblemente estos inconvenientes desaparecerían si las muestras se seleccionaran por un procedimiento aleatorio, aunque en este caso, la estrategia ya no sería la óptima en el sentido de que minimiza el error cuadrático medio del estimador.

4. Estimadores Robustos

Una forma de protegernos frente a las influencias negativas que los valores anómalos pueden ejercer sobre los resultados de la estimación se base en la construcción de estimadores robustos, que de alguna manera sean insensibles a los datos extremos. La literatura estadística ofrece varias posibles alternativas para abordar este problema.

Una primera opción consiste en modificar el peso originalmente asignado a las unidades seleccionadas. Su aplicación es especialmente interesante cuando los datos anómalos encontrados son no representativos. En esencia el proceso puede desarrollarse en dos pasos.

En primer lugar, una vez determinados los datos anómalos existentes en la muestra, se procede a eliminarlos, calculando con las unidades restantes una estimación del agregado poblacional. Posteriormente, al resultado obtenido con esta muestra parcial se incorporan los valores asociados con los datos considerados anómalos que previamente se habían suprimido.

Es fácil comprobar que el estimador final resultante, o estimador corregido, es equivalente al que determina la expresión 
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 es el estimador de razón restringido a la parte de la muestra resultante al suprimir los datos anómalos.

La segunda opción para la construcción de estimadores robustos se basa en la corrección o suavizado de los datos muestrales considerados extremos. Su aplicación está más indicada en el caso de valores anómalos representativos y sobre la primera opción tiene la ventaja de no requerir la determinación previa de los mismos.

La alternativa robusta más común al estimador óptimo 
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 se obtiene utilizando los M-estimadores 
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, introducidos por Huber (1981), para los parámetros 
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. Estos estimadores se obtienen como solución a la ecuación 
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, en la que como antes 
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 denota la varianza de 
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 es una de las funciones de influencia referenciadas por Hampel et al (1986). En este trabajo se han ensayado tres funciones de influencia diferentes:

-función bicuadrada: 
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-función de Huber: 
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-función de Hampel: 
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donde los valores de las constantes c1, c2, a, b y c se han elegido de acuerdo con propuestas basadas en argumentos de tipo empírico, que delimitan la proporción de datos a suavizar en la muestra.

El cálculo de los estimadores 
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 se efectúa a través de algoritmos numéricos. En particular, en este trabajo se ha recurrido al paquete informático S-plus, y como c1, c2, a, b y c se han tomado los valores estándar que utiliza el propio programa. La predicción de los agregados poblacionales se calcula a través de la expresión 
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Los estimadores robustos propuestos han sido calculados para las muestras seleccionadas en cada una de las variables y ejercicio. Como en este caso se dispone de la información censal correspondiente, para cada estimación ha podido determinarse su error real relativo, el cual puede interpretarse como una imagen puntual de la fiabilidad de cada estimador.

CUADRO 3

Errores reales de las estimaciones robustas

	
	Inmovilizado
	Activo
	Cifra
	Personal

	Año 2000
	
	
	
	

	Razón
	-0,32
	-1,58
	-4,22
	-0,91

	Corregida
	-0,32
	0,09
	-4,22
	-0,91

	HUBER
	-0,15
	-0,95
	-6,00
	-1,35

	HAMPER
	-0,39
	-0,63
	-5,74
	-1,92

	BICUADRADA
	0,25
	-1,05
	-5,95
	0,06

	Año 1999
	
	
	
	

	Razón
	-2,12
	3,22
	3,38
	1,77

	Corregida
	-2,12
	-2,24
	4,55
	1,77

	HUBER
	0,59
	1,15
	3,45
	2,05

	HAMPER
	-0,10
	-0,33
	3,38
	2,09

	BICUADRADA
	0,60
	1,13
	3,48
	1,51

	Año 1998
	
	
	
	

	Razón
	-2,91
	-1,50
	-2,56
	-3,63

	Corregida
	-2,91
	-15,52
	-2,56
	-3,63

	HUBER
	-2,41
	-7,99
	-2,18
	-3,18

	HAMPER
	-4,17
	-9,75
	-2,42
	-3,67

	BICUADRADA
	-2,84
	-9,67
	-2,00
	-3,37

	Año 1997
	
	
	
	

	Razón
	-0,11
	0,51
	3,35
	3,61

	Corregida
	2,10
	-8,44
	4,28
	3,61

	HUBER
	2,29
	-4,19
	4,27
	2,93

	HAMPER
	1,27
	-5,23
	4,13
	3,12

	BICUADRADA
	2,49
	-4,82
	4,20
	2,49


En el Cuadro 3 se recogen los errores relativos reales expresados en porcentaje, tanto los asociados con las distintas estimaciones obtenidas a través del estimador corregido definido en la primera opción, como los correspondientes a las tres propuestas de funciones de influencia.

La observación directa de los errores recogidos en el Cuadro 3 pone de manifiesto una primera impresión de que no siempre los estimadores robustos proporcionan mejores resultados que el estimador óptimo original, incluso en algunos casos se detectan incrementos muy significativos del error. Sin embargo, esto no deja de ser una mera impresión, puesto que para evaluar la fiabilidad de las estimaciones será necesario recurrir al cálculo de la eficiencia de los distintos estimadores.

5. Eficiencia de los Estimadores Robustos

Ante la dificultad que supone calcular una expresión para el error cuadrático medio de los estimadores propuestos sobre la base teórica que establece el modelo, se ha optado por analizar la eficiencia recurriendo a procedimientos de replicación. Puesto que la estrategia inferencial propuesta se apoya en muestras intencionadas no aleatorias, en principio no cabe repetir el proceso de selección para generar muestras equivalentes. En su lugar, centrándonos en las seis poblaciones en las que el error relativo se mantiene por encima de 5, se ha procedido a realizar a efectuar 500 replicaciones de cada una de ellas, tomando como punto de arranque el modelo estimado en cada caso y asegurando un nivel de contaminación constante y equivalente al de la población origen. A continuación, sobre cada población así generada, se ha seleccionado la muestra formada por las veinte empresas más grandes. De esta forma, han podido calcularse 500 estimaciones asociadas a una misma población origen, todas ellas elaboradas utilizando la misma estrategia. Los pasos específicos a seguir para desarrollar este proceso se describen a continuación.

1º- Después de eliminar en cada una de las poblaciones censales de partida todos los datos anómalos detectados, se procede a estimar los parámetros que especifican el correspondiente modelo.

2º- Con base en el modelo estimado y manteniendo siempre los mismos valores originales para la variable auxiliar, se generan 500 poblaciones, todas ellas con el mismo tamaño que el de la población utilizada para estimar el correspondiente modelo.

3º- A cada una de las poblaciones así generadas, se le incorporan los datos anómalos previamente eliminados en la población origen. Con ello se asegura que todas las poblaciones replicadas con una misma referencia, poseerán el mismo tamaño que ésta e idéntico nivel de contaminación por datos anómalos.

4º- En todos los casos se mantendrá la misma muestra inicialmente seleccionada, formada por 20 cooperativas grandes. Esto significa que los valores muestrales de la variable auxiliar serán siempre los mismos en las 500 replicaciones de una misma población origen y que además, todas las muestras poseerán los mismos datos anómalos.

Observar que al disponer de los valores censales de cada variable en los dos ejercicios consecutivos, tanto la estimación del modelo como la fijación de la contaminación por valores anómalos puede efectuarse a nivel global para toda la población. No obstante, en las situaciones habitualmente analizadas en la práctica, cuando sólo se conocen los datos para el primero de los ejercicios, el procedimiento puede desarrollarse de forma equivalente partiendo de la información muestral. Observar que el proceso recuerda el esquema Bootstrap, aunque con significativas diferencias debidas al carácter intencionado de las muestras.

Sobre cada replicación j de la población asociada con una variable Y en el ejercicio t, el sesgo de un estimador 
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, donde 
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 es el agregado poblacional correspondiente. El error cuadrático medio puede aproximarse por 
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 y la eficiencia del estimador puede calcularse a través de la raíz del cociente entre el error cuadrático medio de cada estimador y el del estimador óptimo original asociado con dicha población, construido sin introducir las correcciones que sugieren los valores anómalos detectados. La comparación entre la eficiencia de las distintas alternativas puede efectuarse a través de los resultados recogidos en el Cuadro 4.

CUADRO 4

Eficiencia de los estimadores robustos

	Inmovilizado 1999
	Razón
	Corrección
	Huber
	Hampel
	Bisquare

	Sesgo
	407.270,85
	-2.585.491,52
	-1.431.550,44
	-864.106,28
	-1.983.135,55

	E.C.M.
	3,42556E+11
	6,94986E+12
	2,45705E+12
	2,11273E+12
	4,60883E+12

	Eficiencia relativa
	100
	450,424672
	267,8187362
	248,3454938
	366,8001103

	Activo 1999
	
	
	
	
	

	Sesgo
	-7.851.651,70
	1.092.275,08
	-47.009,19
	763.949,32
	1.013.523,67

	E.C.M.
	6,5327E+13
	4,84316E+12
	4,30613E+12
	4,98639E+12
	5,80169E+12

	Eficiencia relativa
	100
	27,22814758
	25,67422232
	27,62782275
	29,80100967

	Inmovilizado 1998
	
	
	
	
	

	Sesgo
	832.424,85
	-2.074.700,97
	-218.374,34
	1.224.595,11
	-1.553.547,06

	E.C.M.
	9,13607E+11
	4,71973E+12
	7,10817E+11
	2,27208E+12
	3,58616E+12

	Eficiencia relativa
	100
	227,2891674
	88,20617781
	157,7001596
	198,1230577

	Activo 1998
	
	
	
	
	

	Sesgo
	-3595646,42
	14144217,7
	11858967,01
	14122345,11
	14095465,63

	E.C.M.
	1,66297E+13
	2,04829E+14
	1,46812E+14
	2,05465E+14
	2,05244E+14

	Eficiencia relativa
	100
	350,9564984
	297,1241691
	351,5005567
	351,3118343

	Inmovilizado 1997
	
	
	
	
	

	Sesgo
	626.510,98
	-1.313.307,15
	-803.280,93
	-696.450,75
	900.886,27

	E.C.M.
	5,34325E+11
	1,91101E+12
	8,59957E+11
	7,61902E+11
	1,66938E+12

	Eficiencia relativa
	100
	189,1161966
	126,8631782
	119,4116817
	176,7562593

	Activo 1997
	
	
	
	
	

	Sesgo
	-4.561.150,04
	5.619.189,78
	5.243.960,97
	6.288.601,80
	5.660.966,37

	E.C.M.
	2,30307E+13
	3,41235E+13
	3,07378E+13
	4,32477E+13
	3,58232E+13

	Eficiencia relativa
	100
	121,7231909
	115,526707
	137,0338591
	124,7177627


La observación de los resultados que recoge el Cuadro 4 permite concluir que en términos generales, salvo en la predicción del activo para 1999 que a continuación se comenta, el estimador de razón es preferible a cualquiera de los estimadores robustos que se proponen. Únicamente el estimador de Huber para el inmovilizado de 1998 tiene menor error cuadrático, pero la disminución es realmente poco significativa.

Estudiando con detalle la población de la variable activo en el bienio 98/99, se observa la presencia de un dato anómalo con un ratio interanual muy alejado del resto. Este dato singular con un alto poder de contaminación, también forma parte de la muestra y su localización puede apreciarse en las Figuras 1a y 1b.

El estimador de razón pondera este dato anómalo con el mismo factor de elevación que los demás datos, produciendo así una distorsión en la estimación correspondiente. Ésta podría ser la causa de que en este caso específico, cualquiera de los estimadores robustos se comporte mejor que el de razón.

De este comentario podría pues concluirse que, únicamente son preferibles los estimadores robustos en un caso, aquél en el que sobre la muestra se detecta algún dato anómalo no representativo, totalmente alejado no sólo de los datos normales sino incluso del resto de los que pueden considerarse anómalos.

Figura 1a: Población activo 98/99
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Figura 1b: Muestra activo 98/99
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6. Un Modelo de Contaminación

Todos los resultados anteriores se han obtenido asumiendo que las poblaciones están formadas fundamentalmente por valores que se ajustan a un modelo, más un conjunto de datos contaminantes sobre el que no se plantea hipótesis alguna. Una forma de ilustrar teóricamente los resultados obtenidos acerca de la eficiencia comparada de los estimadores robustos, puede conseguirse si se admite que los datos anómalos son generados por uno o varios modelos alternativos al que genera la población principal.

Puesto que en general, los valores atípicos del ratio interanual pueden aparecer tanto en el extremo superior como en el inferior, una propuesta razonable sería admitir que una parte de los datos anómalos se ajustan a un modelo lineal alternativo al de la población principal y el resto a otro con las mismas características pero diferentes parámetros. Recurriendo a una formulación global, el modelo para la población asociada a la variable Y en el ejercicio t podría plantearse en la siguiente forma:
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donde cada 
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 tomará exclusivamente los valores 1 ó 0, verificándose 
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[image: image53.wmf](

)

jt

jit

1

P

q

=

=

D

 para cada i y 
[image: image54.wmf]3

,

2

,

1

j

=

, siendo 
[image: image55.wmf])

1

t

(

i

jt

jit

y

-

b

=

m

 y 
[image: image56.wmf])

1

t

(

i

2

jt

jit

y

-

s

=

n

 para cada i y 
[image: image57.wmf]3

,

2

,

1

j

=

.

Un estimador robusto para el total poblacional adopta la expresión 
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, donde el estimador 
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 se calcula por cualquiera de los procedimientos descritos, siempre buscando la condición 
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Desde esta perspectiva, se comprueba que el sesgo del estimador robusto está determinado por 
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 y se verifica que una estimación insesgada del mismo es 
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Si se procede a incorporar esta última expresión a la originalmente propuesta para el estimador robusto, se conseguiría corregir el carácter sesgado de este último. Sin embargo, es fácil comprobar que el estimador que finalmente se obtiene de esta forma coincide con el estimador óptimo original asociado con todos los datos, 
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, con el que se  perderán las garantías de robustez que se pretendía conseguir. En definitiva, bajo el modelo indicado puede proponerse un estimador que sea robusto frente a la aparición de datos anómalos, pero éste será sesgado y en consecuencia no puede asegurarse que su eficiencia será inferior a la del estimador original. Algo perfectamente compatible con los resultados empíricos obtenidos por simulación en las poblaciones replicadas.

7. Conclusiones

Los resultados obtenidos en este trabajo están ligados al modelo y a la estrategia inferencial propuesta. Fundamentalmente se apoyan en observaciones de tipo empírico y por lo tanto su generalización debe efectuarse con cautela. En cualquier caso, permiten poner en evidencia que las técnicas habitualmente utilizadas para tratar los valores anómalos en el contexto de la estadística general, cuyo objetivo principal es la estimación del modelo generador de los datos, no parecen adecuadas para su aplicación directa en el contexto de las poblaciones finitas.

A modo de resumen, las principales conclusiones que podrían establecerse a partir del análisis realizado sobre la base de datos disponible para 500 empresas son las siguientes:

-Aunque en general, los errores observados para las estimaciones no pueden considerarse elevados con respecto al relativamente pequeño tamaño de la muestra, se constata que los niveles de precisión más bajos van acompañados de un menor ajuste de los datos muestrales al modelo, pudiéndose atribuir esta circunstancia a la posible existencia de datos anómalos.

-Teniendo en cuenta que la decisión de considerar un dato como anómalo se establece por comparación con el resto de los datos observados, el test generalmente aplicado para detectar la existencia de tales datos, no es apropiado en el ámbito de las poblaciones finitas. La razón que justifica tal afirmación estriba en que los mismos datos clasificados como anómalos de acuerdo con el test, en el contexto global de una población, pueden ser considerados como normales al aplicar el test en el entorno más reducido de los datos muestrales.

-Como norma general y consecuentemente con las limitaciones inherentes al proceso de detección de datos anómalos, la construcción de estimadores robustos debe realizarse suavizando los valores extremos, sin necesidad de especificar previamente si los mismos deben ser considerarse como anómalos o no.

-Los estimadores robustos habitualmente propuestos en la literatura, definidos para protegerse frente a la influencia negativa de los valores extremos, en general no se comportan mejor que el estimador óptimo del tipo razón construido con los datos muestrales originales, por lo que en base a su eficiencia su utilización no está justificada.

-Únicamente en un caso, en el que se detecta la existencia de un dato anómalo no representativo, con un valor del ratio interanual muy alejado del resto de valores, se ha comprobado un mejor comportamiento de las alternativas robustas frente a la utilización del estimador óptimo sobre los datos originales. Por lo tanto, en la práctica, antes de decidir si se efectúan correcciones en las estimaciones motivadas por la existencia de datos anómalos, será conveniente intentar averiguar la naturaleza de tales valores extremos, puesto que sólo en el caso en que fueran no representativos estaría indicada la corrección.
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