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IV JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

INTRODUCCION - LAS JORNADAS COMO UNA HERRAMIENTA DE
TRANSFORMACION

Las primeras Jornadas nacieron, con caracter local, en el evento del 5y 6 de diciembre
del afio 2018 para dar respuesta a la necesidad de la capacitacién del estudiante de ingenieria
en la formacién por competencias y respondiendo a la estrategia de ensefianza de la
estadistica basada en la aplicacion practica. En esta maniobra el estudiante puede palpar la
estadistica como una importante herramienta cientifica para resolver, decidir e investigar en
distintos y variados ambitos y disciplinas. En esa oportunidad las Facultades de Ingenieria de
la UNSa, UNJu, UCASAL y la Facultad de Ciencias Exactas de la UNSa trabajaron en conjunto
para organizar las | Jornadas de Estadistica Aplicada, con la visibn que el evento
contribuiria para promover el desarrollo de la regién y el fortalecimiento de sus egresados ya
gue fue concebido con la particularidad de unir a disertantes del sector empresarial,
gubernamental y académico (alumnos, docentes e investigadores), en un modelo de
integracion planteado por Sabato y Botana, que especifica que las complejas relaciones entre
el sector cientifico, estructura productiva y gubernamental, se facilitan por el camino de
la movilidad ocupacional, fomentando el intercambio colaborativo del personal entre las
instituciones y compartir experiencias comunes, acercando asi a los sectores. Con esta vision,
se realizaron las Jornadas. La particularidad de las disertaciones fue justamente promover la
movilidad y compartir experiencias mediante la exposicion secuencial de estudiantes,
docentes, investigadores, profesionales de empresas y de instituciones del estado. Esta
modalidad fortalece el vinculo entre los participantes, incentiva al alumno, aporta a la
formacion por competencias y solidifica la vinculacion de la Universidad con el sector
productivo, gubernamental y el medio.

En diciembre de 2019 se sumaron a las Jornadas las Facultades Ciencias Exactas y
Tecnoldgicas de la UNSe y la Facultad de Ciencias Quimicas de la Universidad de Asuncién
del Paraguay, con participacion de expositores de Chile, Bolivia, Colombia Paraguay, México
y por supuesto de Argentina, adquiriendo asi caracter internacional. El evento fue declarado
de Interés Cientifico y Tecnolégico por El Ministerio de Educacion Ciencia y Tecnologia del
Gobierno de la Provincia de Salta, y avalado por resolucién de los respectivos Consejos
directivos de la UNSa, UNJu, UNSe, y Ucasal. En diciembre de 2020, bajo Pandemia y de
manera Virtual se desarrollaron las Il Jornadas Internacionales de Estadistica Aplicada (lll
JIEA), donde se integraron formalmente a la organizacion las Facultades de Ingenieria de la
Universidad Nacional de Salta (UNSa), Universidad Catdlica de Salta (UCASAL), Universidad
Nacional de Jujuy (UNJu), Facultad de Tecnologia y Ciencias Aplicadas de la Universidad
Nacional de Catamarca (UNCA), Facultad de Ciencias Exactas y Tecnologias de la
Universidad Nacional de Santiago del Estero (UNSE), Facultad de Ciencias Exactas de la
UNSa, Facultad de la Escuela de Negocios de la Universidad Catdlica de Salta (UCASAL) y
Facultad de Ciencias Quimicas de la Universidad Nacional de Asuncion del Paraguay.

La gran diversidad de casos presentados por empresas, profesionales, docentes,
investigadores y alumnos que mostraban el importante uso de las estadisticas fue creciendo



y se incorporaron las Facultades y Universidades la Universidad Autbnoma de Nayarit de
México, para organizar el 9 y 10 de diciembre de 2021 las IV Jornadas Internacionales de
Estadistica Aplicada, que se realizaron de manera presencial en el Anfiteatro de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad Nacional de Jujuy y que se trasmitieron virtualmente por zoom
y streaming.

Las primeras Jornadas juegan un importante papel de promocion para la adquisicion de
competencias para estudiantes y se han convertido en un motor de impulso para nuevas
experiencias compartidas entre investigadores, estudiantes, docentes y profesionales de
empresas. La estadistica aplicada en situaciones que implican una decisién en un marco de
incertidumbre, asi como en problematicas de varias disciplinas, nos convoca nuevamente
para alcanzar nuevos desafios en un mundo que se transforma rapidamente hacia un cambio
digital. Asi también, la Pandemia nos ha dejado valiosas experiencias que promovieron
cambios en el trabajo de las personas, en los distintos entornos laborales que se abordan en
los trabajos del presente libro.

Héctor Ivan Rodriguez

Doctor Ingeniero

Profesor Asociado en Probabilidad y Estadistica y Estadistica Experimental en la
Universidad Nacional de Salta

Profesor Adjunto en Investigacion de Marketing del MBA de la Escuela de Negocios de la
Universidad Catdlica de Salta

ivan@ing.unsa.edu.ar




PROLOGO - IV JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA
"Experiencias adquiridas en un afio de Pandemia COVID-19"

Recientemente se ha publicado un informe sobre el estado de la ingenieria en Espafia,
llevado a cabo por el Observatorio de la ingenieria, cuyos resultados reafirman mi conviccion

de su pertenencia al conjunto de ciencias humanisticas.

Desde los inicios de mi formacién como ingeniera en Construcciones y Civil en la Universidad
Nacional de Salta hasta hace relativamente pocos afos, crei que las “ciencias duras”, de las
que forman parte la ingenieria y las matematicas y la estadistica como una disciplina mas

dentro de ella, se distinguian de las “ciencias humanisticas”.

Pero la reflexién junto a la practica profesional comprometida, me han llevado a cambiar este

marco conceptual tradicional.

Comenzaré por reivindicar el enorme servicio de estas disciplinas en la vida de las personas,
y el tema central de estas Jornadas "Experiencias adquiridas en un afio de Pandemia COVID-
19", me permite establecer un marco para hacer esta reivindicacion y reconocimiento del papel

de la Estadistica, tema central de las mismas.

El anuncio de la Pandemia nos obligd a todos a asumir el aislamiento, con la esperanza de
que éste era la Unica via para salvar vidas. Nos obligé a parar nuestro ritmo vital, para
protegernos al abrigo de nuestras casas Yy, desde alli, encontrar vias de canalizar nuestra
energia, que tenia que sumarse al esfuerzo colectivo de varias generaciones. Alguien dijo
“pero no era solo una cuestion de fe”, sino la cesidn colectiva a unos planes de la Organizacion
Mundial de la Salud, que cada dia presentaba resultados de modelos estadisticos, los cuales
indicaban que “a menor contacto menor velocidad del contagio, hasta lograr que los sistemas

de salud no se vieran colapsados”. Y asi fue, como lo hicimos posible y real.

Los televisores de nuestros hogares se convirtieron en las ventanas a la vida, mostrando
algunas imagenes de la tragedia colectiva y a la vez que ofrecian resultados y ejemplos de
modelos de una comunidad cientifica, trabajando contrarreloj, para dar resultados de modelos
y simulaciones que alimentaron la esperanza y dieron sustento a la idea que estdbamos

“venciendo al virus entre todos”.

Ello contribuy6é a familiarizar a muchas personas, con palabras que vienen de la ciencia
estadistica, cuyo ADN es contar, medir y ponderar. En las conversaciones entre los
ciudadanos intervenian palabras clave como “tasa de contagio”, “tasa de mortalidad”,
“subregistro de los datos” y cuando empezaron las pruebas y las vacunas los términos de
“realizacion de test aleatorios”, “tasa de positivos”, “tasa de negativos”, “tasa de vacunacion
de la poblacion”, etc. resulté que asi, casi sin saberlo, cada uno de nosotros éramos

estadisticos.



Agradezco enormemente al equipo gestor de las IV JIEA, el haberme honrado con su
invitacion a escribir el prélogo de este libro, por tres motivos principales: en primer lugar,
porque realicé mis estudios de formacion de grado en esta casa de estudios y en ella adquiri
las herramientas y las competencias para emprender un camino profesional fecundo dentro y
fuera de Argentina. Y asi entonces, como graduada agradecida de todo lo recibido de esta

casa, puedo decir que lo de que “nadie es profeta en su tierra”, depende.... no es este el caso.

En segundo lugar, porque, mas tarde, ya radicada en Espafia encontré en la Estadistica
aplicada, unas herramientas para desarrollar una etapa profesional volcada a ayudar a

resolver un problema humano vital: la movilidad y el transporte de forma mas segura.

En tercer lugar, porque el marco conceptual de estas jornadas y la invitacion a escribir el
prélogo del libro me ha permitido reflexionar sobre el papel de esta ciencia en el tiempo de

Pandemia del COVID-19 y como nos afectd, como colectivo y también a nivel personal.

Asi que el tema central de las IV jornadas de Estadistica Aplicada, es sumamente oportuno y
justo, porque la estadistica en ese momento estuvo mas presente que nunca y jugé un papel
de enorme importancia, como lo tiene en tantos otros campos que afectan nuestras vidas: la
salud, la economia, la toma de decisiones, la convivencia, o la relacién con la tecnologia entre
otros tantos, y de lo que no somos plenamente conscientes. La cantidad de trabajos
presentados en ella, dan cuenta de su importancia, y felicito a todos los ponentes por el
esfuerzo significativo de trabajar en las condiciones que impuso la Pandemia, por la resiliencia
desarrollada para no sucumbir ante la incertidumbre interna y externa, por la originalidad de
los enfoques de los estudios presentados, y por poner en valor lo antes dicho: “la

omnipresencia de la estadistica en nuestras vidas”.

No quiero terminar esta breve contribucion al texto de las actas de tan importantes Jornadas.
sin destacar el valor de su continuidad, es la edicion numero cuatro, la calidad de su contenido
y organizacion, asi como su contribucion al prestigio de la Universidad, que desde un rincon
del Norte Argentino contribuye de manera singular a la formacion y desarrollo profesional y

humano de tantos jévenes y a hacer mejor la sociedad y la economia de nuestra tierra.

Blanca Arenas Ramirez

Doctora Ingeniero de Caminos, Canales y Puertos.
Profesora Titular de Universidad. ETSI Industriales. Universidad Politécnica de Madrid UPM)
Directora de la Unidad de Estudios de transporte e impacto medioambiental de los vehiculos
del INSIA. Instituto Universitario de Investigacion del Automaovil Francisco Aparicio Izquierdo
(INSIA). Campus Sur de la UPM; Carretera de Valencia km. 7. CP:28031. MADRID.
Telf.:+34 910677273; e-mail: blanca.arenas@upm.es
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Introduccion

En la edicién anterior del Libro de las Jornadas, nos pareci6 atinado presentar las instituciones
participantes, pues de manera animada, los colegas de distintas disciplinas nos unimos para
difundir trabajos que involucraron a las universidades, empresas, otras organizaciones y
gobiernos. El resultado nos alumbré mas, pues desde la visién y de los objetivos de las
instituciones permitié contemplar el camino recorrido y el aporte de éstas en la sociedad.

En la presente edicion se consider6 importante identificar aquellos representantes de la flora
y fauna de los paises participantes que fueran imponentes a la vista y también para llamar la
atencion sobre la importancia de preservar y mantener los recursos naturales de nuestras
comunidades.

En las paginas que siguen, los colegas de las instituciones nos hicieron llegar sus aportes y
de esa manera mostrar el interés sobre la naturaleza de nuestros paises.

Jaguar o yaguareté - Universidad Nacional de Salta

Fotografia: Vista de un jaguar creada con inteligencia artificial.

La imagen fue creada a partir de inteligencia artificial, en el ejercicio virtual se pidi6: “crear una
imagen de un Yaguareté con hojas verdes de fondo que se encuentre en las Yungas
argentinas”. Este animal se encuentra en peligro critico de extincion; se estima que quedan
200 ejemplares entre Salta y Jujuy, un nUmero muy preocupante para una especie biolégica
de imponente belleza. Esta condiciébn nos permite pensar en la situaciéon actual y cémo
podemos revertirla desde nuestro lugar. Quizds hablando de ello, educando, concientizando,
pero sobre todo cuidando nuestro planeta. El jaguar o yaguareté como se lo denomina
localmente es una especie bandera promocionada por Greenpeace en sus campafas para la
conservacion de las Yungas.

El estudio es reciente y menciona el numero de ejemplares y el peligro que esto significa, no
sélo de estos felinos sino de sus presas. Fuente consultada:



https://www.todojujuy.com/jujuy/yaguarete-creen-que-quedan-200-ejemplares-jujuy-y-salta-
Nn142469#:~:text=Se%20estima%20que%20en%20Salta,quedan%20apenas%20uno0s%2020
0%20ejemplares.

Vicufia - Universidad Nacional de Jujuy

La vicufia es una especie de mamifero artiodactilo perteneciente al género Vicugna (del grupo
de camélidos sudamericanos) que vive en las alturas andinas de Sudamérica, En el pasado
fue considerado un animal sagrado por los incas que valoraban tanto su lana hasta el punto
de que solo la realeza podia vestir prendas tejidas con esta fibra obtenida a través del chaccu,
un ritual que consiste en capturar a esta especie silvestre solo para trasquilar y luego
devolverla a su habitat. Esta costumbre aun se conserva y es el principal modo de aprovechar
esta lana que se exporta para, una vez transformada, ocupar los escaparates mas elegantes
del mundo.

En la provincia de Jujuy, la Ley N° 5634 “Plan de Conservacion y Manejo Sustentable de la
Vicuna en Silvestria” y su Decreto Reglamentario N° 5175 sancionados en el afio 2009
habilitaron a las comunidades andinas a cosechar la fibra de las vicufias silvestres. Esta
especie nativa estuvo en peligro de extincién a mediados del siglo pasado. En la década del
90, luego del esfuerzo mancomunado de los cinco paises signatarios del Convenio
Internacional de la Vicuia, se logré recuperar y aumentar su himero poblacional.

Fotografia 2: Una vicufia en su habitat natural.

Taruca o venado andino, monumento natural en peligro de extincion (Catamarca)

La taruca (Hippocamelus antisensis) es un ciervo autdctono en la Argentina que constituye un
emblema de la Regién del Noroeste Argentino y que representa un Patrimonio Natural y
Cultural muy valioso para la Regién. Denominada también como venado andino o huemul del
norte, es una de las 19 especies de mamiferos clasificadas “en peligro”, segun el Libro Rojo de
los mamiferos amenazados de la Argentina. En 1996, fue declarada monumento natural, con
el objetivo de protegerla.

Se la puede encontrar desde Peru, el oeste de Bolivia, hasta el norte de Chile y noroeste de
la Argentina. En nuestro pais la encontramos en Jujuy, Salta, Catamarca, Tucumany La Rioja.
Se la encuentra en pastizales y estepas de altura (entre los 1900 hasta los 5000 metros sobre
el nivel del mar) con terrenos escarpados y quebradas abruptas. En Argentina, se registran


https://www.todojujuy.com/jujuy/yaguarete-creen-que-quedan-200-ejemplares-jujuy-y-salta-n142469#:~:text=Se%20estima%20que%20en%20Salta,quedan%20apenas%20unos%20200%20ejemplares
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https://www.todojujuy.com/jujuy/yaguarete-creen-que-quedan-200-ejemplares-jujuy-y-salta-n142469#:~:text=Se%20estima%20que%20en%20Salta,quedan%20apenas%20unos%20200%20ejemplares

poblaciones de tarucas en los Pastizales de Altura o Pastizales de Neblina y en los Pastizales
Altoandinos.

En Catamarca, habita zonas hamgzdas de las Sierra de Ambato a partir de los 3000 a 3600
metros, en localidades como Los Angeles, Concepcion, El Machando, Humaya. También hay
en Aconquija, desde los 2800 hasta los 4.000 metros y en las sierras de Belén.

Si bien, como animal autéctono la taruca habité el continente desde hace siglos, su nombre y
caracteristicas trascendieron cuando en 2018 se decidié que su imagen fuera el centro del
billete de cien pesos.

La caza y comercializacion de esta especie, sus productos y subproductos se encuentra
prohibida en todo el territorio nacional.

Fuente:https://www.argentina.gob.ar/sites/default/files/ficha-taruca72.pdf,
https://www.paginal2.com.ar/366080-taruca-o-venado-andino-monumento-natural-en-
peligro

Fotografia 3: Licencia Creative Commons, a partir de:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Hippocamelus antisensis 114839310.jpg

Passiflora cincinnata - Universidad Nacional de Asuncion, Paraguay

Una de las especies nativas del Paraguay es Passiflora cincinnata, conocida con el nombre
comun de mburucuya pyta. Es utilizada como planta ornamental debido a la belleza de sus
flores que pueden verse durante todo el afio.

La flor de mburucuya pyta o pasionaria también es conocida como la flor de la pasién, nombre
dado por los colonizadores espafioles en el siglo XVI, haciendo alusién a su forma semejante
a una corona de espinas con tres clavos en la cruz que en realidad son sus pistilos.


https://www.argentina.gob.ar/sites/default/files/ficha-taruca72.pdf
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Es una hierba trepadora nativa del Paraguay que crece en bosques higrofilos riberefios, en
sabanas inundables, en bordes de los caminos, serranias y en lugares donde abundan las
rocas. Su uso en medicina popular estd enfocado en las hojas para la preparacion de
infusiones y decocciones relajantes, también se consume para el tratamiento de la
hipertensién. Sus frutos comestibles son amarillo-rojizos en la madurez, con semillas oscuras
y pulpa transparente de sabor ligeramente acido.

Los habitantes del Paraguay se identifican con esta hermosa flor del mburucuya pyta a la que
consideran como la flor nacional.

Informaciones y fotografias proporcionadas por el Ing. Agr. German Gonzalez, investigador del
Departamento de Boténica de la Facultad de Ciencias Quimicas de la Universidad Nacional de
Asuncion.

Ocelote — Universidad de México

El ocelote es una especie de mamifero carnivoro de la familia Felidae. Se encuentra
ampliamente distribuido en América, principalmente en ambientes tropicales, donde se
diferencia en numerosas subespecies. Puede confundirse con el margay o tigrillo.

Angélica Noemi Arenas
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Profesora Asociada en Ingenieria de Planta y Gestién Ambiental de la
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RESUMEN

Las ECNT — Enfermedades Croénicas no Transmisibles - han tomado mucha relevancia en los
ultimos tiempos. En nuestra ciudad no se tiene dimension de la poblacion afectada y el grado
de gravedad que conlleva esta situacion la cual no permite que los Adultos Mayores logren un
bienestar en esta etapa de la vida. Con este trabajo se buscé evidenciar los problemas y tratar
de llegar a una conclusién para mejorar esta realidad, desde el punto de vista de la salud
contribuyendo a idear un plan que beneficie a estas personas. Para ello se aplic6 una
encuesta estandarizada por la OPS — Organizacion Panamericana de la Salud — en personas
de 60 afios 0 mayores (Método STEPS Version Panamericana).

Esta investigacion constituye una experiencia metodoldgica en el abordaje de estos hechos.
Buscando determinar indicadores que establezcan relaciones entre factores de riesgo y las
ECNT, y de esta manera avanzar en la caracterizacion de la poblacion municipal.

Se realiz6 un estudio observacional, descriptivo, de corte transversal sobre 1900 habitantes
de 60 afios y més de la base de datos de Atencion Primaria de la Salud del Hospital Nuestra
Sefiora del Carmen, (APS), correspondientes al afio 2020 y 2021.

La encuesta recab6 datos de demografia, comportamiento, mediciones fisicas, bioquimicas y
un médulo opcional de patologias prevalentes.

Palabras Clave: Adultos mayores, ENTC, Calidad de vida, Vejez, Salud.
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INTRODUCCION

Las enfermedades crdnicas no transmisibles del adulto (ECNT) constituyen hoy en dia el
principal problema de salud del pais definiéndose a las mismas como "enfermedades de
etiologia incierta, habitualmente multicausales, con largos periodos de incubacién o latencia;
largos periodos subclinicos con prolongado curso clinico, con frecuencia episodico; sin
tratamiento especifico y sin resolucién espontanea en el tiempo".

En general incluyen enfermedades cardiovasculares, enfermedad cerebro-vascular,
enfermedades neoplasicas, enfermedades respiratorias cronicas, enfermedades
osteoarticulares invalidantes, enfermedades invalidantes como diabetes mellitus y otras.

La informacidn disponible nos indica que muchas de estas enfermedades son prevenibles, y
sus muertes a edades tempranas evitables. Se han identificado factores de riesgo (FR)
asociados epidemiol6gicamente a ellas, como tabaquismo, consumo excesivo e inapropiado
de alcohol, inactividad fisica, obesidad, hipertension arterial, perfil lipidico alterado y dieta
inadecuada.

En la Ciudad del Carmen Jujuy no se han desarrollado hasta el momento programas integrales
que contemplen la deteccion en las enfermedades del adulto, la intervencion apropiada, el
seguimiento planificado, promociéon de la salud, el envejecimiento activo y saludable,
acompafiados de una atencion primaria de la salud adaptada al adulto.

De no mediar una accion preventiva que modifique el nivel y perfil de los FR, esta poblacion
alcanzara en los afios por venir cifras epidémicas siguiendo la tendencia mundial. Esto indica
gue existe una potencialidad de dafio que aun no se ha manifestado clinicamente. Podemos
suponer que en muchos individuos la historia natural de las enfermedades cronicas esta en
etapas tempranas, subclinicas. En estos grupos, una oportuna y eficiente intervenciéon
impediria o retardaria el curso inexorable de las ECNT mejorando la salud integral y calidad
de vida de las personas adultas.

METODOLOGIA

La vigilancia se considera como una funcion esencial de la salud publica. Es una accién
reconocida como parte de las responsabilidades para la preservacion de la salud de las
comunidades. Al mismo tiempo, es una herramienta para llevar a cabo la salud publica basada
en evidencias, la toma de decisiones y el monitoreo del éxito de las intervenciones en salud,
con informacioén coherente entre areas y dentro de las mismas. Los programas destinados a
enfermedades cronicas se orientan hacia registros poblacionales permitiendo establecer
patrones de enfermedad a nivel comunitario, el analisis y la diseminacion de la informacion
obliga a homogeneizar la informacion para hacerla comparable. De esta manera, una de las
principales actividades a desarrollar es establecer una linea basal de informacién que permita
un seguimiento posterior, estableciendo tendencias temporales y geograficas para las
enfermedades crénicas en los adultos mayores de la Ciudad del Carmen. Los factores de
riesgos frecuentes y evitables son la base de la mayor parte de las enfermedades crénicas.
Estos factores de riesgo de enfermedades cronicas son la principal causa de la carga de
mortalidad y de discapacidad. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) propone un modelo
progresivo de vigilancia de enfermedades cronicas no transmisibles: EI STEPS
PANAMERICANO: es un meétodo simple estandarizado para recolectar, analizar y diseminar
informacion sobre factores de riesgo a otras areas y es el método que se aplicé, utilizando el
protocolo y las preguntas estandarizadas, se uso la informacion obtenida para monitorear las
tendencias locales. El método facilita la recoleccién de la informacion en forma rutinaria y
continua. STEPS es un proceso secuencial. Comienza con la recopilacion de informacion
fundamental sobre los factores de riesgo por cuestionario, (STEPS 1); a continuacion, pasa a
unas mediciones fisicas sencillas (STEPS 2) y, después, a una recogida mas compleja de
muestras de sangre para su analisis bioquimico (STEPS 3)

Definicion operacional de las variables: Demografia, Sexo, Edad, Educacion, Estado Civil,
Actividad Laboral, Nivel de ingresos, Consumo de Tabaco, Dieta, Actividad Fisica, Tensién
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Arterial, Diabetes, Perfil lipidico, Historia familiar, Mediciones fisicas: altura, peso, cintura,
contorno de cadera, presion arterial.

Mediciones bioquimicas: Glucemia, Colesterol, HDL-Colesterol, Triglicéridos, Creatinina.

Informacion adicional: estudios médicos complementarios realizados para prevenciéon de
cancer: Colonoscopia, PAP, Mamografia, Estudios de Prostata.

Descripcién del ambito de estudio.

El ambito de estudio se desarrollé en un hospital del interior de la Provincia de Jujuy cuya
mision consiste en proporcionar a la poblacién una asistencia médico-sanitaria completa,
curativa y preventiva, y cuyos servicios externos irradian hasta el &mbito familiar. Se trata de
un Hospital cabecera de Area Programatica del que depende un Centro Regional de
Referencia y seis Puestos de Salud; atiende una poblacion de casi 20.000 habitantes. El 38.8
% de familias tienen necesidades basicas insatisfechas; 34.1 % de la poblacién est4 por
debajo de la linea de pobreza y 25.4 % por debajo de linea de indigencia. La poblacién de 60
afios 0 mas es alrededor de 2000 personas. La Institucion cuenta con indicadores que
expresan sensiblemente las condiciones de vulnerabilidad social y su relacién con las
situaciones de crisis.

Tipo de estudio y disefio.
El estudio es observacional, descriptivo, de corte transversal.
Universo o poblacién objetivo:

Personas de 60 afios 0 mas de ambos sexos que viven en la ciudad de EI Carmen Provincia
de Jujuy, en los afios 2020 y 2021.

Unidad de andlisis, criterios de inclusion y exclusién:

Unidad de analisis: Cada persona de 60 o mas afios de la ciudad de El Carmen Provincia de
Jujuy.

Criterios de inclusion: Los criterios de inclusién fueron los siguientes:

e personas de ambos sexos
e edad entre 60 a mas afos
e residentes en la ciudad de El Carmen

Criterio de exclusion: No participaron aquellas personas que:

e no sean residentes en la ciudad de El Carmen
e aquellos que no expresen su consentimiento informado.

e Menores de 60 afos.

Poblacién accesible. Muestra. Seleccidon y tamafio de la muestra. Andlisis de sesgos.

Poblacién accesible: Se realiz6 la encuesta a los habitantes de 60 afios o0 mas de la ciudad
de El Carmen, durante los afios 2020 y 2021.

La seleccion de la muestra se realiz6 en cuatro etapas:

Se realiz6 un filtro del total de registros para determinar los excluidos segun criterios de
exclusion ya enunciados. Con los registros restantes se confecciond un registro definitivo.
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Se realiz6 un MUESTREO SIMPLE ALEATORIO. Se consider6 un N= 2.000 teniendo en
cuenta que la poblacién censada por Atencion Primaria de la Salud (APS) durante el afio 2019
fue de 1960 y que el muestreo tendra una duracién de un afio.

El tamafio muestral n calculado es de 360 pacientes (IC 95%), y n= 2000 individuos, para
compensar los rechazos de participacion (10 %).

Sesgos: Para evitar los sesgos por seleccion se realizé la eleccion de registros a analizar
mediante la asignacion de nimero aleatorios con el software EPI DAT 3.0.

Seleccidn de técnica e instrumento de recoleccidon de datos. Fuentes primarias y
secundarias. Prueba piloto del instrumento

Como fuente primaria de datos se procedio a realizar la encuesta STEPS.

Para las Mediciones Bioquimicas se procedio a la toma de muestras de sangre en ayunas,
por el Profesional Bioquimico, las cuales fueron procesadas en el Laboratorio del Hospital
Ntra. Sefiora del Carmen, validando los resultados al cumplir los controles de calidad
establecidos (internos y externos).

Prueba piloto: se realizé una experiencia piloto en quince personas para verificar la
interpretacion correcta de cada item a considerar.

Plan de andlisis de los resultados.
Una vez obtenida la informacion se procedi6 a:

e Clasificar y ordenar el material y datos relevados.
e Sistematizar los datos y relevar las categorias.
e Interpretar la informacion en el marco de cada uno de los procesos.

El andlisis estadistico se genera mediante el empleo de técnicas de calculo matematico con
soporte de software estadistico, presentacion tabular y gréfica e interpretacion de modo
sucesivo y légico de tres tipos de medidas: Medidas de ocurrencia, Medidas de asociacion y
Medidas de significacion estadistica.

Se comienza con andlisis univariados, construccion de Tablas de frecuencias y se
complementa con andlisis de subgrupos por ejemplo segun género, edad, etc. En esta
investigacion se tratan diversas variables, se las categoriza en una etapa previa al andlisis y
se observa la distribucion por si solas, para entender como se comportan. El Analisis bivariado
entre variables que se desean estudiar se realiza en forma tabular y gréfica por subgrupos de
frecuencias encontradas. Analisis Multivariado: Se desea conocer la relacion entre variables
juntas. Segun la caracteristica de las variables, se recurren a las siguientes expresiones: 1.
Medidas de tendencia central y dispersion (media, mediana, moda, Cuartiles, minimo, maximo
y Desvio Estandar), 2. Frecuencias (absoluta o relativa, proporciones) y 3. Medidas de
Asociacion y Significancia. El procesamiento estadistico de los datos se realiza con el paquete
informatico EPI-INFO 7.1.5.2, Excel 2010. Todas las Tablas y Gréficos del trabajo fueron de
elaboracion propia, realizados con registros de las encuestas recabadas en el periodo 2020-
2021.

Consideraciones éticas:

Toda la informacion relevada se trat6 garantizando el caracter confidencial y anénimo de los
datos, de manera que no sea posible identificar personas fisicas ni juridicas. Para ello se
respeto lo establecido en la Ley Nacional 25.326 Articulos 8 y 9.

Se recabd el consentimiento informado de los encuestados.
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DESARROLLO

Informacion Demogréfica

Tabla 1- Distribucién de la poblacién segun grupos de edad y sexo

Grupos de Mujeres Hombres Ambos Sexos
Edad h % n Yo h %
60-64 62 17.9% 40 11,6% 102 29,5%
65-69 78 22 0% 44 12, 7% 120 34, 7%
70-74 42 12,1% 26 7.5% 68 19,7%
75-79 14 4 0% 14 4 0% 28 8,1%
80-84 20 5 8% 2 0,6% 22 6,4%
85-89 6 1,7% G 1,7%

Total general 214 0.6 132 0.4 346 1.0

Fuente: Encuesta STEPS 2021

En cuanto al nivel de educacion la poblacion registré los siguientes datos: sin escolarizacion
5.7%, primaria incompleta 10.4%, primaria completa 53.2%, secundaria incompleta 10.9%,
secundaria completa 12.7%, terciaria 2.9 % y universitaria 4.2%

En cuanto al estado civil de las personas encuestadas el 50.3 % de ambos sexos estan
casados

Con respecto a la situacion laboral el 68.3 % no trabaja, siendo el 54.3 % de ellos jubilados.

El ingreso econémico en el hogar ronda entre $12.000 y $24.000 mensual, lo cual se
corresponde con la jubilacion minima

Consumo de Tabaco

En cuanto al consumo de tabaco se observé una prevalencia mayor en hombres que alguna
vez fumaron (26,9%), siendo el 64,5 % de estos los que lo hacian a diario y el 45,1% aun lo
contindan haciendo

Tabla 2 - Patrén de consumo de tabaco fumado por sexo y edad

Mujeres

Grupos Ocasional A diario Ex Fumador Nunca

detdad | " | n | % | 1€95% |n| % |1C95% | n]| % | 1C95% | n| % | IC95%
60-64 62| 16 |46% | 24-68 | 6] 1,7% | 03-3 [10] 29% | 1,1-4,6 | 46 |[13,3%|9,7-16,8
65-69 76| 34 [98% | 66-129 |20 5,8% [ 3,3-82 |14 4,0% 1,9-6 |42 ]12,1%[8,6-155
70-74 42 8 2,3% 0,7-3,8 2| 06%][|02-14] 6 | 1,7% 0,3-3 34 | 9,8% [6,6-12,9
75-79 14 4 1,2% | 005-23 ] 2] 06% |[02-14]| 2 |06% | 02-14 |10] 29% | 1,1-46
80-34 20 4 1,2% | 0,05-2,3 16 | 4,6% | 24-6,8
85-89
Totales |[214| 66 [19,1% | 15-23,2 | 30| 8,7% |5,7-11,6] 32| 9,2% | 6,1-12,2|148]|42,8% | 37,5- 48
Hombres

Grupos Ocasional A diario Ex Fumador Nunca

de Edad " n % 1C 95% n % 1IC95% | n % 1C 95% n % 1C 95%

60-64 40| 23 | 6,6% 4-9,2 14| 40% | 19-6 | 9| 26% | 09-42 17| 49% | 26-7,1
65-69 44| 32 | 92% |61-122 20| 58% |3,3-82[12]| 35% | 1,6-54 |12 | 35% | 1,6-54

70-74 26 24 6,9% 4,2-95 6 | 1,7% 03-3 18| 5,2% | 2,8-7,5 2 0,6% | 0,2-1,4
75-79 14 8 2,3% 0,7-3,8 2106%)]02-14] 6| 1,7% 0,3-3 6 1,7% 0,3-3
80-84 2 2 0,6% 0,2-14

85-89 6 | 4 | 12%] 005-23 2 | 06% | 0,2-1,3

Totales [132]| 93 |26,9%[22,2-31,5]|42]12,1%[8,6-15,5] 45 [13,0% | 9,4-16,5| 39 |11,3% [ 7,9-14,6
Ambos sexos

Grupos Ocasional A diario Ex Fumador Nunca

de Edad " n % 1C 95% n % 1IC95% | n % 1C 95% n % 1C 95%

60-64 102| 39 |11,3% (| 79-146 |20 5,8% | 3,3-8,2]| 19| 5,5% 3-79 63 | 18,2% [14,1- 22,2
65-69 120| 66 |19,1% | 15-23,2 |40(11,6%| 8,2-15| 26| 7,5% |4,7-10,2| 54 | 15,6% |11,7-19,4
70-74 68 32 9,2% | 6,1-12,2 8123%]|0,7-38|24]|69% | 42-95 | 36[104%|7,2-13,6
75-79 28| 12 | 3,5% | 1,6-54 | 4 | 1,2% |005-2,3| 8 | 2,3% | 0,7-3,8 | 16 | 46% | 24-6,8
80-84 22| 6 | 1,7% | 03-3 16 | 4,6% | 2,4-6,8
85-89 6| 4 | 1,2% | 0,05-2,3 2 | 0,6% | 0,2-14
Totales |346| 159 |46,0% | 40,7-51,2| 72 | 20,8% | 16,5-25 | 77 | 22,3% |17,9- 26,6 187 | 54,0% |48,7 - 59,2
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Segun la edad la menor prevalencia se observo en el grupo etario de 75 a 79, registrandose
valores similares en los grupos inferiores.

En ambos sexos la prevalencia de fumadores a diario fue 20,8% y el 46% en fumadores
ocasionales. De los no fumadores el 22,3% corresponde a los que dejaron de fumar y el 54%
nunca fumaron siendo casi cuatro veces mas en mujeres que hombres. La media de la edad
de inicio de fumar fue de 28 afios, siendo menor en el grupo de hombres (26 afios). La media
de la edad en la cual se dej6 de fumar fue de 55 afios para ambos sexos.

Consumo de Alcohol

En ambos sexos el 39.6% reportd ser abstemio de toda la vida, siendo el 35.85% en mujeres
y el 3.8%en hombres

Grafico 1 — Frecuencia en consumo de alcohol por sexo

Frecuencia en el consumo de alcohol
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Fuente: Encuesta STEPS 2021

El 60.4% consumi¢ alcohol alguna vez en su vida y el 53.8% bebid alcohol en los dltimos 12
meses

La frecuencia de consumo en el ultimo afio fue: 40,5% de 1 a 5 veces por mes, y un 22.8%
de 6 a 10 veces por mes con mayor prevalencia en hombres (15.3%) siendo un 11.3%
correspondiente al rango de edad de 60 a 69 afios.

De los bebedores actuales el 17,6 % reportdé que consumidé alcohol no registrado
Dieta. Consumo de frutas y vegetales

En cuanto al consumo de frutas se observa que un 57% de la poblacion consume al menos
una porcién de frutas de 5-7 dias por semana y el 21% consume al menos una porcién 1 o 2
veces por semana. El 35% del grupo etario de 60 a 69 afios es el mayor consumidor de frutas.
La media de numeros de dias por semana que se consumen frutas, en mujeres es de 5.21,
en hombres es 4.23 y en ambos sexos 2.33 dias.

De la poblacién encuestada el 15% report6 un consumo de verduras de 1-2 dias por semana,
el 13% de 3-4 dias y el 72 % de 5-7 dias.

El 61,8% consume aceite vegetal en la preparacion de sus alimentos y solo el 41,6% de la
poblaciéon consume alimentos fuera de su casa
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Actividad Fisica

De la poblacion que trabaja el 39,9 % realiza una actividad fisica intensa en el trabajo,
observandose el mayor porcentaje (29,8 %) en el grupo etario de 60 a 69 afios para ambos
sexos

El 22,3 % realiza una actividad fisica moderada y el 63% una actividad baja. Con medias de
1,24 horas por dia para actividad, intensa 2,7 horas para actividad moderada y 3,3 hs para
actividad baja

En cuanto a la actividad fisica realizada en el tiempo libre el 49,7% realiza alguna actividad
fisica observandose mayor prevalencia (26%) en el grupo etario de 60 a 69 afios con una
frecuencia de 1 a 3 dias por semana para ambos sexos

El valor de sedentarismo es de 50,3% en la poblacién que no trabaja

Gréfico 2 — Nivel de actividad fisica por grupo de edad
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Tensién arterial

De los datos obtenidos se observa una media de Presion Diastélica de 140,59 mmHg en
mujeres y de 146.05 mmHg en hombres. Con una moda mas alta en mujeres (160mmHg) que
hombres (150mmHg). Estos datos arrojan una prevalencia en presion elevada (> a 140mmHg)

En cuanto a la media de presion sistolica entre los grupos, en las mujeres fue de 83.20 mmHg
y en los hombres de 88,74 mmHg,

El 49,3% de la poblacién adulta tiene presion alta, con mayor prevalencia en mujeres 48.6%
que hombres 38.2%.
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Gréfico 4 — Porcentaje de Hipertension segun grupo de edad
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De los hipertensos se observd una mayor prevalencia en la poblacion etaria de 70-79 afios
(62.50%). El 25% de los encuestados confirmé tener antecedentes de hipertension en la
familia

Diabetes

El 21,97% de la poblacion encuestada report6 ser diabética, con 24,30% en mujeres 'y 18,18%
en hombres. El 23% de la poblacion report6 tener antecedentes de diabetes en la familia

Perfil lipidico

Al 44,51% le han dicho que tiene colesterol alto con mayor prevalencia en mujeres (30,64%)
del cual solo el 10,98% recibiod un tratamiento oral en las Ultimas 2 semanas

Historia familiar

Se indag6 a la poblacion sobre si recibieron recomendaciones o sugerencias en el estilo de
vida a fin de prevenir o disminuir algun factor de riesgo cardiovascular, para lo que se encontré
gue el 27% hace alguna dieta especial y el 25% recibié consejos para aumentar la actividad
fisica realizada. Con respecto a los antecedentes familiares se observé que el 25% tiene
familiares con hipertensiéon siendo este el valor de mayor prevalencia seguida por la diabetes
(23%)

Medidas antropométricas

La prevalencia de sobrepeso se definié con un IMC superior a 25 e inferior a 30, prevalencia
de obesidad con IMC mayor a 30, la suma de ambos se reporta como poblacién con exceso
de peso.

A partir de los datos obtenidos de mediciones de peso y altura se calculé el IMC obteniendo
una media de 28,25 en mujeres y 29,30 en hombres; siendo la moda mas alta en hombres
(30,47) que mujeres (26,64)

La media del perimetro de cadera fue 106,98 cm para mujeres y 105,94 cm para hombres,
siendo la moda mayor en mujeres que hombres

La media de perimetro de cintura 100,55 cm para mujeres y 104,83 cm para hombres, con
igual moda para ambos sexos. Con estos datos se calculd la indice cintura/cadera siendo la
media 0,99 en hombres y en mujeres de 0,94; con indice superior a 0,94 y mujeres con 0,82
tendran un riesgo elevado de sufrir enfermedades cardiovasculares o metabdlicas.

Medidas bioquimicas

Glucemia
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Con respecto a la medida de glucemia se observé una media de 106,21 mg/dl en mujeres y
116,20 mg/dl en hombres sin discriminar poblacién diabética de no diabética. Aun asi, se
observa que la moda para esta variable ingresa dentro de los valores normales (70 a 110
mg/dl).

Se observo una media de 115,11 mg/dl en el grupo etario de 60 a 69 afios. La moda se
conservo dentro de los valores esperados.

Analizando el porcentaje de frecuencia de las glucemias se clasifico la poblacién en
hipoglucémica (2,31%), normo glucémica (72,83%) e hiperglucemia (24,86%), reportandose
el 21,7% de la poblacién con diabetes.

Colesterol

El colesterol en ayunas arrojo una media de 196,51 mg/dl con una moda de valor igual a
200mg/dl. Observandose en el grupo etario de 60 a 69 afios una mayor media (201 mg/dl)
cayendo sobre el limite superior de colesterol normal, se encontr6 que el grupo etario de 70 a
79 es el Unico que contiene una moda(160mg/dl) dentro del valor considerado normal (hasta
200 mg/dI).

Al estudiar el componente HDL de colesterol se observa una media de 47,34 mg/dI.

Al 44,51% le han dicho que tiene colesterol alto con mayor prevalencia en mujeres (30,64%)
del cual solo el 10,98% recibi6é un tratamiento oral en las ultimas 2 semanas

Creatinina

Se observa una media de 0,94 con una moda de 1,14. Asi toda la poblacion presenta valores
normales de creatinina en ayunas.

Triglicéridos

Los triglicéridos en ayunas tienen una media de 154,55 mg/dL con una moda de 105 mg/dL.
Segun la edad para el grupo de 60 a 69 afios se obtuvo una media de 164,04 mg/dL con una
moda de 100mg/dL. Aunque hay diferencias entre las medias de los grupos de 70 a 79 afios
y 80 a 89 afios, las modas caen por debajo del valor normal esperado (150 mg/ dL). En cuanto
al sexo se observa que los valores caen sobre el limite superior esperado para ambos sexos.

Colonoscopia

Para el caso de rastreo de cancer de colon se vio que solo un 5,20% de la poblacion se realizé
el examen. De los cuales el 55,56% fueron mujeres y 44,44% hombres

Sangre Oculta en Materia Fecal

Solo el 16,76% se realizo el test de sangre oculta en materia fecal (SOMF) y se observa mayor
prevalencia en mujeres 62,07% que hombres 37,93%

Mamografia y Papanicolaou

El 70% de las mujeres se realiz6 una mamografia en los ultimos afios, el 60,3% se realiz6 un
PAP en los ultimos 5 afios

Estudio de préstata

El 83,33% de la poblacion masculina nunca se realizé el examen de tacto rectal.
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CONCLUSIONES

El riesgo de padecer alguna Enfermedad No Transmisible esté directamente relacionado con
los distintos Factores de Riesgo. La encuesta STEPS 2021 genera una linea de base para el
andlisis de la prevalencia de factores de riesgo en adultos mayores a 60 en la ciudad El
Carmen, esta informacién es relevante para fortalecer la vigilancia, politicas y acciones de
prevencién y control de las ENT. Se observd que la poblacion mayor de 60 afios, a pesar de
que la mayoria es jubilada y tiene un ingreso econémico minimo, vive en condiciones edilicias
y cotidianas normales para subsistir. Los que participaron en este estudio el 61.85% fueron
mujeres y el 38.15% hombres, de los cuales se observo que el sexo masculino rehusaba
contestar fielmente la encuesta y fue dificil captar informacion para una mejor distribucion de
datos.

Control de tabaco

Los resultados de STEPS muestran que hay una prevalencia mayor en hombres que alguna
vez fumaron, y en la actualidad el habito ocasional es el mas frecuente en ambos sexos, en
nuestras visitas no se evidencié padecimientos de EPOC ni asistencia de O2 tampoco se
encontr6 fumadores de cigarrillos electrénicos, habanos, pipas o el uso de chicles antitabaco.
La media de la edad en la cual se dej6 de fumar fue de 55 afios para ambos sexos. Segun la
OMS fumar cualquier tipo de tabaco reduce la capacidad pulmonar, lo que conlleva un mayor
riesgo de sufrir afecciones pulmonares graves y puede aumentar la gravedad de las
enfermedades respiratorias. En la actualidad, y con respecto a la pandemia por COVID-19
gue resulta ser un patdgeno sumamente infeccioso que ataca principalmente a los pulmones.
El tabaquismo deteriora la funcién pulmonar, lo que hace mas susceptible a la persona frente
a infecciones por virus, bacterias y otras afecciones respiratorias. Los datos de investigacion
disponibles hasta la fecha parecen indicar que los fumadores tienen un mayor riesgo de
desarrollar sintomas graves y de fallecer a causa de COVID-19.

Consumo de alcohol

Los resultados de la encuesta registraron una frecuencia de consumo de 1 a 5 veces por mes,
y solo 2 de cada 10 lo realizaron con una frecuencia mayor a esta, también se vio una mayor
prevalencia en hombres correspondiente al rango de edad de 60 a 69 afios.

De los bebedores actuales el 17,6 % reportd que consumio alcohol en exceso; aunque se noté
reticencia al responder esta consigna. Resulta altamente preocupante la tendencia creciente
de consumo de alcohol en el pais, tanto en adultos mayores como en jovenes.

La OMS recomienda tres medidas para bajar el consumo nocivo de alcohol; reducir la
capacidad de compra por menor disponibilidad, por ejemplo, reducir horarios y expendio en
lugares publicos; reducir la exposicién a publicidad e incrementar impuestos y precios.

Alimentacion
En cuanto al consumo de frutas y verduras se observa que la mayoria de los encuestados
consumen al menos una porcion de frutas y/o verduras diariamente.

Se observo que no alcanzan a cumplir con las metas de la OMS sobre el consumo de frutas
y verduras (5 porciones diarias equivalente a 450g), asi también, que en general la poblacién
no consume alimentos fuera de su casa o alimentos procesados, por ser una poblacion
arraigada a sus tradiciones y costumbres caseras ellos consumen lo que producen y elaboran,
ademas de encontrarse limitados econémicamente por ser uno de los grupos etarios de mas
bajos recursos. A pesar de esto los adultos mayores tratan de consumir frutas y/o verduras
de 5 a 7 dias de la semana.
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Actividad fisica

Los resultados de la presente encuesta mostraron que los adultos mayores de la ciudad del
Carmen se desplazan caminando o en bicicleta por ser una zona medianamente urbanizada
sin largas distancias para recorrer al movilizarse de un lugar a otro, realizan caminatas
manteniendo una actividad fisica moderada.

Otra variable a considerar sobre el aumento del sedentarismo y la actividad fisica leve es la
pandemia por SARS-Cov-2, debido a que muchos adultos mayores respetaron el aislamiento
preventivo.

La inactividad fisica contribuye a la epidemia creciente de obesidad y expresa la necesidad
de profundizar las politicas publicas para promover la actividad fisica en toda la poblacién con
propuestas deportivas y recreacién en espacios comunitarios, acorde a los adultos mayores.

Sobrepeso y obesidad

La poblacion adulta de la ciudad de El Carmen presenta en ambos sexos un IMC mayor al
recomendado, lo que equivale a que la poblacidén presenta sobrepeso y obesidad, es decir un
IMC mayor o igual a 25 kg/m?.

La prevalencia de obesidad en adultos es mayor en hombres que en mujeres, al presentar
una media de IMC de 29.30 kg/m?. Esto puede estar relacionado con niveles de actividad
fisica insuficiente.

Hipertensién arterial

En la ciudad de El Carmen, el 49,13% de los adultos mayores es hipertensa, definido como
algun profesional le dijo que tiene la presion alta. La prevalencia es mayor en mujeres en un
61.18% que en hombres.

En la medicion de presion arterial se observd que la poblacién presentaba, en general, la
presion arterial elevada sin conocimiento de padecer HTA, Hipertension Arterial, siendo una
afeccion silenciosa y que requiere de una busqueda activa y rastreo sistematico.

Existe un grupo de personas con HTA bajo tratamiento que presentaron niveles normales de
presion arterial en el momento de la medicion.

No obstante, aun se requiere reforzar las intervenciones de captacién de pacientes y mejorar
la adherencia al tratamiento, ya que algunas personas que conocen su diagnéstico no siguen
el tratamiento y el grupo que toma medicacidn, no llega a controlar su presién arterial.

Diabetes
El 21,97% de la poblacion refirié que algun profesional le dijo que tiene diabetes, siendo mayor
el porcentaje en mujeres (24.30%) que en hombres (18.18%).

A través de las mediciones bioguimicas de la encuesta de glucemia, el 24,86% de los adultos
mayores presenta hiperglucemia y el 72,83% presenta una glucemia normal en ayunas, esta
cifra no excluye al grupo de personas con diabetes bajo tratamiento que presentaron niveles
normales de glucemia al momento de la medicion.

Existe un grupo de adultos mayores que desconocen ser propensos a tener diabetes o que
ya la padecen. Se observo al realizar las encuestas que muchos pacientes no se realizaban
los controles médicos correspondientes. Es decir que, para reducir la prevalencia de diabetes,
es fundamental implementar las politicas de prevencién y control de la obesidad.

Colesterol y Triglicéridos

Se registré una media de 201,00 mg/dl de colesterol total en sangre, siendo la mayor media
que presenta el grupo etario de 60 a 69 afios. Se observa la mayor prevalencia de
hipercolesterolemia en mujeres que en hombres, incluyendo a quienes toman medicamentos

para el colesterol elevado.
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A través de las mediciones bioquimicas de la encuesta, se observd que las mediciones de
triglicéridos se comportan de igual forma.

La prevalencia de dislipemia (o alteracién del perfil de lipidos) de la poblacién requiere
combinar multiples variables. Es necesario aclarar que no puede concluirse que un valor
aislado de colesterol total elevado significa que la persona tiene dislipemia, dado que la
encuesta se trata de un estudio epidemioldgico y no de una evaluacion clinica.

Précticas preventivas de canceres prevalentes

En el grupo de mujeres de este estudio el 72.89% se ha realizado alguna vez una prueba de
PAP, siendo que el 14.01% nunca se realiz6 y el 13.08% no recuerda haberse realizado el
examen. Estas cifras muestran que la poblacion se realiza los examenes preventivos de
cancer de cuello de Gtero, pero asi también se observa la falta de interés e informacion debido
a gue muchas mujeres se realizaron el PAP hace mas de 5 afos.

El tamizaje de cancer de mama en mujeres muestra que alrededor del 30 % de que nunca o
no recuerda haberse realizado una mamografia, asi también como en el caso del tamizaje de
cancer de préstata, colon y recto, en ambos sexos es insuficiente, dada la limitada
implementacién de politicas y del modelo de atencién de salud.
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RESUMEN

Se presenta un analisis de cambios de modelos de procesos dinamicos descriptos por
variables que representan al comportamiento social desde el punto de vista de la movilidad
de las personas y del de indices de la economia en el marco de la pandemia Covid19. Aqui
se emplea como proxy del comportamiento social a la movilidad descrita por Google y Apple
para relacionarlo con la evolucién temporal de los infectados diarios de Covid19. Ademas, se
emplea como proxy del proceso socioecondmico a indices relacionados con la economia
global, donde se analizan dos de evolucién ascendente (MSFT Microsoft y Nasdaq, Inc.) y
otro con evolucién estanca (WTI precio del galon de petréleo) y se relacionan con los
contagios diarios de Covid19. En este Ultimo caso es complejo detectar una region territorial
de influencia dada la cantidad de origenes de influencias que tienen los indices seleccionados,
pero si se puede estudiar el impacto del primer pico en China y la posterior evolucion en el
mundo, en especial en nuestro pais y en Holanda. Se concluye que el modelo subyacente ha
cambiado en etapas distintas, segun los meses del afio y que luego de mediados de 2021
estd en camino de alcanzarse un equilibrio inestable, con el agregado de las nuevas
posibilidades que da el proceso de vacunacién y las normas de convivencia social. Se
concluye que deben analizarse qué decisiones conviene tomar a nivel social de politica
publica y qué decisiones personales por cada individuo.

Palabras Clave: Modelos dindmicos, Analisis estadistico, identificacion de sistemas,
procesos estocasticos.
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INTRODUCCION

Se presenta un andlisis de procesos dinamicos descriptos por variables que representan al
comportamiento social desde el punto de vista de la movilidad de las personas y del de indices
de la economia. Aqui se emplea como proxy del comportamiento social a la movilidad descrita
por Google [1] y Apple [2] para relacionarlo con la evolucion temporal de los infectados diarios
de Covid19 [3]. Ademas, se emplea como proxy del proceso socio-econdmico a indices
relacionados con la economia global, donde se analiza uno de evolucién ascendente (MSFT
Microsoft [4] y Nasdagq, Inc. [5]) y otro con evolucion estanca (WTI precio del galén de petréleo
[6]) vy se relaciona con los contagios diarios de Covid19 [3]. En este ultimo caso es complejo
detectar una region territorial a nivel pais o continente de influencia dada la diversidad de
componentes o actores que influyen en los indices seleccionados, pero si se puede estudiar
el impacto del primer pico en China y la posterior evolucién en el mundo, en especial en
Argentinay en Holanda. Puede observarse que la evolucién ha sido en etapas distintas, segun
los meses del afio y que luego de mediados de 2021 estd en camino de alcanzarse un
equilibrio inestable, con el agregado de las nuevas posibilidades que da el proceso de
vacunacion y las normas de convivencia social.

En la primera etapa de evolucién de la pandemia, que incluye el intervalo temporal desde
puede el 1° de enero del 2020 hasta el 30 de abril del 2020, donde gigantes tecnolégicas se
involucraron en la divulgacion de informacion de movilidad de las personas, como Apple a
partir del 17 de enero de 2020 y Google a partir del 15 de febrero de 2020. La protagonista
pasa a ser la movilidad porque los Gobiernos implementaron reglas de movilidad estrictas
para necesidades de movilizarse no esenciales. En ese periodo la movilidad disminuye a un
minimo. Mientras tanto, las empresas de laboratorios empezaron a coordinar esfuerzos y a
principios de Mayo 2020 se hizo el primer llamado publico a voluntarios que quieran probar la
vacuna por parte de Pfizer [7]. Aqui termina la segunda etapa de evolucién de la pandemia ya
que, al aparecer, dada la expectativa por la vacuna, las variables socioeconémicas
comenzaron a tener un comportamiento no correlacionado con los contagios.

En septiembre de 2020 empieza una segunda ola de contagios en Europa, que tuvo menos
impacto que la primera etapa en las variables socio-econdémicas estudiadas. No obstante, se
evidencia el cambio de la movilidad de las personas para el caso de Holanda que disminuyé
respecto de la primera etapa.

En julio de 2021 se tiene una nueva ola de contagios, con nuevas variantes de Covid19, y el
desarrollo de las variables socio econdémicas se ubicaron en caminos de normalizarse. Se
observa que no hay impacto negativo en la economia y que la movilidad de las personas en
Argentina evoluciond en el sentido de la normalidad. No obstante, en Holanda en la movilidad
en la categoria de Parques se nota una merma respecto del periodo anterior, y en la de
Transporte publico. Analizando los contagios y la movilidad en Argentina, se puede pensar
gue la movilidad social estd muy cerca de la normalidad, aunque los contagios no sean
totalmente suprimidos.

Necesidad de modelos de procesos dinamicos

Un modelo es una representacion simplificada de la realidad, y su utilidad es la posibilidad de
tomar decisiones para que esa realidad evolucione de una manera deseada. La realidad se
enfoca mediante procesos para acotar el problema, y se asume que tiene variables que
modifican su evolucion, y que ésta a su vez puede ser descripta por una variable variante en
el tiempo. Aqui se propone un modelado para establecer la evolucion de la pandemia a lo
largo del tiempo y del espacio mediante relaciones matematicas. Cada modelo tendrd en
cuenta variables que son relevantes para la representacion de la evolucion de la pandemia,
con el fin de establecer mecanismos que puedan mitigar el dafio que ésta provoca en la
sociedad. Las epidemias han sido objeto de estudio de la ciencia al menos desde 1760,
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cuando aparecio la propuesta de Bernoulli [8]. Luego, en 1911 se aplicé dicha propuesta para
la prevencion de la malaria [9]. A partir de 1927 se empez0 a tomar el tépico desde la
matematica por parte de Kermack [10] que formaliz6 resultados.

Modelo basico susceptibles infectados recuperados

Un modelo pionero es el de Kermack [10] orientado a la pandemia Covid 19 [11]. El
modelo propone transiciones de un grupo susceptible a un grupo infectado, y de éste
a un grupo recuperado,

(1) S, >1. >R,

y propone que la suma de las funciones temporales sea una constante,
(2) S,+1,+R, =N

donde N es el total de la poblacién, y es constante, S, representa a los susceptibles, I, a los
infectados, R, a los recuperados, asumiendo que para n=0 se tiene que S¢>0, 10>0 y Ro=0.

El ritmo de cambio de los susceptibles dada la transicion a infectados, depende del tamafio
de los susceptibles y del tamafio de los infectados [12], siendo los recuperados una fraccién
de los infectados. Asi, para el caso de la evolucién temporal diaria, es decir, cada 24 horas,
se tiene,

(3) Sn+1 :Sn _Bsnln
In+1 :(1+Bsn _Y)In
Rn+l = Rn +Y|t

con las condiciones iniciales para t=0 se tiene que S¢>0, 10>0 y Ro=0. Ademas, ® es la
velocidad de infeccion, que se define como el cociente

4) _xp

P N
siendo / el promedio de contactos por persona por unidad de tiempo y p es la probabilidad de
contagio. A su vez, © es la velocidad de remocién y se define como

(5) Y=B

siendo D la duracién media de la enfermedad.

Como acciones posibles para mitigar la pandemia, se puede observar que en general que In
crece si ®S-©>0. Entonces, definiendo

B K
R,=-S=S—pD
(6) o= Np

se busca que Ro<1. Para ello, se pueden realizar diversas acciones, como por ejemplo reducir
D con vacunas antivirales, y reducir la transmisibilidad p con medidas de higiene, barbijos, e
incluso reducir k con medidas de aislamiento entre los individuos.

En las Fig. 1 y Fig. 2 se muestran evoluciones obtenidas mediante este modelo. Nétese que
para los parametros establecidos el resultado a los 200 dias de tiempo es diferente para cada
caso. Para el primero, la totalidad de la poblacion susceptible se termina infectando, y para el
segundo se infecta hasta el 70% del total. Aqui se evidencia que modificando el
distanciamiento 0 agregando vacunas D se puede evitar la multiplicacion de los infectados.
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Fig. 1. Modelo SIR de pandemias. En 200 dias todos Fig. 2. Modelo SIR donde se infectan algunos de los
los Susceptibles se infectan. susceptibles luego de 200 dias de evolucion.

A este modelo se le han agregado diferentes variables, como por ejemplo sujetos Expuestos,
Fallecidos, testeos de sujetos asintomaticos y pre sintométicos como en [13] donde se
muestra su uso para un control automatico de la pandemia. Incluso hay modelos que
incorporan inteligencia artificial para realizar las proyecciones de los infectados y el paso a la
nueva normalidad [14], y también sobre la situacién global automatizada con un dia de latencia
en la actualizacion del tipo mapa de color [15], y de evolucién temporal [16].

METODOLOGIA

Se emplea la técnica de modelado para procesos dindmicos, y se comparan los diferentes
resultados a partir de su desempefio y de su evidencia segun la funcién de intercorrelacion
[17] [18]. Asi, la conducta de las personas deberia modificarse a partir de que se conocié la
pandemia, con intencién de mitigar los contagios que estan relacionados con la cantidad de
fallecidos. Por lo tanto, se puede establecer un patrén de conducta a partir de las indicaciones
de movilidad, que deberia cambiar respecto del paso de los dias en el sentido de minimizar
los contagios para evidenciar una conducta social responsable y virtuosa. Para ello se mide
la diferencia entre el proceso real y el modelo, que deberia ser siempre negativo, si se define
como

(o = Yo )y Q)
yn+h

e =

n+h

donde se esta comparando la salida real medida del proceso respecto de la salida entregada
por el modelo dindmico a intervalos h, ajustada hasta un determinado tiempo, como méaximo
n. Si la conducta social fuese acorde al COVID19, entonces el valor siempre deberia ser
positivo y cuanto mas grande sea, mayor es la mejora en la conducta social. Si se
inspeccionan los datos, se evidencia que no hay rasgos de estacionalidad, pero si de
estacionalidad, tendencia y dinamica de las mediciones respecto de las entradas medidas,
para lo cual se van a implementar técnicas para esta clase de procesos [17].

Propuesta de modelo dinamico

El esquema de modelado propuesto es simple, bien conocido en la literatura [17] siempre que
las series temporales que representan a la entrada y salida del modelo tengan una
intercorrelacion diferente de la del ruido blanco [17], para realizar el calculo como se muestra
en la Fig. 3. Aqui se propone el uso del ajuste por el gradiente descendente, donde el error
de ajuste esta dado por
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e, =y, —0,,x,.y,,)=Y, -, (8)
donde y, es el valor actual de la salida del proceso, f(-) indica la salida del modelo que se esta
ajustando con pardmetros 6, a definir en cantidad y en valores, y x» es el valor de la entrada
actual. Se asume que se dispone de un total de datos muestreados con intervalos unitarios
desde 0O hasta n.

Xn Proceso Yn

A 4

»  Modelo —.Oi.

Fig. 3. Representacion de la sefial de error entre un proceso real y su modelo. El modelo tiene pardmetros que son
ajustados mediante la secuencia de error.

Aqui f() se implementa como un sistema dindmico lineal, definiendo al vector de los
parametros 6 como
o' =, b, - b, a a, | (©)
se define que la funcién f() es
9n (ev Xn 1 ynfl) = blxn + bZanl tot boxxnfoxﬂ _azynfl —..—a yn70y+1 (10)

Oy

donde los parametros seran ajustados en el sentido de minimizar el error (8) en donde
interviene la medicioén actual y,, que no aparece en (10).

Para el ajuste de dichos parametros, se define el funcional a minimizar respecto de los
parametros como

1, 1 2 H
Y=o 28 =5 2 .~ 0y, ) .

n=n; n=n;

donde estan definidos dos tiempos especificos de ajuste que son n; y n como tiempo inicial y
tiempo final para el ajuste del modelo. Este ajuste se realiza una vez por cada iteracion,
durante la que se hara variar cada componente de \. Los parametros seran ajustados durante
una etapa de tiempo, pero luego quedaran fijos para decidir la conducta social definido en (7).

Para ajustar los pardmetros del modelo, que son las componentes a; y bi del vector 6, se
procede empleando el método del gradiente descendente [17]. Para ello, se empieza
minimizando a (11) respecto de dichas componentes hallando sus derivadas parciales, por lo
tanto

A, _ eX .,i=L12.0,.
ob,

(12)

A, _ —€,Y, 101 =23...0,. (13)

: , oa . , :
Con estos incrementos se definen las tantidades del algoritmo de gradiente descendente para
el instante n, como

i=12..0,. (14)

i=23.0,. (15)
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con el valor de y como ganancia de ajuste o paso de ajuste. Con las variables {x,y}
correctamente condicionadas, éste valor puede estar en el orden de 103 a 10 para los casos
agui estudiados. Por lo tanto, dados un conjunto de datos de mediciones hasta un instante n,
{Xn,yn} se requiere elegir la relacion de correspondencia entre la entrada X y la salida y de tal
manera que el modelo muestre maxima evidencia. El algoritmo expresado en (14) (15)
depende de las condiciones iniciales de 6, ya que es incremental, por lo que se proponen
valores de orden reducido en dimension y luego se procede a aumentar los valores de oy, 0Oy
si el modelo no muestra la suficiente evidencia. El criterio para medir la evidencia del modelo
con el vector 6 actual consiste en estudiar el comportamiento del error definido como

1 &,

Fon = ny —n; ;en (16)
denominado error cuadratico medio del ajuste, y cambia luego de cada iteracion del algoritmo.
Por lo tanto, cuando la pendiente de cambio indica que ecm ha aumentado de una iteracién a
otra, es porque el ajuste ya ha mostrado una evidencia de modelo desmejorada y corresponde
detener las iteraciones. A partir de esa instancia, se puede realizar el calculo con el modelo
obtenido y la entrada x,, con valores de n superiores al empleado en el célculo del modelo,
para comparar con los datos reales como indica (7). El criterio de evidencia de modelo aqui
empleado es el de la inter correlacion entrada salida [18]. Asi, el modelo obtenido que presente
la funcién de intercorrelacion mas parecida a la que presentan los datos originales, sera el
modelo elegido.

Evidencia de modelo

Para determinar cudl es el modelo que mejor describe la evolucién del proceso, se emplea la
relacion de correspondencia entre dos series temporales conocida como intercorrelacion [17]
[18]. Se supone disponible una determinada cantidad de datos observados, por lo que
existirdn errores debido a que la cantidad es finita. Recordando que para el calculo de la
funcion de intercorrelacion, se parte de la expresion

g a7)
b, (t)= ITlr;rlE:[x(t)y(t +1)dt
y para intervalos discretos unitarios se tiene
. 1 & oy
0, (1) = ND 2 x(i)y(i+j) (18)
con j=0, 1, ..., M, y ademas i=0, 1, ..... N. donde M es el nimero de puntos de la funcion

intercorrelacion, N es el niumero de puntos medidos de la sefial. Cabe aclarar que
normalmente M es al menos la mitad de N, ya que la funcion intercorrelacion esta definida
para N mucho mayor que M para asegurar una buena representacion [18]. Notese que para
poder obtener un modelo que permita predecir el comportamiento del proceso subyacente, la
funcion de intercorrelacién entre las variables involucradas debe presentar una forma que el
modelo debe respetar y seguir. De aqui la importancia de poder establecer una seleccion de
variables que presenten una firma de intercorrelacién posible de modelar.

Implementacion en contagios diarios

Se emplearon los algoritmos propuestos para modelar la evolucion de los contagios diarios, y
el modelo ha ido cambiando a medida que pasaron las etapas. En la primera etapa, se
obtuvieron evoluciones como se muestra en las Fig. 4, Fig. 5y Fig. 6. Este tipo de modelado
fue util para determinar el cambio de conducta social y de alli tomar decisiones sobre las
restricciones de movilidad en la sociedad. En la Fig. 4 se detalla la evolucion proyectada y la
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evolucion real del nimero de contagios diarios. La discrepancia entre el nimero generado por
el modelo y el medido es 14553-5352 o sea 9200 casos menos. Alli se consider6 una
movilidad de Apple con restricciones constantes al 20 de julio de 2020. Esta discrepancia es
un indicador de que la sociedad estaba atenuando el efecto del Covidl9 en un sentido
virtuoso. Ademas, analizando las funciones de intercorrelacion mostradas en las Fig. 5 y Fig.
6 se destaca que hay una discrepancia pero que estd asociada a una parte pequefia de las
series. A partir de este momento, puede generarse un nuevo modelo ya que la evidencia de
modelo empieza a tener una discrepancia que ira en aumento.

Para el caso que se requiera mejorar el desempefio del modelo, sélo es necesario replegar el
tiempo de la ventana de computo. El resultado para el nuevo proceso con su nuevo modelo
subyacente, esto es la nueva conducta social respecto de la movilidad, se muestra en la Fig.
7 y en la Fig. 8 la evidencia de cada modelo. Aqui los resultados muestran un mejor ajuste,
cuestion que se debe a que se disponen mas datos que en el caso anterior, y el cambio de
conducta presenta una tendencia.
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Fig. 4. Modelado del proceso de infectados en la primera etapa de la pandemia, para la republica Argentina.
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Fig. 5. Firma de la funcion intercorrelacion definida en Fig. 6. Funcion Intercorrelacién entre la salida del
(18) entre la entrada medida y la salida medida. modelo y la entrada medida.
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2020. Desde el 12 de agosto en adelante se hace empleo del modelo ajustado para predecir. Esta
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Fig. 8. Funciones de intercorrelacion entre las variables dato y las identificadas, considerando como entradas a
Google (arriba) y a Apple (abajo).

En virtud de las discrepancias mostradas en las figuras Fig. 4 y Fig. 7, se concluye que los
contagios pueden modelarse a partir de la movilidad, pero el modelo va cambiando en el
sentido de minimizar los contagios por lo que el algoritmo debe replegar su ventana de calculo.
Por lo tanto, es conveniente implementar esta clase de modelado para inferir el cambio en la
correspondencia de infectados respecto de la movilidad asumiendo que las personas van
adoptando conductas sociales que minimizan los contagios. Nétese que el proceso de
vacunacion comenzara en un periodo posterior y tendrd un impacto que modifica la
correspondencia.
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RESULTADOS OBTENIDOS

La evolucion de los contagios es importante para poder determinar la evolucién de las
variables socio-econémicas, teniendo como proxi de estos indices bursatiles como el precio
del galdn de petroleo [6], el precio de las acciones de Microsoft [4], y las acciones de Nasdaq
Inc. [5] que incluye el desempefio de las empresas principales de dispositivos electrénicos. El
analisis exige una evidencia de existencia de una correspondencia dinamica, y para ello se
emplea el mismo método mostrado para el caso de la movilidad de personas. En la Fig. 9 se
puede observar que hay una fuerte dependencia de los indices hasta abril de 2020 y esta
marcado el dia 20 de abril de 2020. Alli termina una etapa de comportamiento social donde
se evidencia un panico y tendencia en liquidar los papeles por parte de los tenedores, llegan
a abrir el galon de petréleo con valores negativos y un récord de volumen negociado
quintuplicando la cantidad normal. En esa etapa se comenzo una busqueda exhaustiva de la
vacuna [19].

Precio del galon de petroleo
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Fig. 9. Evolucién de las variables socioeconémicas (Precio y volumen negociado de galén de petroleo) segun los
infectados diarios de Covid19. Se indica el 20 de abril de 2020.
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Fig. 10. Evolucion de las variables socio econémicas (Precio de cada accion y volumen negociado de Microsoft)
segun los infectados diarios de Covid19. Se indica el 20 de abril de 2020.

En el caso de buscar alguna actividad econdmica que se ha beneficiado con el impacto de la
pandemia, se puede pensar en la evolucién de las acciones de Microsoft y su volumen
negociado respecto de los contagios diarios. En la Fig. 10 esta la misma marca temporal de
maxima inestabilidad que evidencié el precio del galén de petréleo en la Fig. 9. La variable
describe un volumen negociado muy grande en los dias previos pero la tendencia del valor es
alcista. Aun con las nuevas olas de infectados de Covid19 la tendencia continu6 en alza. Esta
evolucion indica que la actividad socioecondémica ha logrado convivir con la pandemia e
incluso ha mejorado su estabilidad en cuanto al volumen negociado y la tendencia siempre
alcista del valor.

Otra actividad econ6mica que se ha beneficiado con el impacto de la pandemia es la de
servicios financieros, como por ejemplo Nasdaq Inc. [5]. En la Fig. 11 se muestra la evolucion
temporal de los valores diarios por accién, que no es mucho mayor que la de MSFT, pero
nétese que el volumen negociado comenzé a incrementar su nivel antes de la marca del 20
de abril de 2020 y luego permanecio alta.
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Fig. 11. Evolucion de las variables socio econdémicas (Precio por accion y volumen negociado de Nasdagq, Inc.)
segun los infectados diarios de Covid19. Se indica el 20 de abril de 2020.

En los casos estudiados se observa que a partir del 20 de abril de 2020 la inestabilidad
permanece un tiempo determinado, Esto es porque en mayo de 2020 aparecio la convocatoria
de los principales laboratorios para probar la vacuna para Covid1l9 en humanos [7]. Eso
generd una expectativa en las personas y la pandemia fue tratada con otra Gptica, segun
evidencian las variables mostradas en las Fig. 9, Fig. 10 y Fig. 11 a partir de junio de 2020.
Este razonamiento tiene evidencia estadistica si se analiza la Fig. 12.

En la Fig. 12 se detalla el calculo de la funcién intercorrelacion expresada en (18) entre las
series temporales de los infectados diarios de Covidl9 en China y las variables
socioecondmicas WTI, MSFT y Nasdag Inc. Estan separadas temporalmente en las cuatro
etapas mencionadas, con algunos dias de solapamiento. En la primera gréfica se puede
observar que la evolucion de la funcién (18) es muy distinta cuando se observa a la WTI (color
negro) respecto de las otras dos. La serie WTI indica una gran inestabilidad (panico) respecto
del comportamiento de las personas responsables de establecer el precio segin la oferta y
demanda, evidenciando una oferta pocas veces vista y un volumen negociado 5 veces
superior al normal en el dia del quiebre que fue el 20 de abril de 2020. En la segunda etapa,
el comportamiento de las funciones (18) esta detallado en la gréfica de la derecha arriba de
la Fig. 12. Para este caso, se tiene que las tres series tuvieron una tendencia a la baja, con
un comportamiento erratico, pero en aumento del nimero de contagiados de Covid19, por lo
gue el modelo dindmico es de fase no minima, es decir, inestable.

En la tercera etapa, mostrada en la gréafica de abajo a la izquierda de la Fig. 12, se destaca
que el comportamiento del proceso ha sido similar y convergente a una independencia entre
las variables, aunque hay una firma que evidencia un modelo dindmico estable.

En la Ultima etapa, se destaca que las intercorrelaciones tienen una firma similar y el modelo
dinamico subyacente es estable, por lo que puede concluirse que los efectos de los contagios
en China no afectan a las variables socio-econdmicas de una forma sostenida y nociva como
si lo fue en la primera etapa.
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Fig. 12. Intercorrelacion entre las variables socio-econdmicas y los infectados diarios de Covid19 en China. Cada
una es calculada mediante la expresion (18), y normalizada para que su rango sea unitario.

Etapa de vacunacion masiva mundial

El proceso de vacunacién en el mundo comenzé a fines de 2020 en voluntarios [7], y se
masifico a principio de 2021 [20]. No obstante, el impacto en el nUmero de contagios diarios
fue diferente segun el pais. En la Fig. 13 se muestra la evolucién en Argentina, donde se
destaca el aumento de contagios diarios que existi6 cuando comenz6 el proceso de
vacunacion. Ese efecto también aparece en Holanda, como se ve en la Fig. 14, donde un
brote de contagios aparece luego de finalizar de vacunar a su poblacion.
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Fig. 13. Evolucion de los infectados diarios, vacunados y movilidad de las personas segiin Google en Argentina.
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Fig. 14. Evolucion de los infectados diarios, vacunados y movilidad de las personas segun Google en Holanda.

Variables socio-econémicas antes y después de la pandemia

Para finalizar el analisis, en la Fig. 15 se puede observar la evolucion en el periodo previo al
primer brote de Covidl9 de las variables burséatiles mencionadas que tienen una tendencia
similar a la que tenian antes de que comience la pandemia. Incluso la variable que ha sido
afectada en el sentido desfavorable, que es el precio del galén de petréleo, ha llegado a su

precio nominal medio anual,

y lo ideal es que quede rondando por alli dependiendo

fundamentalmente de las estaciones climaticas en Europa. No obstante, observando la
dindmica que tiene el volumen negociado, se evidencia la inestabilidad del desde el 1 de
marzo hasta el 20 de abril de 2020, hecho que no tiene antecedente en el periodo analizado.
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Fig. 15. Variables socio econ6micas de empresas que han sido impactadas por la pandemia en abril de 2020.
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CONCLUSIONES

En conclusién, a partir de la evidencia que los indicadores econdmicos mostrados tienen
tendencia a la recuperacion, y en algunos casos acercandose a la normalidad, se puede decir
que los efectos de la pandemia han sido minimizados. El cambio en la conducta social, y en
los mecanismos de produccion de tecnologia para combatirla ha ayudado a que la sociedad
tenga expectativa positiva ya gque el virus esta en camino de la contencién. Con respecto a la
contribucion del analisis al soporte en la toma de decisiones, se tienen dos aspectos a
considerar. Un aspecto de politica publica en la administracién de los recursos para la
sociedad, donde debe enfocarse en la inversion en la tecnologia de la informacion y
comunicaciones, ademas del fortalecimiento de las estructuras de salud. El otro aspecto es el
individual, donde cada persona no puede dejar de usar las barreras que son el barbijo, higiene
personal y distanciamiento o evitar las concentraciones de personas en ambientes no
ventilados.
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RESUMEN

El Analisis de Procrustes Generalizado (GPA por sus siglas en inglés) constituye un método
de andlisis multivariado muy conveniente para el andlisis de variabilidad multiambiental, ya
que permite el ajuste de matrices bidimensionales a configuraciones parciales que luego
conforman una matriz de consenso que ajuste mejor a la estructura intrinseca de la
variabilidad de los fendbmenos observados.

En este trabajo se realizé un GPA sobre plantaciones de dos afios de tres genotipos de
eucalipto en dos microambientes o lotes, a fin de determinar la contribucion relativa que sobre
la variabilidad total observada tuvieron el genotipo y el ambiente, como una herramienta para
la toma de decisiones.

De esta forma, se pudo identificar cuales fueron los genotipos mas “estables” entre ambientes,
cudles los mas “variables”, y aquellos que aportaron mayor variacién dentro de cada ambiente.

Palabras Clave: Analisis de Procrustes Generalizado, La Esperanza, Eucalipto, FactoMineR
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INTRODUCCION

El Analisis de Procrustes Generalizado (GPA, por sus siglas en inglés) fue introducido por
Gower (1975) como una técnica estadistica multivariada para analizar matrices de datos
tridimensionales. Este método permite abordar el analisis de datos provenientes de un
conjunto de objetos o individuos en diferentes condiciones experimentales (ambientales o
temporales), con un arreglo en “matrices o tablas multivias”, en las cuales cada dato es
originado por tres modos o vias: individuos x variables x condiciones (Del Médico, 2015),
aungue en los ultimos afios se han desarrollado métodos para analizar mas de tres modos.

Commandeur (2016), describe el principio de GPA de la siguiente manera:

Supongamos que tenemos dos configuraciones X; y X, cada una de las cuales conteniendo
las coordenadas de los mismos p estimulos en dos dimensiones.

Ademas, supongamos que los puntos asociados a los estimulos en X; y X, son dibujados en
una hoja transparente. El problema a resolver por un GPA es: ¢como mover estas dos hojas,
superpuestas una con otra, de forma tal que la suma cuadratica de las distancias entre cada
par de puntos sea la menor posible?

Figura 1. Configuraciones hipotéticas en dos dimensiones.

Para minimizar la suma cuadratica de las distancias entre cada par de puntos, las “hojas
transparentes” pueden ser manipuladas de varias formas. Sin embargo, hay una restriccion
importante: Unicamente consideramos transformaciones que mantengan las distancias
relativas entre puntos dentro de cada configuracion.

Las transformaciones que cumplen con la restriccion impuesta pueden ser:

1. Traslacion.

2. Reflexion.

3. Escalamiento.
4. Rotacion.

Ninguna de las transformaciones anteriores modifica las relaciones internas entre los puntos
de cada configuracion. La estimacion de la funcién de minima distancia cuadratica se base en
el siguiente teorema:

“Dados n puntos en un espacio m-dimensional la suma del cuadrado de las distancias entre
los n puntos entre si, equivale a n veces la suma del cuadrado de las distancias entre los n
puntos y su centroide.”
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El teorema anterior puede ser expresado algebraicamente de la siguiente de la siguiente
manera: sea x; el vector columna que contiene las coordenadas del punto j (j= 1,...,n), en un

espacio m-dimensional, y z un vector columna de coordenadas del centroide de los n puntos,
. 1on
es decir, z = ;Zjﬂx,- , entonces

n

Z (x; — X)) (X — Xg) = Z X; 'x; — n’z'z

i<k i=1

Obtenidas las transformaciones de las configuraciones originales, se obtiene la
configuracion de consenso como el promedio de las anteriores.

La transformaciéon Procrustes (escalamiento, rotacion y traslacion), en términos matriciales,
pueden ser expresados del siguiente modo:

Yk = pr CxHy + Ty

Donde Yy representa la transformacion de procrustes, p, el factor de escala, Cx es una
configuracion resultante de un Analisis de Componentes Principales (ACP) aplicado sobre una
table Xx de datos conformadas por n filas (individuos) y p columnas (variables), Hx la matriz
ortogonal de rotacién de dimension pxp y Tk la matriz traslacion de dimension nxp (Del Médico,
2015).

Los tres ultimos elementos son encontrados minimizando la Suma de Cuadrados Residuales

(SCR):
K
SCR = 2 2 22 (™, Gy

j=1k=1

donde 4? (Pi(k), G;) es la distancia euclidea entre el punto Pl.(k) y el centroide de las k puntos
analogos de Pi(k), llamado G; (Del Médico, 2015).

A partir de 2014, el Ingenio La Esperanza (provincia de Jujuy) decidi6 activar el area forestal
como actividad complementaria a la cafia de aztcar con una ampliacion en la produccién de
eucaliptos. A partir de esta iniciativa, se probaron distintas variedades de eucaliptus y técnicas
de plantacion, incorporando material genético de buenos resultados en otras regiones del
pais.

Los sitios plantados fueron zonas abandonadas por la cafia de azlcar, potreros ganaderos
abandonados, o tierras habilitadas no aptas para la produccién de la cafia de azlcar, con lo
cual se hace necesario contar con herramientas que permitan analizar y caracterizar
diferentes genotipos como respuesta a variaciones ambientales a micro — escala, a fin de
identificar aquellos con mayor aptitud o capacidad de adaptacion.

En este trabajo se realiz6 el analisis GPA sobre diferentes variables medidas en tres
variedades y/o hibridos de eucaliptos en plantaciones de dos afios realizadas en dos
microambientes o lotes de plantacion pertenecientes al Ingenio La Esperanza.

METODOLOGIA

Los datos analizados provienen de un trabajo de monitoreo de plantaciones forestales de
eucaliptus realizados en agosto de 2017 en dos microambientes o lotes de plantacion
pertenecientes al Ingenio la Esperanza (San Pedro de Jujuy), lote Federico (86 ha) y Lote
Sauce (45 ha), con las variedades Eucaliptus camaldulensis, Eucaliptus saligna y el hibrido
Eucaliptus grandis x camaldulensis, todos plantados en 2015 con un marco de plantacion 3 x
3 (Figura 2).
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La muestra incluyé 3.686 plantas. Para el muestreo se realizaron transectas diagonales
delimitadas por caminos o cortafuegos.

Figura 2. Ubicacion de los lotes Sauce y Federico

IRt e worr TR A s T |

 Lote Federico.

_l:oté Sauce

.Arrayanal

Las variables registradas en dicho monitoreo sobre cada planta fueron:

1. Diametro a la altura del pecho (DAP), cuyo valor fue utilizado para estimar el area
basimétrica. Se utilizo un calibre con vernier que se dispuso de forma perpendicular al eje
del tallo a una altura de 1,3 m.

2. Altura total de la planta.

3. Estado sanitario:

Sano (s)

b. Muerto (m)

c. Falla (f): cuando no se encontr6 el arbol

d. Decrépito (de): con sintomas de marchitez

=

Ademas de las variables detalladas para la caracterizacion del estado sanitario, se
reconocieron otras variables que no se incluyeron en el andlisis.

A partir de las mediciones anteriores, se construyeron las siguientes variables para cada lote
y variedad/hibrido:

1. Area basimétrica por ha en m?/ha, obtenida sobre individuos no muertos (AB).
Altura promedio en metros de arboles no muertos (H).

Porcentaje de individuos sanos (S).

Porcentaje de individuos muertos (M).

Porcentaje de fallas (F).

abkowbd
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6. Porcentaje de individuos con sintomas de marchitez (DE).

La variabilidad asociada a cada variedad de eucalipto y/o ambiente (lote) fue analizada por
medio de un analisis de Procrustes Generalizado empleando la funcién GPA de la libreria
FactoMineR del programa estadistico R (version 3.6.1), la cual considera casos perdidos.
Los argumentos de esta funcion son los siguientes:

+ “DF”: es un dataframe con n filas y p columnas (variables cuantitativas).

+ “Tolerance”: umbral de tolerancia por debajo del cual el algoritmo se detiene (cuando la
diferencia entre la funcién de pérdida de GPA en el paso ny n + 1 es menor gue la tolerancia).
* “nbiteration”: nimero de iteraciones (por defecto 200).

+ “scale”: si los datos son escalados (por defecto TRUE).

» “group”: vector con el nimero de variables en cada grupo.

* “name.group”: vector con el nombre de cada grupo.

+ “graph”: si realiza el grafico de la matriz de consenso (por defecto TRUE).

+ “axes”: seleccion de dimensiones (equivalente a componentes principales).

En este caso se trabajaron con tres filas (una por cada variedad/hibrido) y doce columnas
(seis variables agrupadas en dos microambientes o lotes, Tabla 1).

Dado que las variables presentaron diferentes escalas de medicién, se trabaj6 con las mismas
de forma escalada.

Los grupos estuvieron constituidos por cada uno de los microambientes o lotes: Federico y
Sauce.

Para analizar las sumas de cuadrados, se recurrid al atributo “PANOVA” o Analisis de la
Varianza del objeto procrustes. Por ejemplo, es posible analizar en qué medida cada variedad
aporté variabilidad sobre los datos observados. Ademas, se realiz6 una lectura e
interpretacion del grafico biplot correspondiente.

DESARROLLO

En la Tabla 1 pueden observarse los valores obtenidos de cada variable, para cada variedad
segun lote. En lineas generales, E. grandis x camaldulensis presentd los mayores valores de
area basimétrica por ha y altura media en ambos microambientes.

E. camaldulensis present6 los mayores valores de porcentaje de individuos sanos y los
menores de mortalidad y falla.

E. saligna presenté un comportamiento muy variable, con un alto porcentaje de falla en lote
Federico y un alto porcentaje de individuos sanos en lote Sauce. Ademas, present6 un valor
relativamente bajo de area basimétrica en lote Federico, pero alto en lote Sauce.
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Tabla 1. Tabulacién de los valores de las variables analizadas por variedad/hibrido de eucalipto segun
microambiente o lote.

Lote Federico Lote Sauce
Variedad/
hibrido AB H S M F DE AB H S M F DE
m? m % m2 m %
E. camaldulensis  1,044535 4,25 53,3 0,55 41,21 495 0,157654 2,06 93,06 0 0 0
E. grandis x

. 2,728826 7,25 2835 8,66 41,73 0,79 4,881905 7,44 5583 1,48 22,16 044
camaldulensis

E. saligna 0,766547 4,37 21,98 4,16 64,22 264 4,193512 6,81 6551 43 2327 211

Nota: para el analisis del estado sanitario se consideraron Unicamente las variables S, M, F y DE. Es posible que
la sumatoria de los valores de estas columnas no resulte 100, en virtud de otras variables que no se tuvieron en
cuenta para el analisis.

Una vez creado el objeto “procrustes” en R, se construy6 un biplot de las dos dimensiones
principales de la matriz de consenso, incluyendo los puntos correspondientes a cada
configuracién transformada (Figura 3). En este grafico es posible reconocer cada punto G;
como el centroide de los correspondientes puntos Pi®, habiendo minimizado la suma de
cuadrados residuales (SCR).

El biplot muestra que la dimensién 1 parece explicar practicamente toda la variacion
observada en el grupo de variables analizadas. De hecho, la suma de cuadrados explicada
por esta dimensién representa un 99,99% de toda la variacion observada. En consecuencia,
es suficiente tomar como referencia el eje asociado a la dimensién 1 para realizar el andlisis
de la variabilidad por variedad y/o lote.

Figura 3. Biplot de matriz consenso y configuraciones transformadas
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El hibrido E. grandis x camaldulensis parece mostrar un comportamiento multivariado
diferente (y opuesto) a las variedades E. saligna y E. camaldulensis. Lo anterior puede ser
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observado a través de la posicion relativa y la distancia entre el centroide de cada
configuracion de consenso, y el par coordenado (0,0) del eje dimensional 1.

Asimismo, la variabilidad observada para E. grandis x camaldulensis parece ser la menor, de
acuerdo a la longitud de los vectores que ligan los puntos de cada una de las configuraciones
con el centroide determinado por la matriz de consenso dentro de cada grupo. En términos
del modelo, hubo una buena concordancia entre las configuraciones parciales de cada matriz
de datos.

En tanto que la variabilidad observada en E. saligna fue la mayor.

A continuacién, se muestra la tabla del Andlisis de la Varianza de Procrustes (PANAVA)
correspondiente al ajuste de la matriz de consenso:

Tabla 2. PANAVA, indicando la suma de cuadrados del ajuste de la matriz de consenso por cada
variedad/hibrido de eucalipto.

Variedad/hibrido

Suma cuadrados Suma cuadrados Suma cuadrados

modelo residuales totales
E. camaldulensis 31,43 6,17 37,60
E. grandis x camaldulensis 42,86 2,40 45,26
E. saligna 0,89 16,26 17,14
Suma 75,17 24,83 100,00

La variedad con mayor suma de cuadrados del modelo es la que mayor variabilidad aport6 al
consenso, marcando su caracter diferencial con el resto.

Las variedades con mayor suma de cuadrados residual son las que mayores diferencias
presentan entre ambientes, y las que tienen menor valor de suma de cuadrados residual son
las de comportamiento mas homogéneo.

En la Tabla 2 se observa que el “peso” de la suma de cuadrados del modelo asociado a E.
grandis x camaldulensis fue el mayor, indicando que fue el hibrido que mayor aport6 a la
variabilidad observada dentro de cada microambiente, seguido por E. camaldulensis.

En contrapartida, E. saligna realiz6 la mayor contribucién relativa a la suma de cuadrados
residuales, lo que puede interpretarse como que fue la variedad menos estable o mas variable
entre microambientes.

CONCLUSIONES

El Andlisis de Procrustes Generalizados (GPA) permitié sintetizar y describir de forma
completa la variabilidad observada de dos variedades y un hibrido de eucalipto en dos
microambientes de la Esperanza (provincia de Jujuy), por medio de ajustes de configuraciones
parciales y la generacion de una matriz de consenso.

Constituye una alternativa muy recomendable para el analisis multivariado de la variabilidad
por ambientes, ya que permite comparar los aportes ponderados que cada genotipo realiza
dentro y entre ambientes.

Se pudo observar que el hibrido E. grandis x camaldulensis de dos afios fue el genotipo mas
estable entre ambientes, ademas de presentar los mayores valores de AB por ha y altura
promedio.

E. camaldulensis también presentd una relativa estabilidad entre ambientes. Ademas, fue el
gue presento los menores valores de mortalidad y tasas de falla.

E. saligna fue el genotipo que presentd mayor variabilidad entre ambientes, es decir, fue el
menos estable.
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Se espera que este trabajo pueda contribuir al reconocimiento del método de GPA como una
técnica Optima para el analisis multivariado de componentes de variabilidad en estudios
multiambientales en el campo forestal.
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RESUMEN

Determinar las tasas de accidentalidad de diferentes colectivos de conductores es un objetivo
importante en seguridad vial. Para ello, es necesario contar con los niveles de exposicion de
los conductores de manera desagregada.

Sin embargo, esta informacién no es conocida al nivel requerido, por lo que se recurre al
método de exposicion cuasi-inducida, que permite determinarla de forma relativa a partir de
los datos de las bases de accidentes de tréafico. La hip6tesis principal del método es que los
conductores no responsables constituyen una muestra aleatoria de la poblacion de
conductores. Por tanto, determinar correctamente la responsabilidad del conductor es clave.

Hasta el momento, la asignacion de responsabilidad se hace, fundamentalmente, en base a
las infracciones del conductor y de velocidad, dejando de lado otros registros que podrian
incrementar la probabilidad de que un conductor sea responsable.

En este trabajo se aplica la metodologia Self-Organizing Maps (SOM) para explorar el
conjunto de infracciones y condiciones desfavorables de los conductores, que pueden influir
en su responsabilidad.

Los resultados obtenidos indican que la clasificacion de conductores mejora en comparacion
con la clasificacion tradicional: mas conductores clasificados, mayor nimero de variables
consideradas y mayor calidad esperada en el proceso de asignacion de responsabilidad.

Palabras Clave: analisis multivariante, asignacion de responsabilidad, método de exposicion
cuasi-inducida, seguridad vial, self-organizing maps (SOM)
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INTRODUCCION

Determinar las tasas de accidentalidad de diferentes colectivos de conductores es muy
importante en seguridad vial con el objetivo de establecer medidas preventivas que traten de
evitar el accidente o minimicen sus impactos, tal y como han sefialado Stamatiadis y Deacon
(1997); Redondo et al. (2000); Hing et al. (2003); Jiang y Lyles (2007, 2010); Lenguerrand et
al. (2008); Chandraratna y Stamatiadis (2009); Lardelli et al. (2011); Jiang et al. (2012, 2014);
Haque et al. (2013); Huggins (2013); Martinez et al. (2013); Pulido et al. (2016).

Las tasas de accidentalidad de un colectivo de conductores se definen como el cociente entre
el nimero de accidentes de este colectivo y la exposicion del mismo (Chandraratna y
Stamatiadis, 2009; Gdmez y Aparicio, 2010; Huggins, 2013). Por tanto, para determinarlas es
necesario contar con alguna medida de los niveles de exposicion del colectivo en cuestion, lo
gue supone un importante desafio entre los investigadores de seguridad vial (Redondo, 2000;
Chandraratna y Stamatiadis, 2009; Gomez y Aparicio, 2010; Lardelli et al., 2011; Haque et al.,
2013; Pulido et al., 2016). Por ello, se recurre al método de exposicion cuasi-inducida, que
permite la estimacion relativa de la exposicion de un grupo de conductores a partir de la
informacién contenida en la base de datos de accidentes (Stamatiadis y Deacon, 1997;
Lardelli et al.,, 2005; Redondo et al., 2000; Lenguerrand et al., 2008; Chandraratna y
Stamatiadis, 2009; Cooper et al., 2010; Lardelli et al., 2011; Huggins, 2013; Jiang et al., 2012,
2014; Pulido et al., 2016).

La hipétesis principal de este método es que los conductores no responsables en accidentes
entre dos turismos constituyen una muestra aleatoria de la poblacion general de conductores
(Stamatiadis y Deacon, 1997; Hing et al., 2003; Lardelli et al., 2005, 2011; Yan et al., 2005;
Yany Radwan, 2006; Jiang y Lyles, 2007, 2010, 2011; Lenguerrand et al., 2008; Chandraratna
y Stamatiadis, 2009; Gomez y Aparicio, 2010; Cooper et al., 2010; Mohaymany et al., 2010;
Jiang et al., 2012, 2014; Haque et al., 2013; Martinez Ruiz et al., 2013). Por tanto, la correcta
asignacion de responsabilidad a partir de la informacién de la base de datos de accidentes
constituye una importante tarea para la estimacion posterior de la exposicion relativa.

El registro de accidentes de trafico con victimas de Espafia no contiene informacion especifica
sobre la responsabilidad de cada conductor implicado en un accidente, aunque si registra las
infracciones cometidas por los mismos, asi como el estado de dichos conductores (Martinez
et al., 2013; Pulido et al., 2016). Sin embargo, no existe un consenso claro acerca de cuales
son las variables que se deberian utilizar para realizar tal asignacion de responsabilidad, dado
que algunos autores como DeYoung et al. (1997), Jiang y Lyles (2007, 2010), Jiang et al.
(2012, 2014) pusieron de manifiesto que asignar la responsabilidad en base a
comportamientos no relacionados con la conduccion podrian sesgar los resultados. Por ello,
fundamentalmente en los dltimos afios, los investigadores se han inclinado mas por asignar
la responsabilidad del conductor en base a acciones de conduccion peligrosas (Jiang y Lyles,
2010, 2011; Jiang et al., 2012, 2014), principalmente englobadas en las variables infraccion
del conductor e infraccion de velocidad.

En esta investigacion se aplica la metodologia de cluster Self-Organizing Maps (SOM) para
llevar a cabo el andlisis de un conjunto més amplio de variables que podrian influir sobre la
responsabilidad de los conductores, pero no suelen ser tenidas en cuenta por no ser
determinantes totales de la responsabilidad. La investigacion se divide en dos objetivos
fundamentales: (a) Establecer cuales podrian ser las variables mas relevantes en la
asignacion de responsabilidad y (b) Realizar una propuesta de asignacion de responsabilidad
gue serd comparada con la asignacion tradicionalmente realizada.
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MATERIAL Y METODOLOGIA

La base de datos utilizada para llevar a cabo esta investigacion fue proporcionada por la
Direccion General de Tréafico (DGT) y contiene informacion de los conductores implicados en
accidentes de trafico ocurridos en Espafa entre 2004 y 2013.

Inicialmente la base de datos fue sometida a un proceso de filtrado para Gnicamente mantener
los accidentes en via interurbana de tipo frontal, frontolateral, lateral y de alcance, entre dos
turismos. Ademas, se realiz6 un importante trabajo de depuracion de la base de datos filtrada,
dado que se detectaron errores que podrian sesgar los resultados de la posterior
investigacion. Por tanto, la base de datos de partida contaba con un total de 836.598
conductores y tras el filtrado y la depuracién de la misma esta queddé finalmente reducida a
145.904 conductores.

La base de datos cuenta con la informacién relacionada con el conductor (edad, género,
infracciones, etc.), con el accidente (dia, lugar, etc.) y con el vehiculo (tipo, defectos, etc.), lo
que constituye un total de 113 variables. A partir de las mismas, se seleccionaron todas
aquellas que se consideré que podrian afectar, en mayor o menor medida, a la asignaciéon de
responsabilidad del conductor. Por tanto, las variables seleccionadas para la construccion
posterior del Self-Organizing Maps (SOM) son: infraccion del conductor, infraccion de
velocidad, infraccion administrativa, consumo de alcohol y/o drogas, enfermedad subita,
suefio, cansancio y/o preocupacion (englobada bajo la variable suefio), defecto fisico previo
del conductor y estado del vehiculo.

Por otro lado, para poder trabajar con estas variables aplicando la metodologia SOM, ha sido
necesario llevar a cabo un proceso de transformacién de los valores de las mismas de forma
que éstas pasasen de ser categoricas a numéricas. Por convenio, se adoptoé el valor de 0 para
indicar que dicha infraccién o condicion no estaba presente y el valor de 2 para indicar justo
lo contrario. Adicionalmente, se ha utilizado el valor intermedio de 0,25 para indicar que se
ignora si esta presente o no dicha infraccion. Para tomar este valor, se ha partido de dos
hipotesis: (a) el mismo tendria que estar comprendido entre 0 6 2, dado que su categoria es
intermedia a las otras dos y (b) si este valor esta indicado como “Se ignora” es mas probable
gue sea porgue no estuviese presente, por lo que debe asignarse un valor mas cercano al 0.
Para validar esta cuestion se realizé un andlisis de sensibilidad de los mapas SOM para
distintos valores (comprendidos entre 0,25 y 1) para los casos en los que el valor de una o
mas variables era desconocido. Los resultados obtenidos, que no son mostrados aqui por no
ser objeto de esta publicacion, demostraron que no era significativa la eleccién de este valor
de entre todos los valores probados. Por tanto, basandonos en las hipétesis planteadas, se
escogioé el valor de 0,25 para los casos en los que se desconocia el valor de la variable. Mas
informacién puede encontrarse en Sanjurjo-de-No et al. (2021).

Como se ha indicado anteriormente, la metodologia empleada para llevar a cabo esta
investigacion es el método cluster conocido como Self-Organizing Maps (SOM).

Self-Organizing map es una técnica de aprendizaje no supervisado que fue desarrollada por
Kohonen (1990) y forma parte de las técnicas de Machine Learning. El proposito de SOM es
representar datos que, originalmente estan en un espacio multidimensional, en un espacio de
dimension mas reducida (tipicamente 2 6 3 dimensiones), pero manteniendo la estructura
topoldgica original de los datos. Asi, conductores que por sus caracteristicas estuviesen
cercanos en el espacio original, deberian seguir estando cercanos en el espacio proyectado.
Como sefialan algunos autores como Liu, P. (2009), Kohonen, T. (2013), Kohonen, T. (1998)
o0 Lagus, K. (2002), esto supone una importante ventaja del SOM con respecto a otros
métodos de cluster, dado que permite la visualizacion de las nubes de puntos generadas por
la proyeccion de los datos.
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En la presente investigacion, la metodologia SOM permite realizar un analisis conjunto de las
8 variables anteriormente seleccionadas. De esta forma, se realiza un analisis conjunto de los
conductores en el espacio original de 8 dimensiones el cual es proyectado sobre el espacio
de 2 dimensiones, pero manteniendo la topologia original de los datos de los conductores.
Esto tiene por objetivo ayudar a identificar patrones de comportamiento entre los conductores
en funcion de las infracciones que estos pueden o no haber cometido, lo que permitira arrojar
luz sobre la responsabilidad de los mismos. Ademas, al apoyar la asignacion de
responsabilidad con esta metodologia se esta proporcionando mas informacién acerca de
como son los datos de manera multivariante, dado que se tiene en cuenta la distancia conjunta
de todas las variables. Esto hace que el proceso de asignacion de responsabilidad sea menos
radical, esperando con esto que la asignacion sea mas precisa.

DESARROLLO

El mapa SOM de infracciones sobre el que se reparten los 145.904 conductores de la base
de datos es el que se muestra en la Figura 1. Este mapa esta dividido en 25 clusters o nodos
(dimension 5x5), donde cada uno alberga el nUmero de conductores que se indica en negro
en la parte superior de cada claster. En rojo, se indica el nUmero del claster en cuestion. Asi,
por ejemplo, el clister 15 contiene un total de 30.729 conductores, mientras que en el cllster
23 no hay ningun conductor. Un andlisis mas detallado puede encontrarse en Sanjurjo-de-No
et al. (2021).

B Defecto fisico [ Inf Velocidad
[0 AlcoholDrogas [l Inf. Administr.
[0 Enferm. Sabita g Inf Conductor
O O

Sueiio Defecto Veh.

Figura 1. Mapa SOM de infracciones

En cada cluster es posible visualizar las caracteristicas de los conductores en el espacio
proyectado de 2 dimensiones, cuando originalmente estaban en el espacio de 8 dimensiones
(una dimensioén por cada variable introducida en el SOM). Cada uno de los vectores de colores
gue se muestran en cada cluster indica el valor promedio de la variable que representan para
todos los conductores que han sido asignados a ese cluster. En la Tabla 1 se indica
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numéricamente dicho valor promedio para cada una de las variables en cada uno de los
clusters en los que hay algun conductor asignado.

Defecto fisico  AlcoholDrogas Enfermedad stbita Suefio/Cansancio  Inf Velocidad Infr. Administrativa  Inf Conductor Defecto del vehiculo
Cluster 1 2 0.02 0.02 0.02 0.09 0 0
Cluster2 0.10 0.10 0.05 0.06 0.33
Cluster 3 0.22 0 0 0 0.25
Cluster 4 0 0 0 0 0.03
Cluster 5 0 0 0 0 0
Cluster 6 0.09 0.02 0.02 0.02 0.07
Cluster 7 0.02 0.03 0.03 0.07 2
Cluster § 0.10 0.24 0.27 0.29 0.03
Cluster 9 0.17 2 0 0 0.18
Cluster 11 0.07 0.07 0.07 0.08
Cluster 12 0.13 0.05 0.06 0.08
Cluster 14 0.09 0.25 0.26 0.25
Cluster 15 0 0 0 0
Cluster 16 0.02 0.04 0.04 0.04
Cluster 18 0.03
Cluster 19 0.07
Cluster 20 0
Cluster 21 0.00
Cluster 22 0.03
Cluster 24 0.25
Cluster 25 2
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Tabla 1. Valor promedio de cada variable en cada clister

Variables importantes en la asignacidon de responsabilidad

En este apartado se realiza un andlisis de las variables introducidas en el SOM con el objetivo
de determinar cuales son aquellas que mejor identifican a los grupos o clusters de conductores
del SOM. Se debe llegar a una soluciéon de compromiso entre usar un nimero excesivo de
variables para realizar la asignhacién de responsabilidad y tener en cuenta el suficiente nimero
de variables para la identificacibn de los grupos de conductores responsables y no
responsables de forma que se pierda la menor cantidad posible de informacion.

En la Tabla 1y Figura 1 puede observarse que la variable que mejor divide a los conductores
en dos grupos es la infracciébn del conductor, dado que, entre todos los cllisters con
conductores asignados, esta variable siempre adopta valor 0 6 2 y no un valor intermedio
entre estos. Por tanto, se trata de la variable que mejor define la responsabilidad de los
conductores. Ademas, se observa que la infraccion de velocidad es una variable también
relevante en la agrupacién de los conductores en diferentes clisters y, al igual que la
infracciéon del conductor, mide comportamientos de conduccion peligrosos. Por tanto, esta
variable también deberia ser considerada en el proceso de asignacion de responsabilidad.

La variable defecto fisico previo aparece solo en los clisters 1y 25 del mapa, lo que hace
pensar que no es significativa en la responsabilidad de los conductores. Los defectos fisicos
de los conductores son principalmente defectos de vision y audicion y estos defectos estan
relacionados con la edad de los conductores (Sanjurjo-de-No et al.,, 2020) y hay
investigaciones, como la realizada por Sagar et al. (2020), que indican que los conductores
mayores tienen mas probabilidad de ser responsables en un accidente que los conductores
pertenecientes a otras franjas de edad. Esta variable deberia, por tanto, ser sometida a
andlisis futuros que evallen mas profundamente su grado de influencia sobre la
responsabilidad del conductor.

Por otro lado, se observa que las variables denominadas “Estado del vehiculo” y “Sueno”
aparecen de manera aislada en muy pocos casos o0 aparecen combinadas con otras variables,
como la infraccién del conductor, que ya por si sola permitia clasificar a los conductores. Por
lo que, se considera que estas variables podrian no ser tenidas en cuenta en el proceso de
asignacion de responsabilidad.
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En relacién con las infracciones administrativas, se considera que, presumiblemente, la Unica
infraccion de este tipo que podria ser relevante sobre la responsabilidad es no haber pasado
la Inspeccién Técnica Reglamentaria del Vehiculo (ITV) cuando esta va unida a un mal estado
de dicho vehiculo. Sin embargo, no se ha identificado ningin clister en los que ambas
variables aparezcan simultaneamente. Por tanto, se consideran poco relevantes a la hora de
realizar la asignacion de responsabilidad.

Finalmente, en relacion a la variable “Enfermedad subita”, es importante senalar que en la
base de datos de accidentes no se especifica el tipo de enfermedad subita sufrida por el
conductor que la padece, lo que facilitaria su tratamiento. Esta variable no aparece por si sola
en muchos de los clusters, por lo que podriamos no considerarla en el modelo. Sin embargo,
teniendo en cuenta que las enfermedades subitas se definen como aquellas que aparecen sin
ser esperadas y normalmente hacen perder las facultades normales de la persona que las
padece (desmayo, ataque de ansiedad, infarto, etc), podriamos considerar que puede afectar
a la probabilidad de que un conductor que la padezca pueda ser responsable de un accidente
de trafico. Por esta razén, analisis adicionales también deberian llevarse a cabo en relacion a
esta variable para determinar el grado de influencia de la misma sobre la responsabilidad de
los conductores.

En la Tabla 2 se muestran finalmente las variables consideradas mas importantes para
realizar la asignacion de responsabilidad.

Variables mas influyentes Variables menos influyentes Relevancia desconocida en

en la asignacion de en la asignacion de el proceso de asignacion de
responsabilidad responsabilidad responsabilidad
Infraccion del conductor Infraccion administrativa Defecto fisico previo
Infraccion de velocidad Suefio Enfermedad sibita

Consumo de alcohol/drogas Estado del vehiculo

Tabla 2. Variables més relevantes para la asignacion de responsabilidad con mapas SOM
Propuesta de asignacion de responsabilidad en base al SOM

En este apartado se realiza el andlisis del mapa SOM anteriormente creado desde el punto
de vista de la responsabilidad de los conductores. Para ello, se tratara de identificar el perfil
de cada uno de los conductores en funcion del clUster al que estos pertenezcan.

Como puede observarse en la Figura 2, es posible establecer una frontera en el mapa, por
criterio experto, en funcién de la combinacién de variables que aparece en cada uno de los
clusters. Esta frontera divide el mapa en dos regiones: potencialmente responsables y
potencialmente no responsables.

En la regién superior (Potencialmente responsables) se localizan todos aquellos conductores
gue han cometido una o mdltiples infracciones o presentan condiciones desfavorables para la
conduccién. Se considera que estos conductores son responsables, dado que el perfil de
infracciones presentes en esta zona del mapa.

Por otro lado, en la region inferior del mapa (Potencialmente no responsables) se encuentran
los conductores que con seguridad no han sido responsables (en el cluster 5) y aquellos
conductores que habria que analizar en profundidad junto con el otro conductor del accidente,
con el objetivo de determinar si es posible la clasificacion de los mismos.
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B Defecto fisico O Inf. Velocidad
[0 Alcohol/Drogas [ Inf Administr.
1 Enferm. Sibita g Inf Conductor
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€nle-da]me nte no responsables

Figura 2. Mapa SOM de infracciones con la frontera de separacion de regiones

El analisis conjunto de las parejas de conductores implicados en un mismo accidente dio lugar
a la identificacion de varias casuisticas posibles: (I) Responsable / No Responsable: Si un
conductor esta situado en la parte superior del mapa y el otro conductor con el que tuvo el
accidente esta situado en la parte inferior del mapa (establecido por la frontera), entonces el
primer conductor podria considerarse responsable del accidente, mientras que el segundo
seria considerado como no responsable; (lI) Responsable / Responsable: Si ambos
conductores estan situados en la parte superior del mapa de acuerdo con la frontera
establecida, entonces ambos podrian considerarse responsables y, por lo tanto, no se
tendrian en cuenta en el analisis; (III) No responsable / No responsable: Siambos conductores
implicados en un mismo accidente estan en el clister 5, entonces los dos podrian ser
considerados no responsables y, por lo tanto, podrian no ser tenidos en cuenta en el posterior
andlisis; Y (IV) Casos de Analisis: Si ambos conductores estan en la parte inferior del mapa
de acuerdo con la frontera establecida y, al menos uno de ellos en un cluster diferente al 5,
entonces habria que realizar andlisis adicionales para determinar si es posible saber cual de
ellos podria haber sido el responsable del accidente.

En la Tabla 3, se muestra el reparto de conductores en cada una de estas categorias y, puede
observarse como, a partir de la interpretacién del mapa SOM, podrian llegarse a clasificar un
total de 83,76% de los conductores en Responsable / No responsable.
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Numero de conductores %o
Eesponsable / No responsable 122 208 83.76%
EResponsable / Responsable 7.626 5.23%
No responsable / Mo responsable 2014 1.38%
Casos de Analisis 14.056 9.63%
TOTAL 145904 100%

Tabla 3. Clasificacién de los conductores con mapas SOM

Los resultados obtenidos usando los mapas SOM para realizar la asignaciéon de
responsabilidad fueron comparados con los resultados obtenidos cuando dicha asignacion se
hace teniendo en cuenta Unicamente la infraccion del conductor y la de velocidad, que son las
variables mas comunmente utilizadas para realizar esta asignacion. En este caso, se
considera que un conductor es responsable si ha cometido infraccion del conductor y/o de
velocidad y no serd responsable en caso contrario.

Los resultados son los que se muestran en la Tabla 4, donde se observa que se logra clasificar
al 72,47% de los conductores.

Por tanto, realizando la asignacién de responsabilidad utilizando la metodologia SOM
logramos rescatar a un mayor niumero de conductores para el andlisis posterior. Ademas,
tiene en cuenta una mayor cantidad de variables a la hora de realizar dicha asignacioén. Por lo
que se espera que la calidad de la misma sea mayor.

Numero de conductores %o
Eesponsable / No responsable 105736 T7247%
Responsable / Responsable 7.706 5.28%
No responsable / No responsable 13.098 8.98%
Casos de Analisis 19 364 13.27%
TOTAL 145904 100%

Tabla 4. Clasificacion de los conductores en funcion sélo de las infracciones del conductor y de velocidad
(método tradicional)

CONCLUSIONES

En esta investigacion se propone el uso de la metodologia Self-Organizing Maps (SOM) de
cluster como herramienta alternativa de ayuda para la asignacién de responsabilidades. Con
el SOM es posible identificar diferentes patrones en los conductores en relacién a las
infracciones que estos han cometido. Esto permite, en primer lugar, identificar las variables
mas y menos relevantes para llevar a cabo la asignacion de responsabilidad y, en segundo
lugar, nos serviran como herramienta de ayuda para llevar a cabo el proceso de asignacion
de responsabilidad.

Asi, se ha observado que las variables mas relevantes a la hora de asignar la responsabilidad
son la infraccién del conductor, la infraccién de velocidad y también el consumo de alcohol y/o
drogas.

Finalmente, la distribucion de los conductores en el mapa SOM permite ayudar en la
identificacion de la responsabilidad de los conductores, clasificando a un 11,29% mas de los
conductores que con la asignacion tradicional que, fundamentalmente, tiene en cuenta solo
las infracciones del conductor y las de velocidad. Por tanto, ademas de conseguir una mayor
clasificacion de los conductores aplicando la metodologia SOM, se esta considerando, de
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manera multivariante, un mayor nimero de variables, por lo que se espera que la calidad de
la clasificacion sea mayor.
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RESUMEN

Las variables de ingreso a la educacion superior en México han sido poco estudiadas desde
una perspectiva econométrica. La carrera en Medicina Humana al ser una profesion muy
demandada y con pocos espacios en las universidades publicas en México, es un ejemplo de
que, en el proceso de ingreso, hay variables que pueden incidir en los resultados. Esta
investigacion tuvo por objeto identificar variables en el ingreso a la carrera de medicina de la
Universidad Autonoma de Nayarit en el contexto de la contingencia sanitaria por virus SARS-
Cov-2. Se encontrd a partir de la aplicacion de un modelo de regresion logistica multinomial
que las variables que influyeron mayormente fueron el promedio de bachillerato y la
escolaridad maxima de los padres, teniendo mejores resultados en el proceso de seleccién
aquellos estudiantes con promedios de bachillerato altos y con un grado de estudio minimo
de licenciatura de los padres. Se concluyé que aplicar un modelo de regresion logistica
multinomial es adecuado, pero se deben incluir otras variables de estudio para una mayor
comprension del fenémeno; y, que, a partir del estudio, se pueden tomar decisiones para
fortalecer el ingreso desde la universidad, a través de programas vinculados con el
bachillerato.

Palabras Clave: Variables de ingreso al nivel superior, Médico cirujano, contingencia
sanitaria.
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INTRODUCCION

La contingencia sanitaria por el virus SARS- Cov2 en el mundo dejé ver claramente las
brechas sociales existentes dentro del sistema educativo en el mundo. México no fue la
excepcion y los diferentes niveles educativos se sometieron a cambios necesarios.

El proceso de ingreso al nivel superior sufri6 cambios importantes. De manera interna, dentro
de la universidad se adaptaron los criterios de seleccion; y, de manera externa, los estudiantes
traian experiencias de aprendizajes diversas y condiciones sociales que permearon en su
resultado de ingreso.

Esta investigacion es un andlisis de variables seleccionadas relacionadas con el ingreso a la
carrera de Médico Cirujano de la Universidad Autdbnoma de Nayarit basado en un ejercicio
econométrico utilizando una regresién logistica multinomial. Se presenta en sus resultados
las variables significativas en el objeto de estudio.

METODOLOGIA

Para el desarrollo de este trabajo se tomé la base de datos de aceptados al Programa
Académico (PA) de Médico Cirujano en el proceso de ingreso de agosto de 2020. Esta base
de datos es realizada por la Direcciébn de Seguimiento Académico de Estudiantes,
correspondiente a la Secretaria Académica quien es la que lleva el proceso de ingreso de
estudiantes a nivel superior de la Universidad Autbnoma de Nayarit.

Esta base de datos es construida a partir del cuestionario que cada estudiante llena a su
ingreso para poder acceder a su registro CENEVAL que conlleva la aplicacion del examen.
Dicho cuestionario es muy extenso y a partir de este se realizan informes para caracterizar a
los aspirantes que es parte de una actividad prioritaria dentro de la universidad.

Es importante mencionar que el total de estudiantes registrados al PA de Medicina en dicha
base de datos es de 1349. Este total se sometié a una segunda fase en donde lograron ser
aceptados 157, para finalmente terminar en un total de 164 inscritos (tomando en cuenta el
programa de Apoyo Adicional).

La base de datos contempla las variables género, promedio de bachillerato, nivel maximo de
estudios de los padres, régimen de sostenimiento del bachillerato, apoyo en la guia de estudio
y estatus. La base de datos se analizé con el programa Statistical Package for the Social
Sciences (SPSS) y el programa EViews.

Ademas de la estadistica descriptiva para generar un panorama general sobre la poblacién
estudiada, también se utiliz6 una regresion logistica multinomial debido a que las variables
utilizadas son politdmicas.

Como todo fendbmeno educativo, la complejidad de la realidad a partir de su representacion
en los sujetos puede carecer de objetividad de los datos; por ello, fue que se decidié utilizar
este modelo para tratar de analizar el fenébmeno del ingreso a la carrera de Médico Cirujano
de la UAN ante la alta demanda y el bajo nimero de espacios.

DESARROLLO

Contexto del fendmeno estudiado

El ingreso a la Educacion Superior en México es un fenédmeno social que ha adquirido mayor
importancia en los ultimos afios. Como ocurre en muchos paises del mundo, la demanda a la
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educacion superior rebasa los espacios disponibles dentro de ella. De acuerdo con la
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economico (2019), “actualmente los
programas de salud y bienestar también son relativamente comunes (10.1% frente a 13% del
promedio de la OCDE)”; sin embargo, la diferencia entre la oferta de espacios y la demanda
de estos, est4 aun mas marcada.

En este contexto, las presiones sociales a favor de incrementar la cobertura en educacién
superior han producido un gran incremento en el nimero de estudiantes. En el afio 2015, se
reportaban 126.296 jovenes estudiantes de medicina; de los cuales concluyeron los estudios
14.781 y finalmente se titularon 13.081.

En el momento actual, existen aproximadamente 165 escuelas o facultades de medicina en
el pais y continian abriéndose nuevas escuelas privadas las cuales vienen a restar espacios
clinicos a las escuelas publicas. “Se estima que actualmente, en el sistema de educacién en
México, hay 10,7 graduados de medicina por cada 100,000 habitantes, no muy lejano de la
media de 12,1 graduados en la OCDE” (Ledn, R., Lara, V., Abreu, L., 2018).

Sin embargo, aunque aparentemente las cifras son altas, la realidad es que, en las
universidades publicas, los espacios al programa académico de Medicina siempre son
limitados para la demanda que se tiene. Y es que, la autonomia de cada uno de los estados
en México permite la toma de decisiones sobre la forma de organizar la educacion de la
medicina en su territorio. Por lo cual, cada estado puede definir cuantas escuelas de medicina
pueden funcionar en su territorio (Pierdant, G. y Grimaldo, J., 2013).

En el caso del Estado de Nayarit, actualmente la Universidad Autdnoma de Nayarit es quien
oferta la carrera de Médico Cirujano. Sin embargo, el Instituto Universitario de Ciencias
Médicas y Humanisticas de Nayarit (institucion educativa privada), ha sido una alternativa
para quienes no logran ingresar a la UAN, ofreciendo la carrera de Medicina General Interna.
Por su parte, la Universidad Autbnoma de Nayarit, se apega a la normatividad de la Secretaria
de Salud de Nayarit, en cuanto al limite de espacios — cama, que aseguren a los egresados
del programa un espacio para su residencia.

El hecho es que, a pesar de los esfuerzos por incrementar la calidad educativa de las
universidades, esto no deriva en mas espacios educativos. Como menciona Guzman, C. y
Serrano, O. (2011), se ha agudizado el problema de la desigualdad de oportunidades para
ingresar al nivel superior en el mundo; aunado a esta situacion debemos tener en cuenta la
contingencia sanitaria por el virus SARS- Cov2, que contribuydé a agudizar ain mas las
brechas sociales correspondientes al ingreso a la educacion superior.

Por lo anterior, como afirma Ramirez, L. (2019), las universidades publicas no logran cubrir la
demanda de la poblacién en edad escolar. Como menciona Alcantara, A. y Villa, L. (2014),
inherente a la expansion de la matricula de la educacion superior en Latinoamérica, es
desigual por las brechas sociales de la poblacién. Por ello, los programas de Medicina en
México no son para todos ya que socialmente es sindnimo de estatus que se traduce en otras
variables socioeconémicas que los distingue.

Es por ello que este trabajo presenta un analisis sobre algunas variables que pueden ayudar
a explicar quienes ingresan o no a este tipo de programas educativos bajo el contexto de la
contingencia sanitaria por el virus SARS- Cov2.

Es necesario precisar que, desafortunadamente, existe un estado del arte muy limitado sobre
factores que inciden en el ingreso al nivel superior. Generalmente es mayormente estudiado
la permanencia, que el ingreso. Sin embargo, ambas comparten elementos que puede ayudar
a explicar el fenébmeno. Variables como el género, la situacién econdémica, el capital cultural
familiar, el promedio de bachillerato, entre otros, son las mas utilizadas para explicar
fenbmenos en el area educativa.
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El presente trabajo se enfoca en determinar relaciones de variables que son significantes en
el proceso de ingreso a la educacion superior, especificamente al programa de Médico
Cirujano de la Universidad Autonoma de Nayarit en el proceso de ingreso de agosto de 2020.

El ingreso al programa de Médico Cirujano en la Universidad Autbnoma de Nayarit

La Universidad Auténoma de Nayarit alberga al mayor nimero de estudiantes de nuevo
ingreso al afio en el Estado de Nayarit. En este sentido, el programa de Médico Cirujano es el
gue méas demanda tiene en cada periodo de ingreso.

En cuanto a los aceptados, es de notar que el numero de aceptados en promedio es de 166
aspirantes incluyendo el programa de Apoyo Adicional efectuado por instancias internas como
un beneficio para docentes y personal administrativo de la institucion.

Ademas, el nUmero de aspirantes al programa cada afio oscila entre los 1300 y 1500. Sin
embargo, es importante mencionar que, a pesar de los esfuerzos por abrir espacios para
matricula, se ve una diferencia significativa entre la demanda y la oferta. Por esta razén, surge
el interés por estudiar el fendmeno desde una vision econométrica.

La aplicacién de un modelo econométrico puede aportar una vision diferente del fenébmeno
estudiado y dar elementos para la toma de decisiones. Lo importante es poder identificar a
partir de variables ya dadas cudl es la que tiene una mayor significancia en el ingreso a este
programa.

El objetivo de este trabajo fue identificar variables con una significancia en el ingreso al
programa de Médico Cirujano de la Universidad Autbnoma de Nayarit considerando la
pandemia como una causa probable del movimiento de las variables de ingreso a la educacion
superior.

Resultados del analisis

Como primer paso realizamos la tabla de distribucion de frecuencias para observar las
caracteristicas generales de nuestra base. El total de observaciones fueron de 1349 en donde
un 61% fueron mujeres y el resto hombres. Cabe mencionar que en el resultado final de los
193 con el estatus “inscritos”, 112 fueron mujeres; es decir, un 58% del total. Y es que, como
menciona Cortez, A. et al. (2004), el acceso a las escuelas de medicina en la cultura occidental
no representa problema para la mujer, ya que aproximadamente 50% de los alumnos que
ingresan a las escuelas de medicina son mujeres, semejante a lo que sucede en otras carreras
consideradas previamente exclusivas para el sexo masculino.

Asi también, el nivel maximo de estudio de los padres del aspirante fue de educacion
obligatoria que implica la Educacién Basica y Media Superior con un 57.1%. De ahi, con un
42.3% se encuentran los padres con nivel licenciatura; y, con un porcentaje debajo del 1% se
encuentran dos extremos de la trayectoria escolar: padres analfabetos y padres con posgrado.

Esta variable nos da una imagen muy interesante sobre el capital cultural que posiblemente
el aspirante tenga. Si bien, como menciona Robledo, P., Garcia, J. y Diez, C. (2009), la
colaboracion de la familia en tareas educativas produce efectos positivos, no soélo para el
alumno, mejorando su rendimiento, potenciando en él el desarrollo de actitudes positivas
hacia el colegio, la adquisicion de habitos regulares de estudio o la mejora de su autoestima,
sino también para los padres, al contribuir al aumento de su conocimiento sobre el desarrollo
y la educacion de los hijos, al incremento del nimero de interacciones de calidad con el centro
educativo a la consecucién de un desarrollo mas ajustado de su autoestima parental. Es por
ello, que se podria esperar que esta variable pueda aproximar un mejor entendimiento sobre
el fenomeno.
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Por otra parte, en cuanto al uso de la guia CENEVAL proporcionada dentro del proceso de
admisién, se encontrd que el 58.9% admitio utilizarla. Esto es importante destacarlo porque
esta herramienta tiene la finalidad de acercar al estudiante a la estructura y forma en como
debe ser contestado el examen. Y, aunque el contenido de la guia no es precisamente el
examen original, no deja de ser una herramienta que podria posibilitar un mejor entendimiento
y aprovechamiento de los tiempos para resolver el examen.

Sobre la variable promedio de bachillerato se observa que los promedios con la categoria
“baja” marcados con un “0” equivalen a un 13.6%. Por el contrario, el grueso del porcentaje
de esta variable se encuentra en los promedios de entre 8 y 10 que es un promedio “alto”
marcado como “1”. En este contexto se esperaria que fueran quienes pudieran estar entre los
aceptados. Es importante destacar que el promedio de bachillerato es el segundo criterio que
se tomo en cuenta para el ingreso al programa académico de Médico Cirujano, por lo que es
una variable fuerte de la que se plantea una alta significancia para el ingreso.

Finalmente, se observa como de 1349 aspirantes, el total en estatus 1 (inscritos) fue solo del
14.3%. claramente se observa un problema de cobertura educativa que mas adelante se
abordaré en el analisis.

De acuerdo con el andlisis descriptivo de los datos, el efecto de las variables género, promedio
de bachillerato, escolaridad de los padres, régimen del bachillerato y apoyo en la guia
CENEVAL fueron elegidas para este andlisis por los supuestos que tedricamente se tienen
sobre ellas en la influencia en el area académica y en un proceso de ingreso al nivel superior.

De acuerdo con los datos, la Unica variable que presenta una significancia alta con el estatus
(inscritos/aceptados), fue la de promedio de bachillerato con una correlacion de Pearson de
.076. Los términos relacion o asociacion son equivalentes y se usan para designar aquella
area de la estadistica en la que se evalla la covariacion entre al menos dos variables
(Hernandez, J. et al. 2018). Partiendo de este supuesto, podemos inferir que el promedio de
bachillerato tiene una relacién o asociacion con la probabilidad de ser aceptado en el nivel
superior.

Lo anterior si lo comparamos con las situaciones problematicas que trajo la contingencia
sanitaria, se puede suponer que los resultados del bachillerato se vieron afectados por las
condiciones en las cuales se tuvo que adaptar el sistema educativo mexicano a un modelo
virtual. De ahi que, los estudiantes que no lograron adaptarse al cambio o sus condiciones
eran limitadas, posiblemente influye en un resultado académico.

Ya en su conjunto, se observa que la variable dependiente estatus y la variable independiente
promedio de bachillerato, son las que muestran visualmente un mayor comportamiento.
Ahora bien, para ampliar el analisis, se decidi6 jugar con las variables a fin de poder observar
que comportamiento tenian de manera individual mediante el sistema EViews.

Los resultados arrojaron lo siguiente:

1. Se observa que el género define una probabilidad del 7% de ser aceptado.

2. Se observa que el promedio de bachillerato define una probabilidad del 41% de ser
aceptado.

3. Se observa que la escolaridad maxima de los padres define una probabilidad del 25%
de ser aceptado.

4. Se observa que estudiar la guia CENEVAL define una probabilidad del 11% de ser
aceptado.

Hasta este momento el modelo Probit se habia utilizado como herramienta para un mejor
entendimiento de las variables y poder visualizar cudl de ellas resultaba mas benéfico para el
modelo; sin embargo, para realizar el analisis final se decidi6 utilizar una Regresion Logistica
Multinomial con el total de variables debido a que se hicieron pruebas quitando algunas
variables independientes pero el modelo sigui6é dando resultados bajos.
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En este caso, la variable dependiente fue la variable “Estatus”, que representa el ser aceptado
o rechazado en el programa de Médico Cirujano. Mientras que las covariables o variables
independientes, fueron el género, la escolaridad maxima de los padres, el apoyo en la guia
CENEVAL y el promedio de bachillerato.

En una radiografia general, es evidente que existe una falta de cobertura para la alta demanda
que la carrera de Médico Cirujano tiene en la Universidad Autdbnoma de Nayarit; y, aunque las
politicas de la Secretaria de Salud son muy claras en la determinacién de espacios en
hospitales para estudiantes del area de la salud, lo cierto es que hay un 85.7 % de aspirantes
que se quedaron fuera en el 2020.

De acuerdo con el resultado, es necesario contemplar otras variables del fenomeno que
ayuden a encontrar posibles relaciones significativas con referencia al ingreso a la educacién
superior. Otros autores sugieren los factores socioecondmicos como una posible explicacion.

En cuanto a las pruebas de raz6n de verosimilitud, se encontré que el promedio de bachillerato
es el que alcanza un nivel mas alto de significancia con un .003. Y aunque de acuerdo con la
regla de significancia, estudiar la guia de CENEVAL se aproxima a un resultado esperado.

Hasta este punto, se constata que el modelo propuesto a partir de las variables seleccionadas
para la explicacion de posibles relaciones o significancias entre ellas tiene un nivel de
explicaciéon bajo. Sin embargo, esto ayudoé a considerar que la variable que mas incide en la
poblacion estudiada es el promedio de bachillerato. Como se mencioné en el analisis
descriptivo por cada variable, el promedio de bachillerato tuvo un 86.4% de nivel “alto”.

Ahora bien, en cuanto a prondsticos, se muestran datos muy interesantes. Por ejemplo, el
modelo explica casos particulares que en teoria supone que una combinacién de variables
que conllevan un resultado negativo seria:

1. Promedio bajo.
2. No estudiar la guia CENEVAL.
3. Padres analfabetos.

Sin embargo, como ya se demostré en el presente andlisis las relaciones de significancia
esperadas no fueron las esperadas. La explicacion se reduce a que al trabajar con personas
hay un mundo de combinaciones y relaciones entre muchas variables y factores que inciden
en un resultado. Para el caso del ingreso a la educacion superior, las posibilidades son muy
variadas ya que todo giraria de acuerdo con el contexto y a la relacion del sujeto con él.

CONCLUSIONES

La demanda al programa de Médico Cirujano en la Universidad Autbnoma de Nayarit afio con
afo sigue creciendo, no asi los espacios para matricula. En este sentido existe un problema
de cobertura debido a que las politicas institucionales condicionan estos espacios y, por ende,
muchos aspirantes se quedan en el camino; mas adn, en una situacion de contingencia como
la vivida mundialmente por el virus SARS Cov- 2.

Existe la necesidad entonces de revisar estas politicas y repensar el papel del Médico dentro
de una sociedad que mas alla de reflejar un estado saludable, muestra una sociedad enferma
gue necesita de un mayor nimero de médicos para su atencién considerando las nuevas
condiciones en salud que la sociedad necesita a partir de la nueva normalidad.

Aplicar un modelo de regresion logistica multinomial es adecuado para el fendmeno
estudiado; sin embargo, es necesario incluir otras variables para obtener un resultado

52



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

definitivo que ayude a comprender el ingreso a este programa, debido a que los fendmenos
sociales presentan una complejidad que va més alla de probabilidades. En el caso del ingreso
a la Educacién Superior, muchas variables se hacen presentes en el andlisis. En este trabajo
solo se tomd las variables de género, el promedio de bachillerato, si se estudié la guia
CENEVAL vy el nivel de estudios maximo de sus padres. En general si se encontraron
relaciones en todas, pero Unicamente el promedio de bachillerato result6 la variable con una
mayor significancia con relacién al estatus (ingreso) al programa académico de Médico
Cirujano. Y, aungue no fue significativo el género, un dato interesante es que mas de la mitad
fueron mujeres con el 58% del total de inscritos.

Este estudio permiti6 visualizar la importancia que tuvo el promedio para el ingreso a la carrera
de Médico cirujano, el cual se vio afectado ya que los estudiantes cambiaron drasticamente
la modalidad de estudio del trabajo presencial a uno a distancia, afectando su desempefio
escolar y finalmente sus calificaciones.

Ademas, la pandemia orillé a la institucion a tomar decisiones con respecto al proceso de
ingreso adaptandolo a las nuevas condiciones y que no afectara al proceso o el ingreso de
los estudiantes, quienes como ya se detall6 anteriormente tienen pocas probabilidades de
ingresar por los numeros reducidos de espacios.

Los prondésticos del modelo fueron muy variados, pero se destaca que tener un promedio bajo,
no estudiar la guia CENEVAL vy tener padres sin ningun nivel de estudio, si marca una
diferencia en el resultado del ingreso, el cual como se explicé pudo agudizarse ante la
contingencia sanitaria.

Finalmente, el estado del arte sobre factores o variables que condicionan el ingreso a la
educaciéon superior es muy limitado. Generalmente se enfocan los estudios sobre las
trayectorias escolares y el impacto de las variables en el rendimiento académico. Por lo tanto,
se deja este estudio como una linea guia para proximos andlisis.
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RESUMEN

El trabajo realiza un analisis inteligente descriptivo, utilizando técnicas de Mineria de Datos.
Se seleccionaron algunas variables que evidencian las pautas asociadas al Exito Académico
de las cursadas de los alumnos de la carrera de Ingenieria Industrial de la Facultad de
Ingenieria - UNJu. Para realizar dicho andlisis y obtener algunos resultados de las cursadas
antes mencionadas. Operando para ello, con algunas tablas de la Base de Datos académica
generada por el sistema SIU Guarani desde el afio 2000 al afio 2018. La metodologia utilizada
para el presente trabajo es la KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos), que
consta de cinco etapas, que, basicamente un proceso para el procesamiento y analisis de los
datos, que nos permitieron obtener los resultados mencionados.

Palabras Clave: Exito académico, Analisis Descriptivo, Andlisis Predictivo, Mineria de
datos, Base de datos académica.
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INTRODUCCION

La permanencia y la graduaciéon de los estudiantes suele ser una problemética relevante
compartida por la mayoria de los sistemas universitarios e instituciones que lo componen. De
acuerdo al nivel alcanzado en sus indicadores se constituye en condicion de existencia o
desapariciéon de aquellas universidades que dependen en forma casi exclusiva de su
matricula, como es el caso de las universidades privadas, o de condicionamiento
presupuestario en el caso de las universidades estatales (Lattuada, 2017).

El rendimiento académico es un fenédmeno complejo que suele abordarse en las universidades
desde distintos indicadores. Con frecuencia se consideran las calificaciones promedio
obtenidas en distintos periodos de la estancia en la universidad, tasas de aprobacién de
materias y créditos, tasas de retencidon-desercion, tasas de graduacion, periodos de
graduaciéon respecto de planes de estudio (Sanchez & Chinchilla Brenes, 2005). Estos
indicadores son relativamente sencillos de calcular y medir, dado que se basan en recuentos
estadisticos, y los informes y reportes que se arman en base a estos nimeros solo reflejan
una parte de la historia, la que la estadistica descriptiva puede analizar (Fernandez, Sanchez,
Cérdoba, & Largo, 2002).

Ahora bien, si el nUmero de estudiantes que egresan cada afio de una universidad fuera el
indicador mas relevante para estimar la calidad de una universidad, seria deseable no solo
identificar las causas que influyen en la desercién de los estudiantes sino también identificar
las causas que determinan que a un estudiante le demande mayor o menor cantidad de afios
finalizar dicha carrera, ya sea una carrera de grado o pregrado. Por ello existen modelos,
técnicas y herramientas avanzadas que emplean Inteligencia Artificial para poder identificar
patrones y tendencias en los datos analizados (Wang, Rudin, Wagner, & Sevieri, 2015), del
mismo modo estos modelos pueden realizar predicciones o pronosticos partiendo del analisis
datos historicos, lo que se conoce comunmente como Aprendizaje Automatico o Machine
Learning (Witten, Frank, Hall, & Pal, 2016).

El mecanismo que emplea el Machine Learning es muy sencillo, a partir de un conjunto de
datos se realiza una division del mismo en tres grupos, uno de entrenamiento, uno de prueba
y uno de evaluacion. El conjunto de datos de entrenamiento es empleado por el
modelo/algoritmo que se desee entrenar, esto es, el modelo aprende la l6gica de los datos
para realizar predicciones, para clasificar o agrupar datos, el modelo se ajusta a los datos. El
conjunto de prueba sirve para testear y ajustar el modelo disefiado. Por ultimo, el conjunto de
datos de validacién es empleado para obtener indicadores de la eficiencia del modelo
planteado. Una vez ajustado y validado el modelo, el mismo es utilizado con datos nuevos y
desconocidos para obtener “nuevo conocimiento”.

Una ventaja adicional de este tipo de analisis serviria para producir visualizaciones y
representaciones de informacién con técnicas novedosas que permiten encontrar nuevas
relaciones e informacion a partir de dichas representaciones. Para ello se emplearan técnicas
de Visualizacién de Informacion (InfoVis) que tienen por objeto presentar la informacion
visualmente, en esencia, para reducir la carga de trabajo cognitivo al sistema perceptivo visual
humano (Ware, 2004; Ware, 2008).

La Universidad Nacional de Jujuy posee un Sistema de Gestion Académica llamado SIU
Guarani, a partir del afio 2020 se centraliz6 este sistema, y cada facultad posee una
configuracion y acceso particular. Cada instancia en cada facultad accede a los datos
pertenecientes a su unidad académica, donde se gestiona y almacena la “historia” académica
de los alumnos, desde el momento en que ingresan a la facultad hasta que egresan de la
misma. Partiendo de esto, se plantea en este trabajo analizar la base de datos de la carrera
Ingenieria Industrial, del sistema SIU Guarani de la Facultad de Ingenieria para identificar las
variables y causas que influyen en el éxito académico.

Justificacion del proyecto

Anualmente, las autoridades emiten informes que se cargan al sistema SIU Araucano, donde
se ve reflejado el numero de egresados por carrera y otra informacién. En paralelo se
comparan estos numeros con otras facultades y a nivel nacional entre todas las universidades.
Ademas es bien sabido, que al menos la Facultad de Ingenieria, realiza un gran esfuerzo para
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“retener” a los estudiantes y mejorar el proceso de ensefanza-aprendizaje. Un ejemplo de ello
es el sistema de tutorias o el amplio uso de las aulas virtuales, entre otros.

Como se menciong, los informes estadisticos actuales, si bien son necesarios e importantes,
cuentan solo una parte de la historia. Por este motivo, conociendo la realidad desde otra 6ptica
y tomar las decisiones adecuadas nos sirve para mejorar el sistema educativo. Detectando
las causas por las cuales el alumno logra un buen nivel académico. Esto se constituye en un
reto no solo atractivo desde el punto de vista de conocer la situaciébn actual de una
facultad/universidad, sino también desde el punto de vista tecnolégico para aplicar técnicas
de andlisis novedosas a un caso de estudio real. Para que esto logre impactar notoriamente
en el dia a dia de la vida universitaria. Los resultados encontrados seguramente sirvan para
tomar decisiones mas acertadas al momento de plantear nuevas politicas y esquemas de
gestion.

METODOLOGIA

Se utiliza la metodologia KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos), la cual
es basicamente un proceso para el procesamiento y analisis de los datos. EI mismo consiste
en extraer informacién en forma de funciones, reglas o graficos, a partir de los datos, para que
el usuario los analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los datos, hacer mineria
de datos y presentar resultados. Esta metodologia KDD consta de cinco etapas que se
detallan a continuacion.

Etapa de Comprension del dominio y seleccion: En primer lugar se trabaja con los datos
obtenidos de la Base de Datos del SIU Guarani de la Facultad de Ingenieria de la UNJu,
particularmente se seleccionan solamente para analizar los datos de la carrera de Ingenieria
Industrial, con esto se obtiene el conjunto de datos objetivo. Para gestionar estos datos se
realizan las gestiones y autorizaciones pertinentes para contar con los mismos y poder
analizarlos, con el debido recaudo de no manejar datos sensibles de los alumnos, puesto que
no son necesarios para el analisis inteligente que se plantea llevar a cabo.

Etapa de preprocesamiento/limpieza: Luego de analizar la calidad de los datos, se aplican
operaciones basicas, para comenzar con la depuracion de los datos errébneos en cuanto a
fechas incorrectas, cédigos de materia, plan, afio académicos vacios. Se seleccionan
estrategias para el manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos nulos, datos
duplicados y técnicas estadisticas para su reemplazo.

Etapa de transformacién/reduccion: En la misma se realiza el andlisis de los atributos para
detectar caracteristicas Utiles, para decodificar los datos dependiendo del objetivo del
proceso. Se utilizan métodos de reduccién de la dimensionalidad; o de transformacion para
disminuir el nimero efectivo de variables bajo consideracién. También para encontrar
representaciones invariantes de los datos. Los métodos de reduccion de dimensiones pueden
simplificar una tabla de una base de datos de forma horizontal o vertical. Como por ejemplo
en cuanto al atributo fin_vigencia_regularidad, se encontraron fechas correspondientes al afio
2090y 2209, como se observa en el Gréfico 01, seguramente mal cargados por error de tipeo,
en total se eliminaron 386 filas.

Etapa de mineria de datos: Se plantea el uso de técnicas de Andlisis Inteligente Descriptivo
asociado a la Mineria de datos. En vista de que estas técnicas permiten por un lado extraer
datos relevantes y por el otro encontrar relaciones entre los datos que resultan complejas de
hallar por métodos habituales (consultas a una base de datos, informes estadisticos, graficos
estaticos). Para ello es necesario desarrollar un modelo de prediccion, separar los conjuntos
de datos en datos de entrenamiento, prueba y validacion para asegurar que las clasificaciones
y agrupaciones sean correctas. Las técnicas de mineria de datos crean modelos que son
predictivos o descriptivos. Los modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o
desconocidos de variables de interés, que se denominan variables objetivo, dependientes o
clases, usando otras variables denominadas independientes o predictivas. Entre las tareas
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predictivas estan la clasificacion y la regresion. Los modelos descriptivos identifican patrones
que explican o resumen los datos; sirven para explorar las propiedades de los datos
examinados. Entre las tareas descriptivas se cuentan las reglas de asociacion, los patrones
secuenciales, los clustering y las correlaciones.

Etapa de interpretacién/evaluacion de datos: Los datos son procesados mediante los
operadores y técnicas que ofrece el Software Rapidminer y Excel. Entre las técnicas que se
utilizan estan las herramientas para el preprocesamiento y preparacién de los datos. Se
prueban con algunos modelos como Naive Bayes, Generalized linear model, Logistic
Regresion, Fast Large Margin y Decision Tree. Una vez que los datos son procesados, los
modelos entrenados y validados, se emplean técnicas de inteligencia artificial aplicados con
los operadores del software para visualizar las relaciones encontradas. Estas técnicas
permiten hallar nuevo conocimiento a partir de representaciones visuales que nada tienen que
ver con los graficos basicos de la Estadistica tradicional.

DESARROLLO
Comprensidén del dominio y establecimiento de los objetivos

Para la realizacion del presente trabajo se saco informacion de la base de datos del Sistema
SIU Guarani de la Facultad de Ingenieria de la UNJu. Con informacion relevada entre el afio
2000 y 2018, con informacion de la carrera de Ingenieria Industrial, en primera instancia. Se
logré confeccionar una tabla depurada en base a otras con la informacion mas relevante para
este trabajo. Dicha tabla o archivo cuenta con 53754 registros, y 8 atributos, los cuales se
detallan a continuacion:

Tabla Industrial:

Plan: Es el afio del plan gque tiene la carrera.

Legajo: ldentificacion del alumno/a.

Fecha de Regularidad: Fecha en la cual obtuvo la condicién de regular en la cursada
de la materia.

e Fin de Vigencia de Regularidad: En el caso de la Facultad de Ingenieria de Jujuy la
misma tiene 2 afios de duracion a partir de la Fecha de Regularidad de la materia o
catedra.

Afo Académico: Afio en que se cursé la materia.

Materia: Nombre o descripcién que tiene la catedra.

Condicion de regularidad y Resultados: Estos dos atributos tienen codigos, cuyas
descripciones se detallan en la Tabla auxiliar siguiente:
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Tabla auxiliar:

Regl:)lg?iaad Nombre Descripcién Resultado
1 Libre Indica si quedo libre en la cursada. U
2 Abandono Abandono la cursada u
3 Insuficiente Reprobd la cursada R
4 Regular Regularizé la actividad A
5 Promocion6 Promociono la actividad A

Tabla 00: Tabla Industrial; Atributos seleccionados de la base de datos para realizar el presente analisis y

prediccion.

Cond_regularidad: es el atributo que tiene el cédigo de la condicion de regularidad que
pueden ser del 1 al 5 como se muestra en la tabla anterior.

Nombre: denota si es el estudiante reviste la condiciéon de libre, abandono, insuficiente,
regular o promocionado

Descripcion: detalle de lo que significa cada codigo.

Resultado: tiene 3 posibles valores, U: los que quedaron libres o abandonaron, R: los
que reprobaron, y A: los que regularizaron o promaocionaron.

Objetivos

El presente trabajo consta de los siguientes objetivos:

Determinar los factores mas importantes para la descripcibn de los resultados
obtenidos por los alumnos, principalmente analizando los que regularizaron o
promocionaron la materia, segun la descripcién de la tabla auxiliar.

Analizar las relaciones y patrones presentes entre los distintos atributos mencionados
anteriormente.

Hallar la distribucién de casos de éxito académico de los alumnos de Ing. Industrial de
la Facultad de Ingenieria - UNJu

Determinar un modelo de clasificacion de los alumnos priorizando los casos de éxito
académico.

En este trabajo de Mineria de Datos es relevante establecer un label u objetivo, para este
caso de estudio se ha seleccionado el atributo Resultado asociado principalmente a Condicion
de Regularidad.

Seleccion de datos

Como la BD tenia inicialmente datos de todas las carreras y planes, para reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos se seleccionaron solamente alumnos de la carrera
Ingenieria Industrial, con el plan 2001 que es el Unico plan actualmente de esa carrera, y los
atributos mas relevantes eliminando también datos erréneos, faltantes o redundantes, que no
aportan para realizar el presente trabajo. Cabe aclarar que se eliminaron los datos atipicos,
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ya que habia fechas de fin de vigencia de la regularidad con afio 2090 y 2209 en 386 registros,
para obtener resultados mas representativos.

Los atributos que se eliminaron estan marcados en la tabla siguiente:

E15 e Jx 17/08/2007 12:00:00 a. m.
A B T D E G H |
1 carrera plan legajo  fecha_r in_vigencia_regund regularid resultado nio_acad materia
2 1 2001 INDO0D001  24/09/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 ELECTROTECNIA
3 1 2001 INDO00001 | 10/10/2001 00:00 31/03/2090 00:00 4 A 2001 ORGANIZACION DE EMPRESAS
4 1 2001 INDO00001  26/12/200100:00 31/03/2090 00:00 4 A 2001 ANALISIS MATEMATICO Il
5 1 2001 INDO00001  09/12/2003 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2003 ESTATICA Y RESISTENCIA DE MATERIALES
6 1 2001 INDO000O01  04/12/2002 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2002 COSTQOS INDUSTRIALES
7 1 2001 IND0O0OO0O1 | 31/03/200500:00 17/08/2007 00:00 1u 2004 INVESTIGACION OPERATIVA
8 1 2001 INDO00001  27/12/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 MECANICAY MECANISMOS
) 1 2001 INDO00001  16/12/2005 00:00 16/12/2007 00:00 1u 2005 INSTALACIONES Y CONTROL
10 1 2001 INDO00001  29/09/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 FORMULACION ¥ EVALUACION DE PROYECTOS
11 1 2001 INDO000O1  12/04/2006 00:00 12/04/2008 00:00 2U 2005 INVESTIGACION OPERATIVA
12 1 2001 INDO00001  13/12/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 TERMODINAMICA Y MAQUINAS TERMICAS
13 1 2001 INDO00001  17/12/2003 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2003 ECONOMIA Y DIRECCION DE EMPRESAS
14 1 2001 IND0OO00O1 | 17/02/2005 00:00 17/08/2007 00:00 4A 2004 INGENIERIA LEGAL
15 1 2001 INDO0000O1  08/07/2005 00:00 17/08/2007 DD:DD. 2u 2005 MECANICA DE LOS FLUIDOS
16 1 2001 INDO0D001  24/09/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 ELECTROTECNIA
17 1 2001 INDO00001  10/10/2001 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2001 ORGANIZACION DE EMPRESAS
18 1 2001 INDO000O1  26/12/200100:00 31/03/2090 00:00 4A 2001 ANALISIS MATEMATICO Il
19 1 2001 INDO00001  13/12/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4 A 2004 TERMODINAMICA Y MAQUINAS TERMICAS
20 1 2001 INDO00001  04/12/2002 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2002 COSTOS INDUSTRIALES
21 1 2001 INDO00001  31/03/2005 00:00 17/08/2007 00:00 1u 2004 INVESTIGACION OPERATIVA
22 1 2001 INDO000O1  27/12/2004 00:00 31/12/2007 00:00 4A 2004 MECANICAY MECANISMOS
23 1 2001 INDO00001  16/12/2005 00:00 16/12/2007 00:00 1u 2005 INSTALACIONES Y CONTROL
24 1 2001 INDO00001  17/12/2003 00:00 31/03/2030 00:00 4 A 2003 ECONOMIA Y DIRECCION DE EMPRESAS
25 1 2001 INDO000O1  09/12/2003 00:00 31/03/2090 00:00 4 A 2003 ESTATICA Y RESISTENCIA DE MATERIALES
Industrial O] ]

Tabla 01: Tabla Industrial; Atributos seleccionados de la base de datos para realizar el presente andlisis y
prediccion.

Analisis y Exploracién de Datos

En el siguiente gréfico se muestra como estan distribuidos los atributos condicion de
regularidad y resultado, que son los de mayor importancia al momento de definir el éxito
académico.

Statistics Earliest date Duration
# fin_vigencia_regul Date-time o Aug 17, 2007 73783
@
= .
Visualizztions “ cond_regularidad Integer 0 4
Annotations
\ resultado Nominal 0 R (11088)
# anio_academico Integer 0 2000 2018 20135
v
< >

Grafico 01: Muestra en gréfico de barras la distribucién de los atributos: condicién de regularidad y resultado.

En el Grafico 02 de boxplot, el atributo cond_regularidad es de tipo numérico, se observa
como se distribuyen los datos, particularmente se destaca que la mediana toma el valor 3 que
son los que desaprobaron la materia, como primer cuartil se obtiene 2 que son los alumnos
gue abandonaron la cursada, mientras que el minimo valor es 1, lo cual sefiala los que
guedaron libres en la cursada. También se aprecia que no hay casos de alumnos que hayan
promocionado con cond_regularidad = 5, por ese motivo coincide el tercer cuartil con el
maximo y con el bigote superior. Aclarando ademas que los codigos que se consideran éxito
académico son 4 y el 5, los cuales corresponden a los que obtuvieron la regularidad o la
promocion respectivamente.
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Gréfico 02: Boxplot del atributo cond_regularidad
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En cambio para ver el atributo Resultado, que es de tipo categérico nominal, se puede
observar en el gréafico siguiente, donde el éxito académico estd asociado al codigo A, que
corresponde con los que regularizaron o promocionaron la catedra, mientras que R indica los
gue reprobaron la materia y U los que quedaron libres o abandonaron la materia segun los
datos de las tablas auxiliares.
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Grafico 03: Gréfico de barras con el resultado de la cursada

Luego de probar con los modelos: Naive Bayes, Generalized linear model, Logistic Regresion,
Fast Large Margin y Decision Tree, se observa que el mejor modelo es el Arbol de Decision.
Esto es debido a que los errores son minimos para este modelo, y ademas los tiempos para
procesarlos también son minimos si vemos los graficos correspondientes.
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Gréfico 04: Indica que el mejor modelo para este trabajo es el Arbol de Decision

Arbol de decisién - Simulador

Si se analiza el siguiente gréafico de barras, el mismo no indica que lo mas probable es que se
obtenga como resultado R: que son los que reprueban la cursada, seguido por U: que son los
gue abandonaron o quedaron libres, que amerita aclarar que debido al sistema de tutorias y

otros programas o actividades, esto se redujo de manera importante en estos ultimos diez
afos.
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simulator oot
20%
Performance cond_regularidad 20% s3%
70%
Predictions 60%
Production Model days_difffecha_regularidad, Teday): 33:
30%
20%
~0Os | o
@ cererai days_diffifecha_regularidad, fin_vigencia_re fo%
Data o%
u R A
Statistics
days_diff(i I, Tod
Weights by Correlation ays_difin_vigencia_regul, Today)
Correlations
fecha_regularidad:day_of_month Important Factors for R
v
- : I—
(:SAVE RESULTS @ opumize | whatis s> fin_vigencia_regul year [ ]
h fecha_reqularidacthalf year =2 - 5

Gréafico 05: Resultados con mayor probabilidad dentro de la Simulacién con los atributos del Arbol de Decision

Ahora si se analiza en el siguiente grafico los factores que mas influyen para que predomine
el resultado R, se puede afirmar que es cond_regularidad, acompafiado principalmente por la
fecha de fin de vigencia de la regularidad, ya que los alumnos no rinden y se les vence la
materia, lo que significa que tienen que volver a cursar.
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Results Decision Tree - Simulator
~ ', Decision Tree A
anio_academico:
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Simulator Important Factors for
Performance cond_regularidad:
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Gréafico 06: Factores mas importantes que influyen en los resultados con los atributos del Arbol de Decision

En la siguiente tabla de las predicciones del atributo resultado, con la confianza y costos
asociados.

Results Decision Tree - Predictions
¥ . Decision Tree
Model Row No. resultado icti T cost fin_vigencia... | fin_vigencia... fin_vigs
Simulator 3 A A 0.167 0833 0.000 0.657 1 0 IS
Performance 7 A A 0187 0833 0.000 0.667 1 0 0
Predictions
8 A A 0.167 0833 0.000 0,657 1 0 0
Production Hodel
9 A A 0.167 0833 0.000 0,657 1 0 0
~ @ General 1 A A 0.167 0833 0.000 0,657 1 0 0
Data 20 A A 0187 0833 0.000 0.667 1 0 0
Statistics
21 A A 0167 0833 0.000 0,657 1 0 0
Weights by Correlation
comelations 24 A A 0167 0833 0.000 0,857 1 0 0
25 A A 0167 0833 0.000 0,657 1 0 0
26 A A 0167 0833 0.000 0667 1 0 0
28 A A 0167 0833 0.000 0667 1 0 0
B v
|_SAVE RESULTS | < 0 S

Tabla 02: Tabla de Predicciones del Arbol de Decisién

Para trabajar definir el arbol de decision, utilizamos la tabla que mencionamos en Seleccion
de datos, luego definimos el atributo Resultado como label con el operador Set Role, para
poder aplicar el operador Arbol de decision, quedando definido el disefio de la siguiente
manera.

H H v p - . iews: Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments /O All Studio »
Repository Process Parameters
3 5
0 |mport Data == o Process » }9 /@ N [‘-f 7} a & E] -4 Read Industrial (Read Excel)
A
- # Import Configuration Wiz... @
A
= [l Local Repository (Locs!
» @ Connections e excelllie N
» [ data " m
b ] DeployModel Read Industrial Decision Tree ™ | sheet selection

4 processes
E Modelo_Industrial [ 111721
£ WModelo_Industrial JIEA 11

sheet number

b [l Temporary Repository (Locs! imported cell range
» @ DB egacy v
< M > encoding
Read CondRegular
v
Operators .‘.‘ Hide advanced parameters
setrol x « Change compafivility (9.10.001
hd Blending (1) Read Sit Aspirante
w [ Atfributes (1) o fi b)) Help
— |
~ [ Names & Roles (1) A
— 4 Read Excel
L« SetRole

RapidMiner Studio Core

Tags: Load, Import, Read, Data

Gréfico 07: Grafico del Disefio del Arbol de Decisién
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A continuacion tenemos el Arbol de decision, que trabaja con las condiciones descritas en el
Gréfico 09, donde se ve que se relacionan de manera particular el label que seria el Resultado
con el atributo cond_regularidad. En donde si bien los cédigos del atributo de condicién de
regularidad son numeros enteros, para poder armar las condiciones dentro del arbol de
decision se ve gue si cond_regularidad es menor que 2.5 quiere decir si toma los valores 1:
Libre o 2: Abandono, lo que implicaria que el resultado seria U. En caso de que
cond_regularidad sea mayor o igual a 2.5, esto quiere decir que pueden pasar 2 cosas:

Que sea mayor que 3.5, esto implicaria que puede tener Codigo 4: Regular o cddigo 5:
Promociona, lo que en este caso daria por resultado A, que para nuestro caso se corresponde
con el Exito Académico.

Mientas que si es menor que 3.5 y mayor que 2.5, significa que estaria en el cédigo 3, cuyo
resultado seria U.

File Edit Process View Connections Sefings Extensions Help

H - B - iews: Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments
Result History . Tree (Decision Tree) A ExampleSet (/Local Repository/Modelo_Industrial)
— Zoom
{ B e cond_regularidad
Graph
Tree v
= Node Labels > 2500 <2500
Description Edge Labels
u
= cond_regularidad | ]
Annotations
<3500
>3500
R
A —

Gréfico 08: Grafico del Arbol de Decisién - Modelo de Produccion

En la Descripcion de las condiciones que se cumplen en el arbol de decision, se ven las
cantidades de cada uno de los resultados, discriminadas también por el atributo
cond_regularidad.

) //Local Repository/Modelo_Industrial_JIEA™ - RapidMiner Studio Trial 9.10.001 @ DESKTOP-DLQBU3K
File Edit Process View Connections Seftings Exensions Help

H v B ews Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments
Result Histary . Tree (Decision Tree) I ExampleSet (#Local Repository/Modelo_Industrial)
A Tree
ya
Graph -
cond_regularidad > 2.500
| cond _regularidad > 3.500: A {U=0, A=158%2, R=0}

1 cond regularidad € 3.500: R {U=0, A=0, 11986}
cond_regularidad £ 2.500: U {U=25874, BA=2, R=0}

Gréfico 09: Descripcion del Arbol de Decision

64



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

Informacién General - Data

~ ', Decision Tree

Mode! anio_acade... |cond regular... |days diffffec... |days diff{fec... |days diff{fin ... |[fecha regula... |fecha regula... |fecha regula... |fd
Simulator Number Number | Number Number Number Number Number | Number N
10

Perfarmance A 2001 4 32314 7350.462 -24963.533 0 0 &
Predictions
A 2001 4 32237 7273.462 -24963.538 2 0 0 (
Production Model
A 2003 4 31524 6560.462 -24963.538 9 0 0
~ @ General A 2002 4 31894 6930.462 -24963.533 4 0 0 (
Data
u 2004 1 869 6082.462 5213.462 31 0 0 (
Stafistics
Weights by Correlation A 2004 4 1098.958 6176.462 5077.504 27 0 1 (
Correlations u 2005 1 730 5822.462 5002.462 16 0 0 ¢
v
< S A 2004 4 1187.958 6265.462 5077.504 29 0 0 (
A 1" 2005 2 721 A2 n n g
SAVE RESULTS | < >

Tabla 03: Tabla Industrial; Atributos seleccionados de la base de datos para realizar el presente andlisis y
prediccion.

El siguiente grafico muestra como se distribuyen los datos con respecto a la condicion de
regularidad.

Results Statistics
~ ' Decision Tree
Model ( >
Simulator
Performance summary Distribution
Predictions

Production Model

~ ) General
Data
Statistics
Weights by Correlation Statistics
Correlations . -
jame alue
Minimum 1 &
Maximum .
P
SAVE RESULTS | Average 2721 5

Gréfico 10: Informacion General - Estadisticas de Condicion de Regularidad

En el siguiente gréfico se puede apreciar en el promedio de la diferencia entre fecha de
regularizacion y fecha de fin de vigencia de regularidad son 822 dias, lo cual es muy cercano
a los 2 afios y 3 meses, mientras que el tiempo de la vigencia de regularidad es de 2 afios
para esta carrera, pero como vence el 31 de marzo se suman tres meses mas al promedio.
Es decir que los alumnos tienen este tiempo para rendir tres veces para aprobar la materia, si
no aprueban en esos intentos, pierden la regularidad de la misma.

Results Statistics
~ 0 Decision Tree
Model ( )
Simulator
Performance Summary Distribution
Predictions & numver
Production Model
——
Missing: 0.00%
~ @ General Infinie: 0.00%
Data D-ness: 0.38
Statistics
Weights by Correlation Statistics
Correlations.
Name Value
Winimum 6 .
Maximum 2208
SAVE REsuL‘rs] Average 822144 N

Gréfico 11: Informacién General - Estadisticas Diferencia entre fecha de regularidad y fin de vigencia de
regularidad

Informacion general - Weights by Correlations. En el siguiente grafico se ve que el mayor peso
o la mayor correlacion para el trabajo que estamos realizando lo tiene el atributo
cond_regularidad con un peso de 0.626 superior a todos.
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Grafico 11: Informacién General - Weights by Correlations

CONCLUSIONES

En primer lugar en la Seleccién y Depuracion de datos, se puede observar que el DataSet en
estudio tenia inicialmente datos de todas las carreras y planes, para reducir la dimensionalidad
del conjunto de datos se seleccionaron solamente alumnos de la carrera Ingenieria Industrial,
con el plan 2001 que es el Unico plan actualmente de la misma. Luego de la seleccion, esos
atributos quedaron eliminados, mientras que en las filas en el atributo fin_vigencia_regularidad
se encontraron fechas con afios atipicos como por ejemplo 2090 o 2209, que aparentemente
fueron errores de tipeo, por lo que se elimind un total de 386 filas, es decir, que en este proceso
se eliminaron datos erréneos, faltantes o redundantes, que no aportan para realizar el
presente trabajo. (Ver Tabla 01 y 02, Gréfico 01)

Luego de probar con los modelos segun el Grafico 04 Naive Bayes, Generalized linear model,
Logistic Regresién, Fast Large Margin y Decision Tree, se observa que el mejor modelo para
la prediccion es el Arbol de Decisién. Esto es debido a que los errores son minimos para este
modelo, y ademas los tiempos para procesarlos también son minimos.

Entre las conclusiones mas importantes se puede ver que en el Grafico 02 de boxplot, el
atributo cond_regularidad es de tipo numérico, se observa como se distribuyen los datos,
particularmente se destaca que la mediana toma el valor 3 que son los que desaprobaron la
materia, como primer cuartil se obtiene 2 que son los alumnos que abandonaron la cursada,
mientras que el minimo valor es 1, lo cual sefala los que quedaron libres en la cursada.
También se aprecia que no hay casos de alumnos que hayan promocionado con
cond_regularidad = 5, por ese motivo coincide el tercer cuartil con el maximo y con el bigote
superior. Aclarando ademas que los cddigos que se consideran éxito académico, los cuales
corresponden a los que obtuvieron la regularidad o la promocién respectivamente.

Mientras que en el Gréfico 03, vemos el atributo Resultado, que es de tipo categdrico nominal,
se puede observar que el éxito académico esta asociado al cédigo A, que corresponde con
los que regularizaron o promocionaron la catedra, mientras que R indica los que reprobaron
la materia y U los que quedaron libres o abandonaron la materia segun los datos de las tablas
auxiliares.

Como conclusion final del presente andlisis descriptivo inteligente, podemos decir que se
analizaron las caracteristicas mas importantes de las variables o atributos seleccionadas para
poder evaluar la tendencia al éxito académico de los alumnos de la Carrera de Ingenieria
Industrial de la Fac. de Ingenieria UNJu, pero el objetivo para un préximo trabajo seria analizar
patrones del éxito académico, basandonos en otros atributos adicionales a los del trabajo
actual, como ser: nivel educativo de los padres, la condicién socio econdmica de la familia
(planes sociales, estabilidad laboral,), si el alumno trabaja, tiene computadora, wifi en su casa
(en época de pandemia), becas, distancia al lugar de estudio, transporte, entre otros, para
poder predecir el éxito, fracaso académico o desercion en algunos casos.
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RESUMEN

La calidad del agua potable es crucial para la salud humana, por lo que se debe realizar una
vigilancia sanitaria, definiendo puntos estratégicos y frecuencia adecuada segun las
normativas locales y los recursos disponibles. El objetivo de este estudio fue monitorear la
calidad del agua y aplicar un analisis estadistico multivariado para determinar la frecuencia
minima y cantidad 6ptima de puntos de muestreo para una vigilancia eficaz. Se recogieron
datos sobre la calidad microbioldgica y fisicoquimica del agua de una red de distribucion
durante nueve meses. Se aplicé un analisis de componentes principales (ACP) para identificar
los parametros que contribuian significativamente a la variacion de la calidad del agua en los
sitios. Se utilizd el analisis de conglomerados (AC) segun los meses de monitoreo, con el
propésito de evaluar si valores similares de temperatura (estaciones) tenian igual
caracteristicas de agua potable. La calidad del agua fue aceptable segin la normativa,
excepto en el 11 % de las muestras. EI ACP permiti¢ identificar tres puntos de muestreo
estratégicos a partir de ocho iniciales. EI AC mostré que se debe monitorear por lo menos un
mes correspondiente a las distintas estaciones; sin embargo, se debe aumentar la frecuencia
segun la tasa de residencia.

Palabras Clave: Agua potable - analisis multivariado - disefio 6ptimo de monitoreo - calidad
de agua
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INTRODUCCION

La calidad del agua es crucial para la salud humana, por lo que el agua potable se protege,
controla y gestiona cuidadosamente (Proctor y Hammes, 2015). La calidad de la misma en los
sistemas de distribucion de agua potable (SDAP) depende de diferentes parametros
fisicoguimicos y microbiolégicos y para determinarla, se debe seguir la recomendacion de la
Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS, 2017) y la normativa del Codigo Alimentario
Argentino (CAA, 2019).

La estabilidad biologica del agua potable se refiere a la baja o nula variacion de su calidad
microbioldgica entre el punto de produccion y el grifo donde es consumida (Prest et al., 2016).
Para salvaguardar la estabilidad biolégica del agua potable se debe realizar una vigilancia
sanitaria desde la fuente de abastecimiento o puntos de almacenamiento hasta el grifo,
definiendo puntos estratégicos que sean representativos del sistema, con la frecuencia que la
situacion lo amerite para garantizar la salud de la poblacién (Organizacion Panamericana de
la Salud, 2013). Para el agua potable, los sitios de muestreo en los diferentes esquemas de
vigilancia, se encuentran principalmente en la planta de agua o en el punto final de consumo
(Dong et al., 2015). En Argentina, la frecuencia es fijada por la autoridad nacional competente
segun la cantidad de personas consumidoras, indicando por ejemplo muestras mensuales en
una poblacion abastecida de 100.000 habitantes (Ley N° 26221, 2007). Sin embargo, la
determinacion de la frecuencia de muestreo como los sitios representativos, deben basarse
en necesidades de conocimiento realistas y practicas, y planificarse dentro de los recursos
humanos, financieros y técnicos disponibles, asi como de las obligaciones legales y politicas
(Behemel et al., 2016). Debe tenerse en cuenta que una gran parte de los costes de
funcionamiento del monitoreo esta directamente relacionada con la frecuencia de muestreo y
la cantidad de sitios estudiados (Strobl y Robillard, 2008). Lo mas probable es que los
limitados recursos financieros no permitan la misma frecuencia de muestreo de todos los
parametros de cada sitio, y tampoco permitan la inclusiéon de todos los sitios deseables de
muestreo.

Para comprender mejor la calidad del agua de los SDAP, los datos de la vigilancia suelen
interpretarse aplicando técnicas estadisticas. Estas técnicas permiten identificar los posibles
factores que influyen en la calidad del agua (Bu et al., 2010). Los métodos de analisis de datos
multidimensionales son muy divulgados en los estudios ambientales que se ocupan de la
medicidn y el seguimiento de la calidad del agua (Oketola et al., 2013). Los analisis mas
comunes que se utilizan son el analisis jerarquico de conglomerados (AC) o clustering, y el
analisis de componentes principales (ACP) (Howladar et al.,, 2017). El analisis de
conglomerados (AC) comprende métodos multivariados exploratorios y no supervisados, o
que significa que no requiere una estructura de agrupacion conocida a priori, que encuentran
grupos de datos (Jain, 2010). El objetivo principal de este andlisis es unir objetos que son mas
similares entre si en una misma clase, teniendo en cuenta algunas propiedades determinadas
(Howladar et al., 2017). EI ACP es una poderosa técnica de reconocimiento de patrones que
intenta explicar la varianza de un gran conjunto de variables intercorrelacionadas y
transformarlas en un conjunto mas pequefio de variables independientes (no correlacionadas)
y puede identificar asociaciones entre observaciones, variables y entre variables y
observaciones (Bu et al., 2009).

El ACP y el AC pueden aplicarse a un conjunto de variables de calidad del agua y descubrir
subconjuntos coherentes y relativamente independientes entre si (Oketola et al., 2013). Como
resultado, estos subconjuntos de datos pueden representar aproximadamente la misma
cantidad de informacion que el conjunto mucho mas amplio de las observaciones originales.
En este sentido, estas técnicas pueden ser de gran utilidad para intentar reducir la
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dimensionalidad del conjunto de datos que se deben obtener en una gestion fiable de la
calidad del agua.

Es por ello que el objetivo del presente trabajo fue mejorar la vigilancia sanitaria reduciendo
costos y esfuerzos mediante el disefio de un monitoreo inteligente y eficaz de la calidad del
agua, utilizando andlisis estadisticos multivariados que puedan proporcionar informacién util
en la seleccion de cantidad de sitios y tiempos minimos de muestreo.

METODOLOGIA

Lugar de estudio

El sitio de estudio se encuentra en el valle de Lerma, en el sector norte de la ciudad
de Salta (Argentina). Es un sistema de distribucién de agua cerrado perteneciente a un
complejo educativo que representa un modelo de mini-ciudad. Ademas de aulas, cuenta con
talleres de obras y de servicios, un jardin de infantes, colegio secundario, unidad sanitaria,
gimnasio y comedores y, existe diversidad de materiales y de afios de uso de las cafierias. El
suministro de agua del establecimiento proviene de dos fuentes: un acueducto (agua
subsuperficial) y un pozo propio de 156,9 m, en cuya salida se le realiza cloracién, y luego se
mezcla y almacena en la cisterna de 10 m de didmetro y 2 m de profundidad,
aproximadamente.

Recoleccion de muestras de agua

Se tomaron muestras de agua de grifos de seis puntos correspondientes a distintos
edificios distribuidos a diferentes distancias (P3 a P8), del tanque elevado de distribucion (P2),
y de la cisterna (P1) (Figura 1), mensualmente desde el mes de marzo a agosto de 2020 y
desde noviembre de 2020 a enero de 2021. Durante el primer mes de monitoreo, el
establecimiento educativo presentaba asistencia del personal administrativo, estudiantes,
nifios en la guarderia maternal y colonia de vacaciones (existia un consumo considerable de
agua). Los meses siguientes fueron muestreados en el transcurso de la cuarentena. Durante
esta situacion Unica, hubo una reduccion en la concurrencia de personas, lo cual provoc6 una
disminucién marcada del consumo de agua y, por lo tanto, un aumento del tiempo de
residencia del agua (TR) en las tuberias.

Andlisis fisicoquimicos

Se midieron in situ los parametros fisicoquimicos como la temperatura (Temp, °C), el
pH, la conductividad (Cond, uS/cm), la salinidad (Sal, %) y la turbidez (Turb, NTU), utilizando
una sonda multiparamétrica U-10 HORIBA. Para ello, se utilizaron recipientes de plastico de
500 mL previamente lavados (con agua destilada) y enjuagados dos veces con el agua a
estudiar. Se realiz6 la determinacidn de la concentracién de cloro total (CT, mg/L) y libre (CL,
mg/L) en el laboratorio por espectrofotometria utilizando el kit comercial Cloro Total AQAssay
siguiendo las instrucciones del fabricante. Estas muestras se colectaron en vasos de analisis
estériles de 100 mL, se guardaron en contenedores con hielo y se transportaron al laboratorio
para su procesamiento posterior en un plazo de dos horas. Ademas, se registro el TR
(expresado en meses) para cada edificio.

Andlisis microbiolégicos

Las muestras de agua se analizaron de acuerdo a normas nacionales e internacionales
(Eaton et al, 2005; OMS, 2017; CAA, 2019) para calidad del agua potable y se verificé si las
mismas cumplian con la normativa vigente.

Se recolecto 1 L de agua en recipientes limpios y estériles que contenian tiosulfato de
sodio al 1,8 % (p/v) para neutralizar el efecto del desinfectante. Las muestras se preservaron
en hielo en una conservadora hasta su traslado al laboratorio y se mantuvieron refrigeradas
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hasta realizar los analisis bacterioldgicos correspondientes dentro de las seis horas de
recoleccion. Se determind la presencia de bacterias coliformes totales y termotolerantes
mediante el método del NUumero Mas Probable. Se detecté la ocurrencia de organismos
patdgenos oportunistas con medios especificos y selectivos para Escherichia coli (mTEC,
Sigma Aldrich) a 44 °C durante 48 horas, Enterococcus sp. (ME, Difco), Pseudomonas
aeruginosa (Cetrimide), Salmonella sp. (SS agar) y recuento de bacterias mesdéfilas aerobias
(MAT) en Agar Plate Count (APC) incubados a 37 °C durante 48 h, por el método de filtracion
por membrana empleando 100 mL de muestra. Ademas, se realizd un recuento de bacterias
heterotrofas de aguas tratadas (HAT) en agar Reasoner 2A (R2A) incubadas a 21 °C durante
7 dias. Este medio es recomendado para muestras de agua potable, dado su bajo contenido
nutricional, ya que estimula el desarrollo de bacterias estresadas, de crecimiento lento y
tolerantes al desinfectante (Eaton et al., 2005).

Figura 1. Representacion de los sitios de
P8 Distancia con respecto a P1y P2 (m muestreo con su distancia relativa
0-1500 Lencana (longitud de radios) al tanque (P2) y
1500-2500 _ cisterna (P1). El color del radio de cada
2500-3500 Lejana punto indica si se encuentra a una
distancia cercana (< 1500 m), intermedia
(1500 a 2500 m) o lejana (> 2500 m) de

P3 los tanques de almacenamiento.

Jt,/a P4

p1/ P2
P7

P5

P6

Analisis de datos

Se realiz6 un analisis estadistico multivariado para evaluar los componentes
dominantes que explican las variaciones en la calidad del agua en los distintos sitios y meses
muestreados. Esta evaluacion se realizé mediante dos técnicas: Analisis de Componentes
Principales y Andlisis de Conglomerados. En el ACP, un autovalor proporciona una medida
de la importancia del componente; aquellos que son iguales o mayores a 1,0 se consideran
significativos (Oketola et al. 2013). Por otro lado, se aplicd el criterio de Liu (2003), para
evaluar las contribuciones significativas de cada variable a los componentes principales.
Valores de carga mayores a 0,75 se consideran de correlacion fuerte, valores entre 0,75y 0,5
de correlacién moderada y se consideran sin correlacion los valores menores que 0,5. Se
realizé esta metodologia con el fin de evaluar los pardmetros mas significativos que afectan
la calidad del agua en los distintos sitios de la red de distribucion. Ademas, se generaron
biplots con el fin de visualizar observaciones y variables en un mismo espacio, asi fue
posible identificar asociaciones entre las observaciones (sitios). En el AC, los niveles de
similitud en los que se unen las observaciones similares se utilizaron para construir un
dendrograma (Oketola et al. 2013). Para este estudio, se construyeron dendrogramas
utilizando el método de Ward y la distancia euclidiana al cuadrado con el propésito de evaluar
si valores similares de temperatura (estaciones) tenian igual calidad de agua potable.

Ademads, se evaluaron los datos con métodos no paramétricos debido a que no se
ajustaban a una distribucion normal (p-valor < 0,001). Se teste6 la bondad de ajuste a la
distribucion normal para todos los datos, aplicando el test-W de Shapiro—Wilks. Se calcul6 el
coeficiente de correlacion de Spearman (p) para determinar la correlacion entre las principales
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variables ambientales (Temp del agua, CL y TR) y microbioldégicas (recuento de
microorganismos en R2A 'y APC). Se uso0 el test de Kruskal-Wallis para determinar la variacion
estacional de las variables monitoreadas en los ocho sitios. En este estudio se compararon
varios grupos dados por los meses o sitios, y se determind si existe una diferencia
estadisticamente significativa entre sus medianas.

Todos los analisis estadisticos se realizaron utilizando el programa InfoStat (Di Rienzo
et al., 2018).

DESARROLLO
Caracteristicas fisicoquimicas del agua potable

Se recolectaron mensualmente en total 72 muestras, de ocho sitios de la red de distribucion
de agua potable durante nueve meses. La conductividad mostré los valores promedios mas
bajos durante el mes de marzo y noviembre (253 y 254 uS/cm, respectivamente) y no presenté
variaciones significativas (p-valor > 0,05) durante los otros meses (248 - 287 uS/cm) (Figura
2, A). La turbidez present6 valores de 0 a 3 NTU, por lo cual su rango de variacion se
encontraba dentro de valores permitidos (max. 3 NTU) para el agua potable segun la
legislacion vigente (CAA, 2019). Sdlo un sitio presentd 11 NTU de turbidez durante el mes de
noviembre debido a un largo periodo de estancamiento de agua. Los porcentajes de salinidad
mostraron una minima variacion de 0 a 0,01 % en todos los meses.

El pH tuvo los valores promedios mas bajos en el mes de marzo (7,39) (Figura 2, B). Se
observé un incremento en los valores de pH (> 8,5) por encima del permitido segin el CAA
(CAA, 2019) en un sitio durante abril y agosto y, en dos en julio, noviembre y enero.

La temperatura del agua de los sitios provenientes de los edificios (P3 a P8) present6
variaciones estacionales (12,7 — 26,7 °C), lo cual se esperaba ya que la temperatura del agua
dentro de las tuberias depende de la temperatura ambiental (Figura 2, C). En cambio, la
temperatura del agua almacenada en la cisternay el tanque (P1y P2) no presento variaciones
significativas (p-valor > 0,05) durante el muestreo (17,8 — 22,9 °C).
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Durante el mes de marzo las concentraciones de CL fueron similares (0,34 — 0,44 mg/L, p-
valor > 0,05) en todos los sitios muestreados (Figura 3). La concentracion de cloro libre del
agua vario significativamente en los meses posteriores (0,0 — 1,66 mg/L, p-valor < 0,05). El
CAA (2019) establece que la concentracion de cloro residual en los sistemas de distribucion
de agua no debe ser menor que 0,2 mg/L. El 11 % (8/72) de las muestras presentaron
concentraciones de CL menores al permitido. El CL se correlacioné negativamente con la
temperatura (R2 = -0,42, p-valor < 0,05) y no se encontré una correlacion con el TR (p-valor
> 0,05).

La mayoria de los sitios, excepto los de almacenamiento, experimentaron un aumento del TR.
Hasta el mes de noviembre la mayoria de los edificios muestreados estuvieron hasta seis
meses sin consumo de agua. Solo los sitios P5 y P6 experimentaron un aumento del TR hasta
enero de 2021 de 11 meses. El sitio P7, fue el Unico edificio en el cual el agua se utilizé todos
los meses por el personal del lugar, por lo que el TR fue nulo.
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Figura 3. Concentracion de cloro libre (mg/L) encontrados en los ocho sitios (P1-P8) durante los meses de
muestreo.

Calidad microbiolégica del agua potable

Durante los nueve meses de monitoreo, las muestras de agua cultivadas en agar APC,
presentaron un valor maximo de 757 UFC/100 mL de muestra (Figura 4). En todos los casos
la cantidad de organismos mesdfilos totales no super6 el valor permitido por el CAA, 2019
(500 UFC/mL). Se observé que la cantidad promedio de colonias de las muestras
provenientes de grifo fue de 56,5 UFC/100 mL, mientras que en los tanques de
almacenamiento fue de 16,9 UFC/100 mL. No se encontraron diferencias significativas de esta
variable, entre las muestras de red y los tanques de almacenamiento (p-valor > 0,05). El
recuento de microorganismos en este medio fue muy variable a lo largo de los meses y no se
correlacion6 con la Temp, el CL ni el TR (p-valor > 0,05).

En contraste con los resultados de APC, los cultivos en R2A mostraron mayor crecimiento
(Figura 5). Se cuantificé hasta 9,7 x 10° UFC/100 mL, y se encontré que la cantidad minima
fue de 20,5 UFC/100 mL. Este medio promueve el crecimiento de organismos oligotréficos
gque se encuentran estresados en un ambiente como el agua potable tratada con desinfectante
residual, por lo que se espera mayor cantidad de microorganismos comparado con APC
(Eaton et al., 2005). Se determind una gran variabilidad entre los distintos sitios a lo largo del
tiempo (p-valor < 0,05). Estos valores se correlacionaron positivamente con el TR (R? = 0,46,
p-valor < 0,05), negativamente con el CL (R? = -0,27, p-valor < 0,05), y no se encontr6 una
correlacion con la Temp (p-valor > 0,05). Se determiné que la concentracion promedio en los
tanques de
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Figura 4. Concentracion total de mesdfilos aerobios totales (MAT) determinada en Agar Plate Count y expresada
en unidades formadoras de colonias (UFC) en 100 mL de muestra, de todos los sitios estudiados durante los
meses de muestreo. Se uso la misma escala del eje vertical para facilitar la comparacion.

almacenamiento fue de 2,5 x 102 UFC/100 mL, un orden menor a la encontrada en la red de
distribucién (2,1 x 10° UFC/100mL). No se observd la presencia de microorganismos
indicadores y/o patdgenos oportunistas en ninguno de los puntos muestreados.
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Figura 5. Concentracion total de heterétrofos de aguas tratadas (HAT) determinada en el medio R2A, expresada
en unidades formadoras de colonias (UFC) en 100 mL de muestra, de todos los sitios estudiados durante los
meses de muestreo. Se uso6 la misma escala del eje vertical para facilitar la comparacion.

Andlisis de conglomerados

Se realizaron dendrogramas segun los meses de muestreo, de las 72 muestras de agua,
teniendo en cuenta la Temp, Cond, pH, CL, recuento de HAT y MAT, TR y la distancia de los
edificios con respecto a P1 y P2 (Dist) de los ocho sitios en estudio. Los diferentes meses de
muestreo del sistema de distribucion de agua se agruparon segun caracteristicas de agua
potable similares. Este procedimiento de agrupacion, generd dos grupos y un mes outlier. El
grupo | estuvo conformado por los meses que comprenden la estacion invernal (junio, julio,
agosto), con menores temperaturas (16,2 £ 2,0 °C), y por el mes de mayo, que pertenece a
otofio con una Temp promedio de 18,6 + 1,2 °C. Este grupo demostré que los meses con las
menores Temp tienen caracteristicas similares del agua potable ya que se encontraron mas
cercanos entre si, y mayo se distancié dentro del grupo por tener una Temp estacional media

Sin embargo, se encontrd que el grupo I, estuvo conformado por meses con diferentes Temp:
abril (Temp media) y diciembre, enero y marzo (altas Temp). EI mes abril tuvo una Temp
promedio de 19,5 + 0,7, mientras que los otros meses tuvieron una Temp promedio de 22,6 +
1,5 °C. Los meses de diciembre y enero presentaron una distancia de 1 con respecto a abril,
mientras que se encontraron muy distanciados respecto a marzo (Figura 6).
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La Temp es una variable que tiene una influencia notable en la calidad del agua. En la mayoria
de los casos, las caracteristicas del agua fueron semejantes para los meses con temperaturas
proximas. Marzo se distancio de los otros meses dentro del grupo Il, posiblemente debido a
que el tiempo de estancamiento fue nulo durante este mes en todos los puntos y presenté los
valores de pH mas bajos del monitoreo, indicando que estas variables son importantes y
deben ser consideradas para el disefio de muestreo. El mes de noviembre se separo del resto
ya que ademas de las elevadas Temp (23,2 £ 1,6), presento valores altos de HAT y un mayor
tiempo de estancamiento del agua en la mayoria de los sitios (durante diciembre, el consumo
de agua aumento en varios sitios). Estos resultados indicaron que, en la vigilancia de la calidad
del agua en el tiempo, no es suficiente seleccionar meses que abarquen distintos rangos de
Temp, se deben considerar ademas los TR del agua en los edificios muestreados.

Ward
Distancia: (Euclidea”2)

Moy

0 7 14 20 27 34

Figura 6. Analisis de conglomerados. Dendrograma de los nueve meses de muestreo basado en las variables
de calidad del agua potable del sistema de distribucion.

Anadlisis de componentes principales

El ACP se ejecuté en este estudio para ocho variables, de los ocho sitios, en los nueve meses
de seguimiento de la calidad del agua. Las variables analizadas fueron: Temp, Cond, pH, CL,
recuento de HAT y MAT, TR y Dist.

Se realiz6 el ACP con el criterio de clasificacién por sitio con el fin de conocer las variables
gue tuvieron un mayor impacto sobre cada uno de los puntos muestreados. El ACP mostr6
tres CPs con auto valores superiores a 1 (Tabla 1) que explicaron el 80,0 % de la varianza
total. El primer CP explico el 34,0 % de la varianza total y estuvo relacionado con una variable
microbiolégica como la HAT. ElI CP2 estuvo dominado por una variable fisicoquimica (Cond)
y represento el 29,0 % de la varianza total. EI CP3 explicé el 17,0 % de la varianza total y
estuvo mejor representado por una caracteristica ambiental como la Temp.
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Tabla 1. Analisis de componentes principales del conjunto de datos estandarizados sobre la calidad del agua
para los ocho sitios de muestreo. Las cargas factoriales en negrita son moderadamente significativas (> 0,50).

Variables Componentes principales

CP1 CcP2 CP3

Temp -0,10 -0,08 0,71

Cond -0,11 0,63 0,04

pH 0,37 0,21 0,46

CL -0,20 -0,45 0,34

HAT 0,53 -0,16 0,27

MAT 0,41 0,44 0,03
TR 0,43 -0,21 -0,44

Dist 0,41 -0,29 0,34
Autovalores 2,74 2,29 1,34
Variacion explicada 0,34 0,29 0,17
Variacién acumulada 0,34 0,63 0,80

La representacion grafica de las observaciones y variables indicaron asociaciones entre los
distintos sitios (Figura 6). P1 y P2 son los puntos de almacenamiento, tuvieron Temp mas
altas, menores TR y menores concentraciones de HAT. P6 y P7 son puntos que se encuentran
a la misma distancia (lejana) con respecto a P1 y P2, presentaron mayores concentraciones
de CL y menor MAT y Cond. El punto P5 se encuentra a una distancia media y presentd un
mayor tiempo de residencia y concentracion de HAT. El grupo conformado por dos puntos
cercanos (P3y P4) y uno alejado (P8), estuvo fuertemente asociado a valores altos de pH 'y
menor concentracion de MAT.
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Figura 7. Biplot del andlisis de componentes principales en base a las dos primeras componentes para los ocho
sitios de muestreo. El color de los sitios (P1-P8) indican si se encuentra a una distancia cercana (rojo), intermedia
(verde) o lejana (celeste) de los tanques de almacenamiento (gris).

Este analisis mostré que las muestras de los ocho sitios estuvieron mas asociadas entre si,
segun su calidad del agua, si se encontraban a la misma distancia del tanque y la cisterna.
Solo un sitio (P8) que es el sitio mas alejado de P1y P2, fue ubicado proximo a P3y P4, sitios
gue se encontraron mas cercanos a los tanques de almacenamiento.
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CONCLUSIONES

e EIl monitoreo mensual realizado, indicd que en general la calidad fisicoquimica del
agua fue aceptable segun la normativa vigente. Se observé un incremento en los
valores de pH en algunos sitios y una gran variabilidad en las concentraciones de
desinfectante a lo largo de los meses.

e Las caracteristicas microbiolégicas del agua potable durante el periodo de cuarentena
permitieron calificar al agua como apta para el consumo humano. Los recuentos de
colonias en el medio R2A fueron superiores a los determinados en el medio APC y no
se observo la presencia de microorganismos indicadores y/o patégenos oportunistas
en ninguno de los puntos muestreados.

e El andlisis multivariado demostr6é ser una herramienta Gtil para definir puntos claves
en la vigilancia espacio-temporal de la calidad del agua potable en un sistema de
distribucion de agua.

e Es necesario que en el esquema de monitoreo se incluya por lo menos un sitio a
diferentes distancias de las fuentes de agua (almacenamiento) y un momento de las
distintas temperaturas del afio (estaciones). Sin embargo, en el seguimiento temporal
de las caracteristicas del agua potable, es necesario tener en cuenta ademas la tasa
de consumo del agua potable de los edificios de la red, ya que esta variable puede
afectar notablemente parametros fisicos y microbioldgicos.

Estas consideraciones en el disefio de monitoreo facilitan la evaluacion continua de la
estabilidad biol6gica deseada a lo largo de todo el sistema de distribucion, ayudando asi a
garantizar el agua potable segura y de alta calidad para el consumidor.
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RESUMEN

En el noroeste argentino, la produccién de carbonato de litio tiene lugar a partir de salmueras
con concentraciones econémicas de litio. El método de produccién que aplican las empresas
mineras depende en gran medida de la composicion quimica de la salmuera que utilizan como
materia prima. La mayoria de los métodos involucran etapas de concentracion, purificacion y
precipitacién quimica de sales. La composicién quimica de las salmueras difiere entre salares
e incluso entre salmueras pertenecientes a un mismo salar. El objetivo de este trabajo es
analizar como influye la composicion quimica de las salmueras junto a otras variables que
intervienen en la produccién de carbonato de litio y subproductos, como ser: grado de
evaporacion, temperaturas de entrada y salida de salmueras y humedad de filtrados. Para ello
se realizaron simulaciones en Aspen Plus v11 de 3 procesos productivos que aplican
empresas mineras empleando como materia prima 4 salmueras pertenecientes a diferentes
salares de la regién. Se utiliz6 la regresion lineal multiple para encontrar una vinculacién entre
estas variables y las cantidades de producto y subproductos que podrian obtenerse. Los
resultados obtenidos pueden ser empleados por las huevas empresas mineras productoras
de litio, para la toma de decisiones estratégicas.

Palabras Clave: litio, andlisis multivariante, procesos, regresion lineal, NOA.

81


about:blank

1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

INTRODUCCION
Carbonato de litio en el NOA

En los Ultimos afios, el litio ha adquirido una enorme relevancia y su consumo se ha
incrementado significativamente debido a su uso en baterias recargables en dispositivos de
comunicacion mévil y principalmente en vehiculos eléctricos en donde la industria automotriz
es el principal demandante con casi un 40% del mercado, demanda que, segun proyecciones,
alcanzaria a mas de dos tercios de la demanda mundial para el afio 2025 [1,2].

Desde la visién productiva, los salares sudamericanos enriquecidos en litio presentan una
gran disponibilidad de recursos y costos operativos competitivos [1,2]. En Sudamérica la
cuarta reserva mundial de litio se localiza en Argentina (pais integrante del “triangulo del litio”
junto a Bolivia y Chile) representando un desafio local y regional, superar un esquema de
extraccion minera de litio de alto valor tecnoldgico [3-5].

Segun datos de la Secretaria de Mineria de Salta, en el pais existen alrededor de 50 proyectos
de extraccion de litio en desarrollo, y 12 de ellos estan ubicados en nuestra provincia. De estos
ultimos, 2 se encuentran en fase avanzada para estar en produccién para el 2022. Es por esto
que el gobierno nacional, tiene altas expectativas puestas en Salta, y espera que el pais se
convierta en el segundo productor mayoritario de litio a nivel mundial en el afio 2022 [5].

Una vez establecida la factibilidad operativa del salar, se procede al desarrollo o seleccién del
proceso productivo para obtener el producto deseado, en este caso, carbonato de litio (Li-CO3)
[4-6]. El desarrollo o seleccion del proceso productivo se encuentra intimamente vinculado
con la calidad de la salmuera a tratar (concentracion de iones presentes). En un proceso tipico
de obtencién de carbonato de litio, se encuentran presentes las etapas de: evaporacion,
purificacion, encalado, tratamiento con resinas, entre otros [7,8].

Encontrar una vinculacion entre las variables de entrada y salida puede resultar beneficioso
para la empresa minera, ya que permitiria encontrar el funcionamiento 6ptimo del proceso,
obteniendo de esta manera un alto rendimiento sin la necesidad de incurrir en un gasto
innecesario de recursos [8-10].

Sin embargo, la eleccidon del método de extraccion puede ser una de las actividades mas
criticas y problematicas de la mineria. El objetivo de elegir un método de procesamiento es
maximizar las ganancias de la empresa y la recuperaciébn de recursos minerales, y
proporcionar un entorno seguro al elegir el método correcto con la menor cantidad de
problemas entre las alternativas factibles [9-11]. Esta eleccién es una tarea compleja y es
necesario considerar muchos factores, como la calidad de la materia prima, el clima, la
tecnologia disponible, etc.

Particularmente, los salares en donde se encuentran concentraciones econdémicas de litio
para su explotacion, presentan propiedades y caracteristicas diversas entre si. Aspecto que
es valido incluso en salares que pertenecen a una misma zona geografica [10,11,13].
Aunqgue la experiencia y el juicio de la ingenieria aun brindan informaciéon importante para
elegir los métodos de extraccion, generalmente solo a través de un andlisis detallado de los
datos disponibles se pueden distinguir los matices de cada depésito. La eleccién del mejor
método productivo, debe garantizar que todos los factores se consideren con su
correspondiente nivel de importancia, sin embargo, debe tenerse en cuenta que en algunas
ocasiones no se cuenta con la persona o el grupo adecuado de especialistas para seleccionar
el mejor método [8,10,13].

El objetivo de este trabajo es analizar como influye la composicion quimica de las salmueras
junto a otras variables que intervienen en la producciéon de carbonato de litio y subproductos,
como ser: grado de evaporacién, temperaturas de entrada y salida de salmueras y humedad
de filtrados. Para ello se realizaron simulaciones en Aspen Plus v11 de 3 procesos productivos
que aplican empresas mineras empleando como materia prima 4 salmueras pertenecientes a
diferentes salares de la region. Se utilizo la regresion lineal multiple para encontrar una
vinculacion entre estas variables y las cantidades de producto y subproductos que podrian
obtenerse. Para ello se realizaron simulaciones en Aspen Plus v11 de 3 procesos productivos
que aplican empresas mineras empleando como materia prima 4 salmueras pertenecientes a
diferentes salares de la regidén. Se utilizé la regresion lineal multiple para encontrar una
vinculacion entre estas variables y las cantidades de producto y subproductos que podrian
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obtenerse. Este modelo representa una optimizacion de un modelo presentado anteriormente,
en el que se aplico la regresion lineal simple. Los resultados obtenidos pueden ser empleados
por las nuevas empresas mineras productoras de litio, para la toma de decisiones
estratégicas.

Aspen Plus.

El software llamado Aspen (Sistema Avanzado para Ingenieria de Procesos) es utilizado en
diferentes industrias para la simulacion de procesos quimicos mediante su representacion con
diagramas de flujo [8, 9]. Este software originado en 1970 puede ser empleado en casi todas
las areas de la ingenieria de procesos, desde la etapa del disefio hasta el andlisis de costos
y rentabilidad. Cuenta con una biblioteca de elementos y compuestos quimicos, como asi
también de equipos tipicos de la industria como ser. columnas de destilacion,
intercambiadores de calor, separadores y reactores, entre otros [14-17].

Al utilizar un simulador de procesos, resulta posible:

Predecir el comportamiento de un proceso quimico.
Analizar diferentes escenarios al modificar variables.
Optimizar un proceso, ya sea por etapa o en su totalidad.
Implementar mejoras o agregar etapas a un proceso.

De forma general se puede indicar que los pasos a seguir para realizar una simulacion en
Aspen Plus son los siguientes [14-19]:

1) Definir el flowsheet del proceso, con sus unidades de operacion, corrientes de entrada
y salida.

2) Establecer los componentes quimicos en el proceso.

3) Seleccionar los modelos termodinamicos (presentes en el banco de datos de Aspen)
para representar las propiedades fisicas.

4) Definir los caudales de las corrientes.

5) Definir las condiciones de operacion de los equipos.

6) Vincular los equipos mediante las corrientes de material.

7) Verificar que todos los datos requeridos por el simulador para ejecutar la simulacion
se encuentren cargados correctamente y en las unidades correspondientes.

8) Ejecutar la simulacion.

Finalmente, entre las principales funciones que podemos aprovechar de este simulador, se
encuentran [17-22]:

Generacion de graficos y tablas.

Estudio de casos.

Dimensionado y evaluacion econdmica de equipos.
Estimacion de propiedades quimicas y termodindmicas.
Optimizacion de procesos.

Ajustes de datos experimentales.

Determinacion de consumos energéticos.

Analisis de curvas de funcionamiento.

En la Figura 1 se presenta una vista de la pantalla de carga de datos del simulador.

83



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

Home  Economs  Batch  Dynamics  PlantDsta  Equation Oriented
No b b B I T P
- Reconciie ) Strea
Newt Run e
ngs al

= set

View  Customize  Resources H: @

ory | S Sensisivity A Azeomope Search | i PRD Rating

Satety Anaiysis

Capitak: USD Utitities vsorvesr (DY ” Energy Savings: W %] (D | Exchangers- Unknown: © OK: 0 Rise 0 ),

Main Fiowsneet - LI2003 (MATERIAL) « | + =

Flash Options | EC Opsions | Costing | Comments

| Pe— - rCompasition

Componant concentration refarence temperature

Froperties

Simulation

03 MoersSpittes  Separators cha Pressure Changers  Manipulstors  Solids  SolidsSeparators  Batch Madels  User Models

rgers  Columns eactors
RGibbs RCSTR RPiug RBatch

Figura 1. Pantalla de carga de datos en Aspen Plus v11

)
fa satery ananysis

&9 Encegy Anatysis |, a -

£
MATERIAL RSIoic R¥iek 2

Regresion lineal maltiple

El método de regresion lineal es una préactica estadistica utilizada en diversas areas como la
economia, politica, psicologia, entre otros. Esta metodologia permite analizar la relacion entre
un conjunto de variables.

El analisis de regresion lineal multiple permite establecer la relacion entre una variable
dependiente Y, y un conjunto de variables independientes (Xi, Xz, ... Xk). El analisis de
regresion lineal mdltiple, a diferencia del simple, se acerca mas a la situacion de andlisis real,
porque los fenbmenos y procesos quimicos son generalmente complejos, por lo que deben
ser explicados en la mayor medida posible por una serie de variables que directa o
indirectamente se encuentran involucradas. El objetivo de estos modelos es tratar de explicar
la relacion que existe entre la variable dependiente y el conjunto de variables independientes
[23]-[25].

Mediante la aplicacion de esta herramienta se puede predecir el comportamiento de la variable
de respuesta (dependiente) partir de los valores conocidos de las variables explicativas
(independientes). La Ecuacién 1 es la que describe a la regresion lineal maltiple [29,30].

Y = bO + b1X1 + b2X2 + -+ ann (1)

Donde:

Y = variable de respuesta.

Xn = variables explicativas.

bn = coeficientes de las variables explicativas.
bo = constante de la regresion.

En la regresion multiple las pruebas y andlisis que se aplican para determinar la relacion y el
grado de asociacion o vinculacion entre variables siguen la misma metodologia que la
aplicada en la regresion lineal simple. La diferencia radica que en la regresion lineal mdltiple
las variables del modelo son seleccionadas una a una. Esto es asi ya que el objeto es
encontrar aquellas variables que mejor expliquen a la variable dependiente.

De esta manera, cada variable independiente es ponderada, indicando su contribucion relativa
a la prediccion conjunta. El procedimiento del analisis de regresién asegura una prediccion
maxima a partir del conjunto de variables independientes [25]-[27].

El procedimiento resumido a seguir seria:
1) se inicia el modelo sin ninguna variable explicativa
2) se agregan de a una cada variable explicativa, verificando que sean significativas.
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3) Se verifica la bondad del ajuste del modelo

4) Se repite el paso 2 y 3 con todas las variables seleccionadas

5) EI modelo final es aquel que contiene so6lo a aquellas variables significativas que
permiten una alta bondad de ajuste.

Debe tenerse en cuenta que el andlisis de regresion lineal debe utilizarse sélo cuando las
variables dependientes e independientes son métricas. No obstante, ante eventuales
condiciones de operacion, se podra utilizar variables no métricas a partir de la transformacion
de los datos en variables ficticias [24]-[27].

Es importante destacar que, el éxito de la regresion lineal multiple radica en la correcta
asignacién de las variables dependiente e independientes [23]-[25].

METODOLOGIA

Para poder determinar cémo influye la composicién inicial de un salar en la seleccién del
método productivo para producir carbonato de litio, se realizaron simulaciones en Aspen Plus
v1ll, empleando 3 procesos diferentes de produccidon que actualmente emplean empresas
mineras de la zona y a su vez, utilizando como materia prima 4 salmueras de la region. De
acuerdo a esto, se siguieron 6 etapas que se describen a continuacion:

Seleccién de los procesos a analizar

En primer lugar, se determinaron los procesos a estudiar. Para lograr una aplicacion practica,
se seleccionaron 3 procesos que son utilizados por empresas litieras del medio. Se los
nombraron como Proceso 1, Proceso 2 y Proceso 3. Cada uno de ellos presenta diferencias
en el modo de recuperar litio de la salmuera. El Proceso 1 consiste en una concentracion por
evaporacion y purificacion por reactivos. Los Procesos 2 y 3, consisten en una purificacion
mediante adsorcion con resinas y la obtencién intermedia de subproductos. Al ser
confidenciales, impiden a los autores brindar mayores detalles sobre ellos.

Seleccién de materia prima

Las salmueras presentan distintas composiciones incluso en pozos de un mismo salar, por
ello se consider6 necesario no limitar la simulacion a una Unica salmuera sino utilizar 4
distintas provenientes de diferentes salares de la region. A las mismas se las nombré como
Salmuera A, B, Cy D.

Tabla 1. Composiciones de las 4 salmueras empleadas

Composicién inicial Salmuera A SalmueraB SalmueraC SalmueraD
(fraccidon masica)

[Li*] 0,00069 0,00066 0,00094 0,00018
[Mg™] 0,00627 0,00152 0,00265 0,00398
[SO47] 0,00672 0,00845 0,00200 0,00034

[Na™] 0,06348 0,09186 0,08930 0,07340

K" 0,00656 0,00682 0,00568 0,00117

En la Tabla 1 se presentan las concentraciones, expresadas en fraccion masica, de algunos
iones presentes en las salmueras utilizadas para este trabajo. Estos iones a su vez, se
encuentran presentes entre los productos y subproductos que son posible obtener con los
diferentes procesos estudiados. Cabe destacar que la Salmuera D, presenta la menor
concentracion de litio con respecto al resto.

Toda la informacion de las salmueras, y de las condiciones operativas de los procesos, fue
provista por el banco de datos del Instituto de Beneficios de Minerales (INBEMI) de la
Universidad Nacional de Salta, Facultad de Ingenieria.
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Seleccion de variables

Se establecieron las variables a analizar. En esta etapa se consideroé realizar dos modelos
por separado a efectos de poder estudiar los procesos productivos con mayor detalle; el
primer modelo que permita determinar la cantidad de producto final (Li.CO3) a obtenerse y el
segundo modelo que permita determinar la cantidad de subproductos que pueden
obtenerse, ambos en funcién de los pardmetros operativos:

Tabla 2. Variables dependientes e independiente del modelo de regresién

Variable dependiente 1 Variable dependiente 2 Variables independientes
v Cantidad de v Generacién de v evaporacion (grado de
producto final subproductos, en concentracion)
(LiCO:s), en toneladas/hora v temperaturas de
toneladas/hora. entrada y salida de la
salmuera.
v nivel de humedad de
filtrados.

Primera simulacion en Aspen

Una vez determinados los procesos a analizar, seleccionadas las salmueras a estudiar, y
fijadas las variables dependientes e independientes que se desean estudiar, se procedi6 a
realizar la simulacién en Aspen Plus [14-22]. Para los 3 procesos se cargaron:

Las unidades de medida.

La composicion quimica inicial de la salmuera a estudiar.
Los flujos de materia prima.

Equipos intervinientes por etapa y su eficiencia.

Las corrientes de entrada y salida por equipo.
Temperaturas, presiones y humedad de los filtrados.

LN L RN

Estas primeras simulaciones se ejecutaron para cada uno de los procesos y cada una de las
salmueras, obteniéndose las tablas de resultados iniciales en donde se presentaban los
resultados operativos para las condiciones iniciales cargadas. En esta etapa se determin6 a
priori las cantidades de producto y subproductos que podrian obtenerse.

Simulacién iterativa

Se ejecutd la simulacién en Aspen Plus de forma iterativa, asignando distintos valores al nivel
de evaporacion (concentracion) de la salmuera. Para realizar esto de forma automatica, se
empled la funcidén “Sensitivity Analysis” que trae incorporada el simulador. Esta funcién
permite que se ejecute la simulacion, para cada uno de los valores que el usuario establece
para una o un conjunto de variables de entrada [14-22]. Cabe destacar que, en este punto, se
establecié un intervalo de valores de evaporacion de [0%, 60%)] ya que dichos valores
contemplan los valores minimo y méximo, aplicados por las empresas mineras.

Mediante esta funcion, se ejecutaron en promedio 10.000 iteraciones para cada uno de los
procesos y cada una de las salmueras.

Andlisis de datos y modelizacion

Una vez realizadas las simulaciones, se volcaron los datos a una planilla de céalculo de Excel,
en donde fue posible ordenarlos y analizarlos a partir de las herramientas propias del software
entre las cuales es posible utilizar la regresion lineal mdltiple.
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RESULTADOS

Al aplicar la regresion lineal multiple a cada uno de los procesos y salmueras, fue posible
determinar la vinculacion de las distintas variables explicativas y las de respuesta.

De esta forma, se pudo establecer 2 tipos de relaciones entre las variables dependientes y las
independientes para cada uno de los procesos. Tal como se esperaba, la composicion de las
salmueras influye en el grado de vinculacion entre variables, por lo que se consider6 adecuado
presentar las ecuaciones de regresion lineal por cada proceso y salmuera por separado.

En total se han generado 24 regresiones lineales multiples, sin embargo, por cuestiones de
espacio, solo se presentaran algunos de los resultados obtenidos. Los mismos se pueden
observar en la Tabla 3 y Tabla 4 en donde se presentan los datos de regresion para la
vinculacion de la cantidad de producto final en funcién de los parametros operativos de la
Salmuera C con el Proceso 3y la vinculacion de la cantidad de subproductos generados en
funcion de parametros operativos de la Salmuera D con el Proceso 1, respectivamente.

Tabla 3. Modelo de regresion: Cantidad de producto final en funcion de parametros operativos

Tipo de vinculacion Cantidad de producto final en funcién de parametros operativos
Tipo de Proceso Proceso 3
Tipo de salmuera Salmuera C
Coeficiente de determinacién R? 0,7796
Error tipico 0,0361
Variable de simulacion Pardmetro en la regresion Coeficientes
- Intercepcioén 3,78E*°
Evapl Variable X1 -3,41E™
Evap2 Variable Xz -1,18E°%4
TempSalmIN Variable X3 8,50E
HFiltrol Variable X4 -5,28E01
HFiltro2 Variable Xs -8,22E°2
TempSalmOUT Variable Xe 2,14E%7

A partir de esto, es posible escribir el modelo de regresion lineal para las toneladas de Li>.COs,
tal como se observa en la Ecuacion 2:

t Li,CO3 = 3.78E%°° — 3,41E7 % Evap1 — 1,15E~°*Evap2 + 8,50E ~°8TempSalmin 2
—5,28E Y Hfiltrol — 8,22E"%2Hfiltro2 + 2,14E~% TempSalmOut

Cabe destacar que los modelos de regresion correspondientes a la cantidad de producto final en
funcion de parametros operativos de los otros procesos y salmueras presentaron valores
similares para cada variable independiente.

Tabla 4. Modelo de regresion: Cantidad de subproductos generados en funcion de parametros operativos.

Cantidad de subproductos generados en funcion de
pardmetros operativos.

Tipo de Proceso Proceso 1
Tipo de salmuera Salmuera D
Coeficiente de determinacién R? 0,9756
Error tipico 3,5355
Variable de simulacién Parametro en laregresioén Coeficientes

Tipo de vinculacién
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- Intercepcioén 2,17E™

Evapl Variable X 1,30E+02
Evap2 Variable X» 1,30E*?
HFiltrol Variable X3 -4,49E*0
HFiltro2 Variable X4 -2,46E702
HFiltro3 Variable Xs -2,47E?
TempSalmIN Variable Xe -5,31E%
TempSalmOUT Variable X7 2,024

A partir de esto, es posible escribir el modelo de regresion lineal para las toneladas de
Subproductos, tal como se observa en la Ecuacion 3:

t Subproductos 3)
= 2,17E*%1 + 1,30E*°2Evap1 + 1,30E 2 Evap2 — 4,49E°°Hfiltrol
— 2,46E7"2Hfiltro2 — 2,47E~°2Hfiltro3 — 5,31E~%TempSalmin
+ 2,02E~%TempSalmOut

Al igual que en el caso anterior, se destaca que los modelos de regresiéon correspondientes a la
cantidad de subproductos generados en funcion de pardmetros operativos de los otros procesos y
salmueras presentaron valores similares para cada variable independiente.

En todos los casos, las variables consideradas resultaron estadisticamente significativas
(valor p <0,05) lo que permite pensar que es posible pronosticar el valor de las variables de
respuesta mediante las variables explicativas seleccionadas para estos modelos estadisticos.

CONCLUSIONES

Se pudo modelar exitosamente los 3 procesos empleando 4 salmueras diferentes mediante
el simulador Aspen Plus. Con ello se pudo determinar el nivel de rendimiento de cada una de
ellas, tanto para productos como subproductos.

Al plantearse modelos individuales tanto para la cantidad de carbonato de litio a producir como
de la cantidad de subproductos a generarse, permiten que se pueda tener una visibn mas
amplia al momento de tomar decisiones estratégicas. De los modelos obtenidos, se observa
gue en el caso la determinacion de la cantidad de Li.COs, todas las variables intervinientes
presentan un nivel de significancia uniforme; por el contrario, en los modelos para determinar
la cantidad de subproductos generados, es destacable mencionar que se ha observado un
gran impacto del grado de evaporacion (concentracion) que se alcanza.

Si bien no es recomendado generalizar estos modelos para todas las salmueras y procesos
productivos, la sencillez matematica para la regresion lineal mdltiple, hacen de esta
metodologia una herramienta que puede aplicarse a sistemas complejos como las salmueras
y simular procesos de obtencién de carbonato de litio, con una buena aproximacion e incluso
poder interpretar los resultados facilmente.

La incorporacion de multiples variables independientes, hacen de estos modelos matematicos
una herramienta que permita tomar decisiones contemplando la mayor cantidad de
variaciones posibles en el sistema.

Cabe destacar que es posible incorporar mas variables independientes a los modelos, sin
embargo, el nivel de iteraciones que requerira el simulador Aspen Plus, aumentara de manera
exponencial, traduciéndose en mayor tiempo para la ejecucién de las simulaciones.

A futuro se plantea la incorporacion de otras variables tanto propias de los procesos
productivos como asi también de aquellas externas al sistema, permitiendo asi alcanzar un
analisis global con una interpretacion 6ptima.
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RESUMEN

Los respiradores artificiales bombean oxigeno a los pulmones de un paciente sedado a través
de un tubo en la traquea. Pero la ventilacion mecanica es un procedimiento intensivo para los
médicos, una limitacidn que se mostré de manera prominente durante los primeros dias de la
pandemia de COVID-19.

Al mismo tiempo, desarrollar nuevos métodos para controlar los ventiladores mecénicos es
prohibitivamente caro. Los simuladores de alta calidad podrian reducir esta barrera.

Los simuladores actuales se entrenan como un conjunto, donde cada modelo simula una
configuracién de pulmén Unico. Sin embargo, los pulmones y sus atributos forman un espacio
continuo, por lo que se debe explorar un abordaje paramétrico que considere las diferencias
en los pulmones del paciente.

La Universidad de Princeton junto con el equipo de Google Brain crearon una competencia en
la plataforma Kaggle, donde pusieron a disposicién de todos los usuarios un conjunto de datos
extraidos de un respirador en funcionamiento junto con un pulmén artificial.

En el presente trabajo se realiza un andlisis comparativo de tres modelos de inteligencia
artificial para la prediccion de presion pulmonar medida por el respirador y asi lograr alcanzar
un mejor control de la ventilacién mecanica.

Palabras Clave: respiradores artificiales, ventiladores mecanicos, analisis exploratorio, Data
Mining.
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INTRODUCCION

Los respiradores usan un ventilador para bombear oxigeno hacia los pulmones de un paciente
sedado a través de un tubo en la traquea. El actual trabajo se centra en la situacion abordada
mediante la competencia propuesta por Google Brain en donde se procede a realizar
simulaciones de un respirador conectado al pulmén de un paciente.

Es sabido que cuando un paciente tiene dificultad para respirar los médicos son sometidos a
un proceso intensivo de utilizar respiracion mecanica y estas dificultades se hicieron més
frecuentes y notorias con la llegada de las primeras cepas de COVID-19 [1]. Es por esto que
los costos de desarrollar métodos para controlar los ventiladores mecénicos son
probablemente altos.

A partir de la disponibilidad del dataset provisto por el equipo de Google Brain y la Universidad
de Princeton se parte de la idea de que en base a sus caracteristicas, las redes neuronales y
el aprendizaje profundo pueden usarse para predecir y generalizar mejor la presion de aire
necesaria para mantener al paciente con el correcto flujo de aire en los pulmones. Si se tiene
éxito se podra allanar caminos para algoritmos que se adapten a los respiradores y a los
pacientes y que a la vez hagan la tarea un poco mas facil para los médicos.

METODOLOGIA

Como metodologia adoptada para este estudio se emplea la metodologia KDD
(Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos). KDD esta basada en un bien definido
proceso KDD de multiples pasos, para el descubrimiento de conocimiento en grandes
colecciones de datos. El proceso KDD es iterativo por naturaleza, y depende de la interaccion
para la toma de decisiones, de manera dinamica [2] a fin de encontrar y descubrir patrones o
reglas que expliqguen el comportamiento de los datos de acuerdo a la informacion registrada
en el dataset provisto para la prediccion de la presion de los ventiladores. KKD se basa en 5
pasos [3] y [4] que se detallan en el siguiente apartado (Figura 1).

Evaluation
Data \unm;

Preprocessing
Selection I -
Patterns
Transformed
Target Date

Figura 1. Vision general de los pasos que componen el proceso KDD

ln,. scessed Data Data

DESARROLLO
Objetivo

El objetivo es evaluar modelos para predecir la presion de las vias respiratorias a partir de
numerosas series de tiempo de respiraciones y de entradas de control del respirador.

Impacto social de la competencia en kaggle

Si la competencia tiene éxito, ayudara a superar la barrera de los costos de desarrollar nuevos
métodos para controlar los ventiladores mecanicos. Esto allanard el camino para algoritmos
gue se adapten a los pacientes y reduzcan la carga para los médicos durante estos nuevos
tiempos y mas alla. Como resultado, los tratamientos con ventilador pueden estar mas
disponibles para ayudar a los pacientes a respirar.
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Descripcién de los datos

Los datos del respirador utilizados en esta competencia se produjeron utilizando un respirador
“open source” modificado conectado a un pulmoén de prueba de fuelle artificial a través de un
circuito respiratorio.

El respirador “People’s Ventilator Project (PVP)” es un respirador de control de presion de
codigo abierto y de bajo costo disefiado para una dependencia minima de piezas médicas
especializadas para adaptarse mejor a la escasez de la cadena de suministro.

El siguiente diagrama ilustra la configuracion, con las dos entradas de control resaltadas en
verde y la variable de estado (presion de las vias respiratorias) para predecir en azul. La
primera entrada de control es una variable continua de 0 a 100 que representa el porcentaje
que la valvula solenoide inspiratoria esta abierta para dejar entrar aire al pulmén (es decir, 0
esta completamente cerrado y no se deja entrar aire y 100 estd completamente abierto). La
segunda entrada de control es una variable binaria que representa si la valvula exploratoria
esta abierta (1) o cerrada (0) para dejar salir el aire.

4 N\
ventilator controls state airflow
inspiratory
air source pressure inspiratory safety filters
regulator valve valves
lung
expiratory
environment PEEP expiratory filters pressure
valve valve sensor
" J

Figura 2. Diagrama de flujo de aire del respirador artificial.

Cada serie de tiempo representa una respiracion de aproximadamente 3 segundos. Los
archivos estan organizados de manera que cada fila es un paso de tiempo en una respiracion
y da las dos sefiales de control, la presion resultante en las vias respiratorias y los atributos
relevantes del pulmén, que se describen a continuacion.

Los datos cuentan con

e Cantidad de registros: 6.035.000
e Columnas: 8
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Columna ‘ Descripcién

Id Id del registro
breath_id id de la respiracién actual
R atributo pulmonar que indica qué tan restringida esta la via aérea (en

cmH20 / L/ S). Fisicamente, este es el cambio de presién por
cambio de flujo (volumen de aire por tiempo). Intuitivamente, uno
puede imaginarse inflar un globo con una pajita. Podemos cambiar R
cambiando el diametro de la pajilla, siendo R mas alto mas dificil de
soplar.

C atributo de pulmon que indica qué tan moldeable es el pulmén (en
mL / cmH20). Fisicamente, este es el cambio de volumen por
cambio de presion. Intuitivamente, uno puede imaginar el mismo
ejemplo de globo. Podemos cambiar C cambiando el grosor del latex
del globo, con un C mas alto que tiene un latex mas delgado y mas
facil de soplar.

time_step marca de tiempo de la respiracion actual

u_in la entrada de control para la valvula solenoide inspiratoria.
Rango de valores: desde 0 hasta 100.

u_out la entrada de control para la valvula de solenoide exploratoria.
Rango de valores: 0 o 1.

pressure La presioén de las vias respiratorias medida en el circuito respiratorio,
medida en cmH20.

Tabla 1. Descripcion de las columnas presentes en el dataset.

Paso 1: Seleccién

En el paso de seleccidn, una vez identificado el conocimiento relevante y prioritario y definidas
las metas del proceso KDD, desde el punto de vista del usuario final, se crea un conjunto de
datos obijetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o una muestra representativa de este,
sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento [5]. Para poder realizar un andlisis
estadistico o entrenar un modelo sera necesario reducir en gran parte el dataset de forma que
la informacion que quede resultante de la seleccién sea representativa de toda la demas
informacion restante que se deja de lado.

Para el caso del dataset descrito se poseen 6.036.000 registros en total de los cuales se
realiza una seleccion de los primeros 32.000 ya que se tiene en cuenta los siguientes factores:

- Una respiracién completa estd compuesta por la inhalacion y la exhalacion,
ambos provistos gracias a la simulacion de un pulmoén artificial por el cual ingresa y sale la
corriente de aire.

- El proceso completo de una respiracion esta integrado en la totalidad de 80
registros consecutivos, empezando desde el primero de todos con el primer step time de la
primera inhalacion correspondiente a la inhalacién namero uno.

- Todas las respiraciones se aproximan a una misma forma para el patrén de la
presion generado por cada respiracion, siendo mucho mayor la presiéon en la etapa de
inhalacién para luego bajar abruptamente durante la exhalacién
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Por lo tanto al seleccionar los primeros 32.000 registros estamos seleccionando un total de
400 respiraciones que se usaran para la extraccion del conocimiento y de esta forma evitar
problemas de rendimiento y de limitacion de hardware en lo que respecta al tiempo de
procesamiento de las operaciones que se realizan.

Paso 2: Preprocesamiento / Limpieza

En la etapa de preprocesamiento/limpieza (data cleaning) se analiza la calidad de los datos,
se aplican operaciones basicas como la remocién de datos ruidosos, se seleccionan
estrategias para el manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos nulos, datos
duplicados y técnicas estadisticas para su reemplazo [5].

El dataset provisto por parte de la competencia de Kaggle y del equipo de Google Brain esta
en perfectas condiciones en cuanto a datos desconocidos se refiere ya que no posee
ningunos datos missing o0 empty en ninguno de sus campos, por lo tanto, para limpiar los
datos del dataset lo que se realiz6 fue la aplicacion de otros tipos de operadores como son
la seleccion de atributos en donde se seleccionan solamente un subset de atributos y se
eliminan los demas los cuales son id y breath_id ya que los dos no aportan informacién al
valor de la prediccién. También se eliminaron aquellos registros que presentan valores de
presién negativos para que estos no influyan en el resultado final.

Paso 3: Transformacion / Reduccion
Andlisis exploratorio

Matriz de correlacién

Attribut...  id breath_id R c time_st.. u_in u_out pressure
id 1 1.000 0.002 0.007 -0.000 -0.002 -0.000 -0.002
breath_id 1.000 1 0.002 0.007 -0.000 -0.002 -0.000 -0.002

R 0.002 0.002 1 -0.096 -0.015 -0.148 -0.008 0.016

C 0.007 0.007 -0.096 1 0.005 0.151 0.004 -0.037
time_step  -0.000 -0.000 -0.015 0.005 1 -0.352 0.839 -0.525
u_in -0.002 -0.002 -0.148 0.151 -0.352 1 -0.417 0.308
u_out -0.000 -0.000 -0.008 0.004 0.839 -0.417 1 -0.615
pressure -0.002 -0.002 0.016 -0.037 -0.525 0.308 -0.615 1

Figura 3. Matriz de correlacién de todos los atributos
Correlacion de atributos dependiente “pressure” (label)
attribute | weight )

u_out 0.615

time_step 0.525

u_in 0.308
C 0.037
R 0.016
id 0.002

breath_id 0.002

Tabla 2. Correlacion de los atributos respecto del label (atributo “pressure”)
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Gréfico de la presion a través del tiempo de una respiracion

El siguiente gréfico de la Figura 4 representa la presion de una sola respiracion (80 registros)
a través del tiempo que son aproximadamente 3 segundos, el color azul indica que la valvula
de salida del respirador esté cerrada y cuando es color verde indica que la valvula de salida
del respirador esta abierta.

Presion a traves del tiempo =

20

255 UM

pre

0 0.5 1 1.5 2 2.5

time_step
u_out: 0 u_out: 1
Figura 4. Presion a través del tiempo de una respiracion. Coloreado segun atributo u_out.
Se observa claramente la relacion entre la presion y el estado de la valvula de salida.

La presion del usuario aumenta cuando la valvula de salida esta cerrada (valor 0) y la presion
del usuario disminuye cuando la valvula esta abierta (1), lo que implica una relacién inversa
entre ambos atributos.

La relacién inversa encontrada en la matriz de correlacién (Figura 3) explica el valor negativo
(-0.615) que aparece en la interseccién de los dos atributos (pressure y u_out) en la matriz de
correlacion presentada anteriormente.

Paso 4: Mineria de datos
Métrica de prediccién

Se utilizara como métrica de evaluacion el error absoluto medio entre las presiones
pronosticadas y reales de cada respiracion. La puntuacién viene dada por:

|X =Y

donde X es el vector de la presion predicha e Y es el vector de las presiones reales en todas
las respiraciones del equipo de prueba.

Segun la consigna de la competencia en Kaggle los mejores resultados tendrian que tomar
en cuenta los parametros del pulmén (R y C) para alcanzar mejores predicciones.

Modelos de prediccién

Para intentar predecir la presion de los pulmones del usuario del respirador se decidié probar
tres modelos y evaluar su efectividad de prediccion.

Los modelos son:
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e Regresion lineal
e Arbol de decisiéon
e Red neuronal

Para evaluar los resultados de cada modelo se utilizara la técnica de validacion simple y
validacion cruzada.

Para la validacion simple se realizé una distribucion de los datos de la siguiente manera:

e 80% de los datos de entrenamiento
e 20% de datos de prueba.

Por otro lado, la validacion cruzada o cross validation lo que realiza es evaluar los resultados
de un analisis estadistico y garantizar que son independientes de la particiébn entre datos de
entrenamiento y prueba. Consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de las
medidas de evaluacion sobre diferentes particiones (Figura 5). Se utiliza en entornos donde
el objetivo principal es la prediccién y se quiere estimar la precisiéon de un modelo que se
llevard a cabo a la practica. Para nuestro dataset lo que se hizo fue seleccionar 10 folds
(pliegues de subsets), por lo tanto el nUmero de iteraciones que se tendré lugar en el proceso
de entrenamiento sera el mismo valor que el de pliegues.

Datos

Prueba
Entrenamiento

Figura 6: Método de validacién cruzada

Modelo de regresion lineal

Con Validacién Simple:

Resultados:

root_mean_squared_error

root_mean squared error: 6.373 +/- 0.000

absolute_error

absolute_error: 3.985 +/- 4.974

Figura 6: Resultado del modelo de regresion lineal con validacién simple
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Attribute Coefficient Std. Error Std. Coefficient Tolerance t-Stat p-Value
R 0.003 0.002 0.008 1.000 1.632 0.103
Cc -0.032 0.002 -0.068 1.000 -13.737 0
time_step -0.309 0.096 -0.029 0.308 -3.219 0.001
u_in 0.041 0.003 0.065 0.851 11.915 0

u_out -9.446 0.156 -0.562 0.298 -60.638 0
(Intercept) 17.939 0.128 ? ? 140.320 0

Figura 7: Coeficientes del modelo de regresion lineal

Modelo generado:

Regresion lineal (validacion simple)

50 100 150 200 250 300
prediction(pressure) pressure

Figura 8: Resultado gréafico de la prediccién del modelo de regresion lineal con validacion simple

Se observa que el modelo de regresion lineal no llega a predecir los picos mas altos de presion
en cada respiracion.

con Validaciéon Cruzada:

Resultados:

root_mean_squared_error

root_mean squared error: 6.408 +/- 0.111 (micro average: €.409 +/- 0.000)

absolute_error

absolute_error: 4.038 +/- 0.07€ (micro average: 4.038 +/- 4.977)

Figura 9: Resultado del modelo de regresion lineal con validacion cruzada

Modelo generado:

o8



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

LinearRegression
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Figura 10: Coeficientes del modelo de regresion lineal

Regresion lineal (validacion cruzada)

sure), pressure

prediction(pres

40 60 80 100 120 140
prediction{pressure) pressure
Figura 11: Resultado gréfico de la prediccion del modelo de regresion lineal con validacion cruzada

El modelo de regresion no llega a predecir correctamente los picos de presion de cada
respiracion

Modelo de arbol de decisién con validacién simple

Resultados de validacion simple

PerformanceVector

PerformanceVector:

root _mean squared error: 4.116 +/— 0.000
absolute error: 2.123 +/- 3.52¢

relative error: 17.28% +/- 33.84%

Figura 12: Resultado del modelo de arbol de decision con validacion simple
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Prediccion usando arbol de decision

43
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Figura 13: Comparacion grafica de la prediccion del modelo de arbol de decision con validacion simple

Se observa que el modelo de arbol de decision realiza una mejor prediccion de los picos de
presion en la respiracion del usuario.

con Validacién cruzada

Resultados de arbol de decisién con validacién cruzada

PerformanceVector

PerformanceVector:

root mean sguared error: 4.065 +/- 0.158 (micro average: 4.068 +/- 0.000)
absolute_error: 2.099 +/- 0.058 (micro average: 2.099 +/- 3.485)
relative_error: 16€.83% +/- 0.71% (micro average: 1€.83% +/- 32.35%)

Figura 14: Resultado del modelo de &rbol de decision con validacion cruzada
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Prediccion con arbol de decision

50
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Figura 15: Comparacion gréafica de la prediccion del modelo de &rbol de decisién con validacion cruzada

Modelo de redes neuronales

Parametros
e 200 Capa oculta NGmero de neuronas
learning rate 0.01 uno 10
dos 10
momentum 0.9
tres 5

Tabla 3: Disefio de la red neuronal

Figura 16: Pardmetros del modelo de redes
neuronales

Resultados de redes neuronales con validacion simple

root_mean_squared_error

root mean squared error: 4.572 +/- 0.000

absolute_error

absolute_error: 2.416 +/- 3.881

Figura 17: Resultados de modelo de redes neuronales con validacién simple
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Prediccion usando redes neuronales P

prediction(pre

prediction(pressure) pressure
Figura 18: Comparacion grafica de la prediccion del modelo de redes neuronales con validacién cruzada
Resultados de redes neuronales con validacién cruzada

root_mean_squared_error

root_mean_ squared error: 5.249 +/- 0.755 (micro average: 5.257 +/- 0.000)

absolute_error

absolute_error: 3.144 +/- 0.655 (micro average: 3.144 +/- 4.263)

Figura 19: Resultados de modelo de redes neuronales con validacién cruzada

Paso 5: Interpretacion / Evaluacién

Comparacion de validacion simple y cruzada

Error absoluto
Modelo Validacién simple Validacién cruzada
Regresion lineal 3.985 + 4.974 4.038 + 0.076
Arbol de decision 212 + 3.526 2.099 + 0.058
Redes neuronales 2.416 + 3.881 3.144 + 0.655

Tabla 4: Comparacion de resultados de modelos de machine learning utilizando validacion simple y cruzada
CONCLUSIONES

La validacién cruzada otorgd un menor resultado en el error absoluto de todos los modelos
(excepto el &rbol de decisidn), esto se lo asocia a que para la validacioén cruzada se utilizaron
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muchos més registros para las pruebas, lo que podria ocasionar que el modelo presente una
menor precisién en sus resultados a medida que se realicen mas pruebas.

Ademas la incertidumbre de cada resultado es menor en la validacion cruzada porque esta
técnica realiza las pruebas con un nimero mayor de datos ya que realiza subparticiones de
todos los registros en distintos grupos y efectla las pruebas un determinado nimero de veces
con los grupos resultantes.

También se puede observar que donde mayores problemas tuvieron los modelos fue en casos
donde la presion del usuario llegaba a picos bastantes grandes.

El modelo que presenta mayor nivel de exactitud en sus resultados de ambas validaciones
(simple y cruzada) es el modelo de arbol de decisién. Este modelo permite aproximar mejor
la curva de presion a través del tiempo presente en estos datos.

El modelo de redes neuronales y el arbol de decision se acercaron bastante en los resultados
de la validacion simple, pero la validacion cruzada demostré que el modelo de redes
neuronales en realidad no presenta ese valor debido a que se reduce su efectividad de
prediccion al realizar pruebas adicionales.

Como trabajo a futuro se propone investigar la aplicacion de modelos de series de tiempo
como ARIMA para comparar su desempefio con los resultados de los modelos utilizados en
este documento.
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RESUMEN

El analisis de la criminalidad en la Argentina es una tarea que se lleva adelante hace varias
décadas y evoluciona a medida que se cuentan con nuevas técnicas y tecnologias.

Los algoritmos de clasificacion y prediccién de la mineria de datos han permitido resolver
diferentes problemas ramas de las ciencias y apoyan a la toma de decisiones. En este sentido,
el presente trabajo realiza la prediccion de series temporales de hechos delictuales ocurridos
en el periodo del 2.018 al 2.021 en la provincia de Jujuy, Argentina, utilizando algoritmos de
regresion lineal, arbol de decisién y redes neuronales, y se analiza el comportamiento de cada
uno de ellos. Para medir el rendimiento, se utilizé el error cuadratico medio que genera cada
uno de los modelos.

Palabras Clave: series temporales, redes neuronales, hechos delictuales
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INTRODUCCION

Los organismos de seguridad registran los hechos delictuales con la finalidad de generar
acciones tendientes a la prevencién del delito. Este registro varia de acuerdo a la modalidad,
fechas, horas, tipos de eventos ocurridos, permitiendo formar un aprendizaje longitudinal e
historico.

La provincia de Jujuy registra los hechos delictuales que son informados al Sistema Nacional
de Informacion Criminal a través del Centro de Informacion y Andlisis Criminal, dependiente
del Ministerio de Seguridad de la provincia. El Sistema Nacional de Informacién Criminal
(SNIC) tiene como proposito la recopilacion, gestion y difusion de las estadisticas criminales
en el territorio nacional, conforme lo establecido por la Ley N° 25.266. El mismo comenzé a
registrar los hechos delictuosos ocurridos en el territorio nacional desde enero de 1999. [1]

Segun el SNIC en el afio 2020 la provincia de Jujuy registré una disminucién de 9,7% en la
tasa de hechos delictivos, con un descenso generalizado en la mayoria de los cddigos
delictuales. Los delitos que registran aumentos significativos son: “Homicidios dolosos”, “Otros
delitos contra la libertad”, “Tentativas de robo”, “Tentativas de hurto”, “Portacion ilegal de
armas de fuego”, “Contrabando simple”, “Otros delitos previstos en leyes especiales” [2]. La
disminucion de registro de hechos delictuales no solo influyé en la provincia sino que a nivel
mundial afectados por los niveles de confinamientos que se tuvo en el afio 2020. Desde la
fase 1 de confinamiento que logré la restriccién de actividades casi de forma total incidiendo
en una notable disminucion de delitos a otras fases que permitieron una mayor cantidad de

actividades y por ende el crecimiento de delitos.

La ocurrencia de los delitos se conforma de un complejo conjunto de circunstancias en las
gue confluyen nuevas realidades sociales en el marco de una sociedad cada dia mas compleja
por un lado, asi como nuevas dindmicas delictivas y complejos riesgos por otro, todo ello sin
olvidar las nuevas demandas dirigidas a los servicios publicos de seguridad que estan
motivando que las estrategias utilizadas por la Policia para dar respuesta a este escenario
securitario deban adaptarse a la realidad actual. [3]

El analisis de la ocurrencia de hechos a través del tiempo tiene sus fundamentos en la técnica
estadistica de series temporales que son utilizados en campos como son la econometria. Sin
embargo, este estudio es muy Util para otros campos como el andlisis delictual. Por otro lado,
el avance en las técnicas de mineria de datos permite realizar el estudio de las series
temporales con algoritmos que se utilizan para descripcion y prediccion de sucesos como
arboles de clasificaciéon y redes neuronales

METODOLOGIA

Introduzca aqui el texto correspondiente a la metodologia en ARIAL 11.

2.1. Datos

El presente informe se realiz6 en base a hechos delictuales ocurridos en la provincia de Jujuy,
el dataset cuenta de 143053 registros desde el 2018 al 2021. Los registros comprenden desde
el 1 de junio de 2018 al 31 de agosto de 2021, siendo un total de 23617 registros para el 2018,
51416 en el 2019, 39646 en el 2020 y 28374 en el 2021. De acuerdo a la figura 1 se muestra
la variacion de los datos, se observa que existen periodos en los que los hechos tienen una
media estable, en dias determinados del afio ocurren picos de hechos que, posteriormente al
dia siguiente redunda en bajas pronunciadas. Desde el 18 de marzo al 19 de abril existe una
considerable baja de hechos delictuales, que segun los registros que se analizan son
caracterizados como atipicos, este periodo corresponde al confinamiento estricto debido al
COVID-19. Para ese mismo afo entre las fechas del 5 de junio al 11 de octubre se denota
gue la curva va en ascendencia. Por ultimo es destacable que, segun los datos ocurren el dia
22 de octubre ocurre una cantidad considerable de hechos llegando a superar los datos de
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los tres afios de analisis, se estima que a partir de esta fecha es que la cantidad de hechos
se mantiene una media similar a los afios anteriores.

Delictual Time Series

anmr < 24 o

Figura 1: Serie temporal de hechos delictuales

2.2 Construccién del Modelo

Para la construccion del modelo que permite predecir la serie de tiempo en el que desarrollan
los delitos se utilizé una comparacién de un algoritmo de regresion lineal, un algoritmo de
clasificacion “Gradient Boosted” y un algoritmo de red neuronal Deep Learning

Regresion Lineal

Los modelos de regresion capturan como una o mas variables objetivo varian con una o mas
variables de atributo. Se pueden utilizar para predecir los valores de las variables de destino
utilizando los valores de las variables de atributo. Un modelo de regresion lineal que contiene
multiples variables atributos puede describirse como:

Yy = Bo + B1Xiat ... + Bp Xipt € (1)

donde (xi,yi) denotan la ith observacién de x ey, €i representa el ruido aleatorio contribuido al
ith observacién de y.[4]

Gradient Boosted Tree

El algoritmo Gradient Boosted (GBDT) construye un arbol de decision a la vez para adaptarse
al residuo de los arboles que lo preceden. GBDT tiene la caracteristica que cuenta con alta
precision y rdpido entrenamiento [5].

GBDT permite especificar la funcién de pérdida como los modelos de aprendizaje base a
pedido. Dada una funcién de pérdida especifica W (y, f) y / o una base de aprendizaje
personalizado h (x, 8), la solucién a las estimaciones de los parametros puede ser dificil de
obtener.

El algoritmo es de aprendizaje supervisado, por ello debe proporcionarse un
objetivo. Se cuenta con el conjunto de datos (x, y)Ni = 1, donde x = (x1,+, xd) son
las variables de entrada explicativas e y son las variables de salida. El objetivo es
reconstruir la dependencia funcional desconocida x — fy con el estimador f* (x),
de modo gue alguna funcidén de p érdida especificada W (y, f) se minimice[6]:

f (z) = arg min &(y, f(z))
fiz) )
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Deep Learning

Las redes neuronales con retroalimentacion multicapas (Deep Learning) son aquellas que
disponen de un conjunto de neuronas agrupadas en varios (2, 3, etc.) niveles o capas. En
estos casos, una forma para distinguir la capa a la que pertenece una neurona, consistiria en
fijarse en el origen de las sefales que recibe a la entrada y el destino de la sefial de salida.
Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada desde otra capa
anterior (la cual estd mas cerca a la entrada de la red), y envian sefiales de salida a una capa
posterior (que estd mas cerca a la salida de la red)[7]. El algoritmo de Deep Learning se
entrena con el descenso de gradiente estocastico utilizando el método de back-propagation.
Internamente la red puede contener una gran cantidad de capas ocultas que consisten en
neuronas con funciones de activacion. Las funciones avanzadas, como la tasa de aprendizaje
adaptativo, el recocido de tasas, el entrenamiento de impulso, la desercion y la regularizacion
L1 o L2 permiten una alta precision predictiva.

DESARROLLO

Medidas de Evaluacion

Validacion Cruzada

La validacién cruzada es una técnica para evaluar los modelos de aprendizaje automatico.
Para su validacién subdivide el conjunto de datos y por cada subconjunto cuenta con datos
de entrenamiento y datos de evaluacion. Una vez entrenado el modelo se aplica un proceso
para evaluar con los datos destinados para tal fin. El rendimiento del modelo se mida al final
de la fase de prueba. Este método estadistico ayuda a comparar y seleccionar el modelo en
el aprendizaje automatico aplicado.

La validacién que se utiliza en este trabajo es de K iteraciones. Para tal fin se divide los datos
en en k subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto
(k—1) de los subconjuntos como datos de entrenamiento. El proceso es repetido
durante k-interacciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba.

El método es muy preciso evalla a partir de las k combinaciones de datos de entrenamiento
y de prueba [8][9].

Error cuadratico medio RMSE

El error cuadratico medio es un criterio de evaluacién para modelos que utilizan regresion de
datos. EI RMSE es una medida de ajuste absoluto e indica cuan cerca estan los puntos de
datos observados de los valores modelados en la prediccién. Se asume que se cuenta con n
muestras de errores del modelo € calculados como ((y; — ;) i=1, 2,..., N). También se asume
gue el conjunto de muestra de error €=(y; — y;) es insesgado. EI RMSE se calcula para el
conjunto de datos como [10]:

1 A
RMSE = |~ 37, (y; — 1) (3)

Se supone que los errores son insesgados y siguen una distribucién normal. Los valores mas
bajos de RMSE indican un mejor ajuste. RMSE es una buena medida de la precision con que
el modelo predice la respuesta.

Resultados

Inicialmente se subdivide el conjunto de datos de series temporales para convertirlos en un
dataset que pueda ser trabajado con los algoritmos de regresion lineal, de gradiente mejorado
GBDT y Deep Learning. Los datos fueron divididos en 48 grupos que avanza cada dos dias
para la evaluacion de datos.
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El dataset se valid6 de forma cruzada utilizando un k=10 para los tres algoritmos utilizados y
la medida de rendimiento es por medio del error medio cuadrado RMSE.

Evaluando el dataset con el algoritmo de regresion lineal con un minimo de tolerancia de 5%.
Para el algoritmo GBDT se utiliz6 100 arboles de decisién, con una profundidad maxima de 5
con un minimo de filas de 10. Por ultimo para el algoritmo de Deep learning se utilizé6 dos
capas de 50 neuronas cada una.

De acuerdo a la tabla 1 el algoritmo de Regresion Lineal es el que cuenta con menor
dispersién de datos, la media es la mas cercana a la media original. Segun la figura 2 se tiene
un error bajo de prediccion entre el periodo de agosto del 2018 a setiembre del 2019. En el
periodo de setiembre a octubre del 2019 se incremento el error por la caida brusca de cantidad
de hechos. En el periodo de marzo a abril del 2020 la prediccion es mayor a la cantidad de
hechos ocurridos, que corresponde al periodo de confinamiento debido al COVID-19 y por
ultimo el periodo de agosto del 2020 la cantidad de hechos presenta una curva de crecimiento
al igual que la curva de prediccion.

Tabla 1: Dispersidn de datos

Algoritmo Min 12 cuartil Media 32 cuartil Max
DataSet Original 45 101 118 133 207
Linear Regresion 80 109 117 124 147
Gradient Boosted 71 106 116 124 168
Deep Learning 74 111 122 132 170

Figura 2: Prediccidn de serie temporal de hechos delictuales con Regresion Lineal

Figura 3: Diagrama de caja y bigotes con algoritmo de Regresion Lineal

Los resultados del modelado con el algoritmo GBDT segun tabla 1 muestra que cuenta con
mayor dispersion que el algoritmo de regresion lineal, siendo el primer cuartil, media y tercer
cuartil menores a los originales y en la figura 4 se ve que la curva de prediccion en el mayor
rango de tiempo se encuentra por debajo de la curva original. Sin embargo, los periodos de
septiembre a octubre del 2019 y de marzo a abril del 2020 no se lograron a predecir.
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Figura 4: Prediccién de serie temporal de hechos delictuales con GBDT

Figura 5: Diagrama de caja y bigotes con algoritmo GBDT

El modelo de prediccion de datos con el algoritmo de Deep Learning es el que tiene mayor
dispersién en sus valores, que se ve reflejado en la tabla 1. Se puede observar en la figura 6
gue la curva de prediccién se coloca por arriba de la original, que coincide con los valores del
1°y 3° cuartil que se posicionan por arriba del 1° y 3° cuartil original respectivamente.

canided | 24 Bricon) i 2

Figura 6: Prediccién de serie temporal de hechos delictuales con Deep Learning
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Figura 7: Diagrama de caja y bigotes con algoritmo de Regresion Lineal
Al realizar la comparacion del RMSE, la medida de performance elegido para analizar las
series temporales de hechos delictuales, permite distinguir que el comportamiento del
algoritmo de regresion lineal es superior a GBDT y Deep Learning.

Tabla 2: Medida de Performance — RMSE

Algoritmo Root mean squared error Relative error
Linear Regresion 26.012 +/-3.255 19.63% +/- 3.43%
Gradient Boosted 27.164 +/-3.779 20.70% +/- 4.21%
Deep Learning 31.282 +/- 4.365 25.54%+/-5.39%

CONCLUSIONES

El andlisis de la serie temporal de los hechos delictivos es una tarea pendiente a nivel regional
que merece ser estudiado académicamente y operativamente. Existen técnicas estadisticas
propias del andlisis temporal pero fue un desafio utilizar algoritmos de machine learning para
este analisis. La no estacionariedad del dataset en el periodo del 2018 al 2021 es un hecho
poco casual influido por las medidas de confinamiento que se tomaron para mitigar el COVID-
19 que provocan que los algoritmos cuenten con un RMSE elevado. El algoritmo de regresiéon
lineal que cuenta una férmula sencilla supera a algoritmos de mayor robustez como son GBDT
y Deep Learning.

Este primer andlisis permite generar futuros andlisis mas detallados como son la subdivision
de periodos que puedan ser estacionarios y analisis por cada tipo de delitos. Otro analisis de
interés, es medir el nivel de resiliencia que se tiene de los hechos delictivos en general como
también por cada tipo de ellos como son los delitos contra la propiedad y delitos contra las
personas en el periodo de confinamiento por COVID-19.
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RESUMEN

En este trabajo de investigacion se estudiara las influencias de dos factores en la eleccion de
gaseosas para el consumo de familias saltefias. Estos dos factores son la marca y el sabor,
se determinara cual es el factor que mas influye en la eleccién del producto aplicando
conocimientos y criterios aprendidos en la materia Estadistica Experimental.

Principalmente se ordenaran los datos recolectados para mejorar su utilizacién, luego se
implementara un modelo que expliqgue el comportamiento de los datos con sus respectivas
condiciones. Se verificaran las condiciones y se realizara una prueba adicional para validar
dicho modelo. Finalmente se realizardn comparaciones entre los tratamientos del factor que
haya sido el més influyente para que de esta forma saber las preferencias de la comunidad
saltefia.
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INTRODUCCION

En este proyecto analizaremos gaseosas de segunda linea que consumen cotidianamente las
familias saltefias, para ello tendremos en cuenta la marca y el sabor de las gaseosas. Las
marcas seleccionadas son Talca, Secco y Manaos, mientras que los sabores son cola,
manzana, naranja y pomelo. Se eligieron estas marcas considerando que tienen una
competencia mas pareja entre las mismas, descartando asi las marcas mas preferibles como
ser Coca-Cola, Pepsi, Paso de los Toros, entre otras. La eleccién de los sabores fue llevada
a cabo teniendo en cuenta que son los mas elegidos para acompafar almuerzos y cenas,
también porgue son comunes a todas las marcas.

De este analisis podremos determinar si la eleccion de las gaseosas depende de la marca (si
la eleccion va por un hecho de calidad ya conocida) o simplemente por la preferencia del sabor
de la gaseosa.

METODOLOGIA

Se realiz6 una encuesta para la obtencion de datos (observacion) acerca de la cantidad
aproximada de botellas de gaseosa que consume una familia, asi como también la marca de
las cuales hemos seleccionado (Talca, Secco, Manaos) y el sabor (Cola, Manzana, Naranja,
Pomelo). Se solicité que se ingresard la cantidad de botellas de gaseosas que suele consumir
en una semana, junto con el sabor de la misma.

En la parte analitica plantearemos un disefio factorial destinado al estudio del mercado. El
objetivo es saber si la eleccion de la gaseosa depende de la marca o del sabor, teniendo en
cuenta la eleccion de las marcas y sabores para el estudio ya mencionados en la introduccion.
El disefio elegido es un disefio especial desarrollado para investigar mas de un factor a la vez,
en esta investigacion los factores serian la marcay el sabor. Aqui la observacién obtenida por
medio de la encuesta proporciona informacion sobre todos los factores, y es factible ver las
respuestas de un factor en diferentes niveles de otro factor en el mismo experimento. La
respuesta a cualquier factor observado en diferentes condiciones indica si los factores actian
en las unidades experimentales de manera independiente. La interaccion entre los factores
ocurre cuando su actuacion no es independiente, esto se analizara mas adelante.

En resumen, el disefio factorial consiste en realizar todas las combinaciones posibles de los
niveles de varios factores.

Datos de la encuesta

Para la recopilacién de datos se hizo la siguiente encuesta, con las siguientes preguntas:

Consumo de gaseosas de segundas
marcas

Esta encuesta fue realizada con el fin de obtener datos acerca de la cantidad aproximada
de gaseosa que consume una familia, como asi también la marca de las cuales hemos
seleccionado (Talca, Secco, Manaos).
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TALCA [botellas por semanal TALCA [botellas por semana)

Cola

Manzana

Naranja

Pomelo

SECCO [botellas por semana) MANAOS [botellas por semanal

Cola

Manzana

Naranja

Pomelo

Cola

Manzana

Naranja

Pomelo

Dentro del recuadro rojo, las respuestas proporcionadas al encuestado.
DESARROLLO

Por medio de las encuestas se obtuvo la cantidad de botellas de gaseosas que consume una
familia saltefia por semana. La cantidad total de familias que respondieron la encuesta fue de
104.

Para determinar si la eleccion de la gaseosa depende de la marca o del sabor, principalmente
se ordenaron los datos obtenidos, por lo que cada combinacién sabor/marca sea el resultado
de sumar la cantidad de botellas que ingresaron los encuestados, de esta manera se obtuvo
el siguiente cuadro:

Tabla de datos

Cola Manzana Naranja Pomelo
Talca 19 40 15 37
Secco 21 36 13 58
Manaos 24 43 9 26
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Modelo Estadistico Lineal del experimento

Yijk =1+ a; + B + (@B)iji + &

U = media general
a; = efecto que produce el factor a
B; = efecto que produce el factor b
(aB)ijx = interaccion
&ijx = error aleatorio

Para realizar este modelo, se debe cumplir que:
2
€ijk~N(0;0%)
Para verificar que el error tenga una distribucion normal, se realiza la gréafica de residuos:

Grafica de residuos

Graficas de residuos para Respuestas

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
o .
L]
) 10
7 ° @ .
H 3 .
E’ 0 ;3 o} e = ,., -
o<
2 . . .
10 .
; A0 -~
o) 10 ] 10 bS] 10 n 10 40
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden

Frecuencia
"~
Residuo

1 ’_ ’_I
-10 -5 0 5 10 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Residuo Orden de observacion

(Kuehl, 2001)

A partir de la gréfica de probabilidad normal se observa que se tiene una distribuciéon normal,
ya que los residuos se aproximan a una recta, por lo que se tiene una distribucién no sesgada
con respecto a la distribuciéon normal estandar.

En la parte superior derecha, residuos vs ajustes, se puede comprobar el supuesto de que los
residuos tienen una varianza constante.

Mediante el histograma podemos concluir que no existen valores atipicos y que es
aproximadamente simétrico.

En la gréfica de residuos vs. Orden, se puede comprobar el supuesto de que los residuos no
estan correlacionados entre si.
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Para continuar con el estudio el modelo lineal debera satisfacer esta ecuaciéon, en donde no
se aprecia las interacciones.

Yijk = U+ a; + B + &

Se verificar4 que no existan las interacciones realizando la observacion de la grafica de
interaccion para respuestas.

Grafica de interacciones

Grafica de interaccion para Respuestas

Medias de datos
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Manaos Secco Talca
Marca Sabor

Los términos que se muestran no estan en el modelo.

(Kuehl, 2001)

Se considera que si hay interacciones, por lo que se debera realizar la prueba de Tukey de la
no aditividad.

Prueba de Tukey de aditividad

Yijk = U+ a; + B + &

Andlisis de Varianza

. Promedio .
Orlg'en.de las | Sumade G(ados de de los = Probabilidad Valor critico
variaciones cuadrados libertad para F

cuadrados
Marca 87,16666667 2|43,5833333|0,52562814 | 0,616104318 | 5,14325285
Sabor 1732,25 3|577,416667 | 6,9638191| 0,02216407 | 4,757062663
Error 497,5 6|82,9166667
Total 2316,916667 11
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(Kuehl, 2001)

a b
szzz%.j*yi*
i

p

2

Y
Y, —Y.(SCA+SCB +—) = 10868,5

SC(no aditividad) = = 65,192399
( ) ab * SCA * SCB
Andlisis de varianza de aditividad
Origen de Grados | Promedio de e
las SIE 012 de los F Probabilidad | V&lor critico
o cuadrados . para F
variaciones libertad cuadrados
Marca 87,16666667 2| 43,5833333| 0,52562814 | 0,616104318| 5,14325285
Sabor 1732,25 3| b577,416667| 6,9638191| 0,02216407| 4,757062663
Error 497,5 6| 82,9166667
No aditividad 65,192399 1 65,192399 | 0,75400478| 0,424919527 6,61
Residual 432,3076 5 86,46152
Total 2316,916667 11
(Kuehl, 2001)
Ho: (aﬁ)ijk =0

Ha: (a,B)ijk *0

Region de Rechazo — Fo > Fcritco

como Fo < Fcritico — 0,75 < 6,61

Por lo que no se rechaza la hipétesis nula, entonces no hay interaccion entre los factores.

Entonces se continGa con el analisis.

Origen de Grados . i
las Suma de de Promedio de = Probabilidad Valor critico
L cuadrados . los cuadrados para F
variaciones libertad
Marca 87,16666667 2| 43,5833333| 0,52562814|0,616104318| 5,14325285
Sabor 1732,25 3 577,416667 6,9638191 | 0,02216407 | 4,757062663
Error 497,5 6 82,9166667
Total 2316,916667 11
(Kuehl, 2001)
Para el factor Marca:
Ho: Htaica = Hsecco = Hmanaos = 0

Ha: Htalca # Hsecco * Hmanaos

CMA

Fo=-—2
°=CME

= 0,525; Fcritico = 5,1432

Region de Rechazo — Fo > Fcritco

como Fo < Fcritico - 0,525 < 5,14
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Por lo tanto, no se rechaza la hipétesis nula, entonces no hay efecto significativo del factor
marca.

Para el factor Sabor:

HO:ECola - EManzana - ENaranja - EPomelo =0

Ha:ECola * EManzana * ENaranja * EPomelo

CMA

Fo = —=
° = CME

= 6,96; Fcritico = 4,757

Region de Rechazo — Fo > Fcritco
como Fo > Fcritico — 6,96 > 4,757
Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula, entonces hay efecto significativo del factor sabor.

Se realizaria comparaciones entre los distintos sabores para conocer cual o cuales son las
que mas difieren. Se empleara el siguiente método.

Comparaciones aplicando el método de Tukey

Cuadro 3.11 Meétodo de Tukey para todas las comparaciones por pares

Para un grupo de k£ medias de tratamiento, se calcula la diferencia honesta-
mente significativa como:

2
DHS (k; @) = qa\ (3.44)

donde g, , es el estadistico estandarizado de Student para un grupo de k
medias de tratamiento en un arreglo ordenado. Los valores criticos de la tasa
de error con respecto al experimento, &, y los v grados de libertad, se pue-
den encontrar en la tabla VII del apéndice.

Intervalos de confianza simultaneos de 100(1 — )%

Las estimaciones de los intervalos simultineos de dos lados para el valor
absoluto de todas las diferencias por pares, i, — H; para toda i <j son:

vi — yjl = DHS(k, ag) (3.45)
Prueba de desigualdades 100(1 — )% confiables
Se establece que dos medias de tratamientos no son iguales, 1, — U, # 0, si:

Vi — ¥jl > DHS(k, ag) (3.46)

(Kuehl, 2001, p. 108)

Comparaciones por parejas de Tukey: Sabor

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

Sabor N Media Agrupacion

Pomelo 3 40.3333 A
Manzana 3 39.6667 A
Cola 3 21.3333 A B
Naranja 3 12.3333 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.
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Pruebas simultaneas de Tukey para diferencias de las medias

Diferencia de Diferencia EE de IC simultédneo de Valor p
Sabor niveles de medias diferencia 95% Valor T  ajustado
Manzana - Cola 18.33 7.43 (-7.43; 44.09) 2.47 0.164
Naranja - Cola -9.00 7.43 (-34.76; 16.76) -1.21 0.643
Pomelo - Cola 19.00 7.43 (-6.76; 44.76) 2.56 0.147
Naranja - Manzana -27.33 7.43 (-53.09; -1.57) -3.68 0.039
Pomelo - Manzana 0.67 7.43 (-25.09; 26.43) 0.09 1.000
Pomelo - Naranja 28.00 7.43 (2.24; 53.76) 3.77 0.035

Nivel de confianza individual = 98.66%

(Kuehl, 2001)

Hay diferencias significativas entre los siguientes sabores:
Contraste 4: Naranja - Manzana
Contraste 6: Pomelo - Naranja

Como en el contraste entre Manzana y Cola, el intervalo de confianza incluye el cero cabe
la posibilidad de que no haya diferencia entre esos sabores.

Como en el contraste entre Naranja y Cola, el intervalo de confianza incluye el cero cabe
la posibilidad de que no haya diferencia entre esos sabores.

Como en el contraste entre Pomelo y Cola, el intervalo de confianza incluye el cero cabe
la posibilidad de que no haya diferencia entre esos sabores.

Como en el contraste entre Pomelo y Manzana, el intervalo de confianza incluye el cero
cabe la posibilidad de que no haya diferencia entre esos sabores.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para Respuestas

Manzana - Cola I

Maranja - Cola I

Pomelo - Cola

Sabor

Maranja - Manzana I

Pomelo - Manzana |

Pomelo - MNaranja |

-50 -25

L= - ————————fF =g ————F—

25 =0

5 un intervale no contiene cero, los medias corresponadientes son significotivamente
aiferentes.

(Kuehl, 2001)
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Observando los intervalos de confianza simultaneos de 95% de Tukey, se infiere en que los
sabores més elegidos son pomelo y manzana.

CONCLUSIONES

A partir del trabajo realizado, hemos llegado a la conclusién de que no importa la marca de la
gaseosa, ya que todas tienen el mismo efecto, o dicho de otra forma la marca no tiene efecto
en el tratamiento. Mientras que el factor sabor si es influyente por lo que se observaron
diferencias entre ellas a partir del método de a par de Tukey. Con esto se obtuvo que los
sabores mas diferenciados, es decir los mas consumidos por la comunidad encuestada, son
pomelo y manzana. En definitiva, se puede inferir en que la eleccion de la bebida gasificada
depende mas del sabor que de la marca.

En el &mbito industrial, las marcas elegidas que son Talca, Secco y Manaos pueden utilizar
esta informacion para tomar medidas como ser el mejoramiento de la calidad del sabor o
realizar una mayor producciéon de los sabores mas elegidos.
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RESUMEN

En este proyecto se compararon dos empresas gue ofrecen a pequefios comercios el servicio
de ventas de saldo virtual, se buscé aquella empresa que brinde el servicio de mayor velocidad
para realizar las recargas.

Se planted un disefio de experimentos unifactoriales tomando como factor la empresa y las
compafias telefébnicas como bloques que dividirdn las muestras para una mayor
determinacion a la hora de llegar a una conclusién. En primera instancia se determinara si en
verdad hay diferencias de velocidad haciendo uso de herramientas estadisticas como el
analisis de varianzas y pruebas de contraste para que, en caso de existir tal diferencia,
escoger la mejor empresa.

Palabras clave: Recargas virtuales, tiempo, disefio unifactorial, empresa.

INTRODUCCION
¢, Como se realiza una recarga?

Un integrante del grupo tiene un kiosco en donde entre otras cosas ofrece la venta de saldo
virtual. Para realizar una recarga al cliente se le pide el nimero de teléfono, la compafiia a la
gue pertenece (personal, claro, etc.) y el monto a cargar. Se ingresan los datos a la maquina
y en unos instantes se aprueba la operacion, aunque la recarga no es inmediata, tarda unos
segundos en llegar el mensaje de confirmacion de recarga exitosa al celular. Las empresas
de las que se dispone son las llamadas ReVirtual y Tcargo.
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I Maquinas para cargas virtuales

El proyecto consiste en comparar los tiempos de demora en consolidar una recarga de saldo
a celulares luego de ser aprobada la misma en el dispositivo de recarga, se mediran en funcion
del tipo de empresa que brinda el servicio de venta de saldo. Ademas del factor empresa se
tomara en cuenta la compaifiia telefénica del nimero a cargar, como esta no es una variable
gque se pueda manipular a la hora de realizar una recarga, se usaran como bloques.

METODOLOGIA
Disefio Experimental

Esta relacionado basicamente con el planeamiento de la recoleccion de los datos. Por lo
general, un experimento es realizado por una o varias de las razones siguientes: ldentificar
las principales causas de variacion en la respuesta, encontrar las condiciones que permitan
alcanzar un valor ideal en la respuesta, comparar las respuestas a diferentes niveles de
factores controlados por el investigador y/o construir modelos que permitan obtener
predicciones de la respuesta.

Definiciones Bésicas

Variable Respuesta: es la variable en estudio, aguella cuyos cambios se desean estudiar. Es
la variable dependiente.

Factor: es la variable independiente. Es la variable que manipula el investigador, para estudiar
sus efectos sobre la variable dependiente.

Nivel Del Factor: es cada una de las categorias, valores o formas especificas del factor.
Experimento Unifactorial: es aquel en el que se estudia un solo factor.

Tratamientos: Conjunto de condiciones experimentales que seran impuestas a una unidad
experimental en un disefio elegido. En experimentos unifactoriales, un tratamiento
corresponde a un nivel de factor. En experimentos multifactoriales, un tratamiento
corresponde a la combinacién de niveles de factores.

Unidad Experimental: es la parte mas pequefia de material experimental expuesta al
tratamiento, independientemente de otras unidades.

Error Experimental: Describe la variacion entre las unidades experimentales tratadas de forma
idéntica e independiente. Origenes del error experimental: variacion natural entre unidades
experimentales, variabilidad en la medicion de la respuesta, imposibilidad de reproducir
idénticas condiciones del tratamiento de una unidad a otra, interaccion de tratamientos,
cualquier factor externo.

Mediciones: Son los valores de la variable dependiente, obtenidos de las unidades
experimentales luego de la aplicacion de tratamientos.

Disefio de bloques completos aleatorizados
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La bloquizacion, un método para reducir la variacion del error experimental, agrupa las
unidades experimentales en blogques para comparar tratamientos en un medio mas
homogéneo.

Cualquier factor que afecta la variable de respuesta y que varia entre las unidades
experimentales aumenta la varianza del error experimental y disminuye la precision de los
resultados del experimento.

El uso de bloques estratifica las unidades experimentales en grupos homogéneos, o unidades
parecidas. Una buena eleccion de los criterios de bloquizacién disminuye la variacion entre
las unidades dentro de los bloques en comparacién con las unidades de diferentes bloques

En él disefio de bloques completos aleatorizados cada tratamiento se asigna al azar a un
namero igual de unidades experimentales en cada bloque y es posible hacer comparaciones
mas precisas entre los tratamientos dentro del conjunto homogéneo de unidades
experimentales en un bloque.

Aleatorizar el disefio:

La asignacion aleatoria de tratamientos a las unidades experimentales esta restringida de
manera que cada tratamiento debe presentarse el mismo nimero de veces dentro de cada
bloque.

Una permutacion aleatoria del orden en el que se colocan los tratamientos en las unidades de
cada bloque proporciona una asignacion aleatoria de los tratamientos a las unidades, Se
selecciona una permutacién al azar para cada bloque ya que se requiere una aleatorizacion
separada para cada uno de ellos.

Modelo estadistico y analisis para el disefio de bloques completos aleatorizados:

El modelo lineal para un experimento en un disefio de bloques completos aleatorizado
requiere un término que represente la variacion identificable en las observaciones como
consecuencia de los blogues. La respuesta de la unidad con el i-ésimo tratamiento en el j-
ésimo bloque se escribe como:

Yi=uttntpite

i=12,.,a ; j=12,...,b
Donde:

yi;: valor observado

u: media general

7;: efecto fijo de los tratamientos
pj: efecto fijo de los bloques

&ij: error experimental

Se supone que los efectos del tratamiento y del bloque son aditivos, lo que quiere decir que
no existe interaccion entre tratamientos y bloques; también se supone que los errores
experimentales son independientes (independencia justificada a través de la asignacién
aleatoria de los tratamientos a las unidades experimentales), con medias cero y varianza
comun o?

Si aplicamos el Método de los Minimos Cuadrados, para estimar los pardmetros:
Ti =Yi—Y.
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Pi=Yi—Y.
Ej=Yy—Yi—Yj t Y.

Cada componente del modelo contribuye a la variabilidad total. La particion de la Suma de
Cuadrados Total involucrara tres fuentes de variacion.

Yi—y Yi=Y. —Yi—yi+y.
ZZ()/U - y)? —aZ(yl - y)+ bz(y] - y)2+ZZ(yU Yi.—¥j+ ¥)?

SCT =SCA + SCB + SCE
Siendo:

a: n° de niveles del factor
b: n° de bloques

Tabla de Andlisis de varianza para un experimento con un disefio de bloques

completo aleatorizado:

Fuente de Sumade Gradosde Cuadrados F calculada
variacion cuadrados libertad medios
Tratamientos SCA a-1 CMA=SCA/[a-1) Fo=CMA/CME
Blogues SCB b-1 CMB =5CB/(b-1) Fo=CMB/CME
Error SCE (a-1}*(b-1) CME =5CE/[a-1)*(b-1)
experimental
Total SCT a*h-1

e SiFo>F ((a-1) ; (a-1)*(b-1)) Rechazo la Hipotesis Nula, por ende se concluye que existe
diferencia en la variable respuesta segun el tratamiento aplicado.

e Si Fo > F ((b-1) ; (a-a)*(b-1)) Rechazo la Hipdtesis Nula, por ende se concluye que existe
diferencia en la variable respuesta segun el bloque.

DESARROLLO

Variable Respuesta: Tiempo de demora en concretarse la recarga (medido en segundos)
Factor: Empresa proveedora de ventas de saldo

Niveles del Factor: Re Virtual y Tcargo

Bloques: Compaiiia de celular

Niveles del Blogue: Personal, Claro y Movistar

Disefio de experimento:

Yij =kt Tt pj+ &
Sij"'N(O; 0'2)
yij- valor observado (tiempo)

u: media general
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;. efecto fijo del tratamiento (empresa)

p;: efecto fijo del bloque (compaiiia)

g;j- error experimental

condiciones:

*aditividad Tratamiento-Bloque (o sea que no hay interaccion)

*para el error experimental: independencia de los datos, homogeneidad de varianzas y
normalidad con media igual a 0.

Medicién
Se llenaré una tabla con los tiempos de demora (medido en segundos) que pasa entre que se

aprueba la recarga en la maquina hasta que llega el mensaje de confirmacién en el celular.

Valores obtenidos en segundos

Compafiia

Personal |Claro Movistar

Tcargo 44 4 1 4,63
48,02 1,19 2,81
44 .4 1,09 4,77
o 44,35 2,09 2,36
4 45,01 1,19 1,89
.E Revirtual 48,26 2,32 3,71
47,11 1,93 3,58

48,74 2,13 2,62

47,47 1,83 5,63
47,08 2,22 57

Son 5 réplicas para cada tratamiento, se escogio en forma aleatoria (usando el software Excel)
el orden en que se efectuaron las recargas dentro de cada blogue.
Para el experimento se dispuso de 3 celulares, cada uno con un chip de distinta compafiia,
se usaron las tres principales de aqui del norte (Personal, Claro y Movistar). Las cargas
realizadas fueron todas de $10, este monto fue el escogido ya que es la carga minima que es
compatible para las 3 compafiias.

Todas las mediciones se realizaron en una misma tarde. El tiempo de espera entre cada
recarga para un mismo celular fue de 15 min (tiempo minimo exigido por las maquinas para
recargar un mismo ndamero dos veces), por lo que se tardé alrededor de 2hs y media en tomar
todas las mediciones.

Analisis de varianzas
Hy: T =Tz = =Hg =0
Hg: i, # 0 para algun i
a=0,05
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Analisis de Varianza

Fuente GL SCAjust. MCAjust.  ValorF Valorp
Empresa 1 14,9 14,88 12,08 0,002
Compariia 2 127816 239079 518817 0,000

Error 26 32,0 1,23
Falta de gjuste 2 45 2,24 1,85 0,164
Error puro 24 276 1,15

Total 29 12828,5

Vp<a =»Rechazo la Ho para el factor Empresa con lo cual se concluye si hay efecto por parte
de ese factor. Los tiempos necesarios para consolidar la recarga son distintos para cada
empresa.

Contraste

prueba de contraste simple FO.

a 0,05 contraste C; = 1¥reqrg0 — Waevivewar

r 15

t 5 Hy:C=10

N 30 Hi:C+0

CME 1,14799 t 732

- scc = M Fy= _CMC Fo~Fapin-t
t 2 o
Zioi ki CME
Coeficientes Promedio

contraste |kl k2 Tecargo ReVirtual |C SCC gl cMmC FO Fc
Cl 1 1| 16,6133333 18,022 -1,40866667 14,83256333 1| 14,8825633| 12,9640183| 4,19597182

Conclusion: FO>Fc por lo que Rechazo la Ho, por la estimacion del contraste ¢1=-1,41<0 se puede suponer
que los tiempos de demora son mayores para la empresa "ReVirtual".

Anédlisis de condiciones:

Prueba de aditividad de Tukey

a n
y.?
P=zzyij*n_*yj—y..*<SCA+SCB+a*b>
]

L
PZ

SC(no aditividad) = a+b*SCAx*SCB

Y; : suma de toda la fila i.

Y;: suma de toda la columna J.

Y..: suma total

SCA y SCB: suma de cuadrados del factor Ay B

SC(no aditividad): suma de cuadrados de la no aditividad
a,b: cantidad de niveles del factor AY b

SCA 14,8825633
SCB 12781,5702
Y.. 519,53
a 2
b 3
P -18688616
SC(no adit) | 306013849
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Ho: No adit.=0(Si hay aditiv)
Ha: No hay aditividad

ANALISIS DE VARIANZA

Origen de las variaciones Suma de cuadrados Grados de libertad Promedio de los cuadrados F Probabilidad Valor critico para F
Empresa 14,88256333 1 14,88256333 12,96401827 0,001435609 4,259677273
Compafiia 12781,57021 2 6390,785103 5566,934471 9,80753E-33 3,402826105
Dentro del grupo 32,02 29 1,14799

No Aditividad 306013848,5 1 306013848,5 -28,0000029 4,195971819
Residual -306013816,5 28 -10929064,88

Total 12828,47954 29

F<Fc==> No Rechazo HO (si hay aditividad) porlo que se concluye que no hay interaccidén.

Andlisis de residuales

1) La generacion de residuos debe tener un comportamiento aleatorio y ser independientes
e idénticamente distribuidas.

vs. orden

Residuo

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Orden de observacion

Il Gréficos de analisis de residuos, software Minitab

No se observa un patron definido, por lo que se cumple la aleatoriedad.

Grafica de valores individuales de RESID vs. Empresa Gréfica de valores individuales de RESID vs. Compafiia
c se sseee} .
1 3 o . e eep . .e .
=
ﬁ £
s [V . s . “ e
5 8
2 ee oo sem o PY
P - . - . . . .
2 1 0 1 2 -2 1 ' 1 2
RESID RESID

11l Gréaficos de analisis varianzas de residuos, software Minitab

Como se puede ver en los gréaficos de distribucion de residuales no se puede encontrar un
patron definido (ninguna especie de embudo), se puede concluir que los datos son
independientes entre si y estan idénticamente distribuidos.

2) Todos los residuales deben tener igual varianza. Esto quiere decir, que la varianza debe
ser constante en todo el rango de concentracion dinamica de los residuales. Esta propiedad
se conoce como homocedasticidad.
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Prueba de igualdad de varianzas para muestra

1 —a !
2 4 o | Prueba de Levens
Estadistica de prusba 1,01
Valor P 0,435
2 1 & ]
€ 31 —e |
Q
£
-
o 4 4 o |
-—
54 l—
6 —e |

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Intervalos de confianza de Bonferroni de 95% para Desv.Est.

IV Prueba de igualdad de varianzas, software Minitab

Como el valor p>0,05 entonces se cumple la Ho: existe homogeneidad entre varianzas.

3) Todos los residuos son variables aleatorias con distribucién (aproximadamente) normal
con media 0.

Histograma Grafica de probabilidad normal

50

Frecuencia
F-9
Porcentaje

o [ I 1
-2 -1 0 1 2
Residuo

Residuo

V Gréficos de analisis de residuos, software Minitab

Como se ve en el histograma de la izquierda, se puede concluir que los residuos siguen una
distribucion normal, aungque en casos donde las muestras son pocas los histogramas no son
muy confiables. En cuanto al grafico de la derecha representa una regresion lineal de los
residuos respecto a una distribucién normal, como ajusta muy bien entonces se cumple la
condicion de normalidad.

CONCLUSION

Todas las pruebas para el andlisis de residuos dieron el visto bueno para el uso del disefio
unifactorial con bloques, también la prueba de aditividad, por lo que modelo esta bien
planteado.

Los resultados obtenidos por el andlisis de varianzas indican que en efecto hay diferencias
entre los tiempos de demora segun la empresa escogida, y que se hizo bien en bloquizar
segun la compafiia telefénica de los nimeros cargados, esto brindé mayor sensibilidad para
tener un veredicto. Por ultimo, la prueba de contraste establece que la empresa que brinda
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mayor velocidad para las recargas es la llamada “Tcargo” y la de mayor tiempo de demora la
llamada “ReVirtual”.

Otra observacion interesante es la gran diferencia que hay entre las medias de los tiempos de
demora segun la compaiiia, teniendo a la mas rapida casi de forma inmediata “Claro” y a la
mas lenta “Personal’, “Movistar” por su parte fue la que mas problemas present6 a la hora de
tomar mediciones, en ocasiones la recarga se rechazaba aun cumpliendo con el tiempo
exigido por la maquina para realizar dos recargas seguidas a un mismo numero, Personal en
este aspecto fue la menos problematica. Una hipétesis de estas caracteristicas podria
deberse a que la compafiia con mayor cantidad de usuarios por lo menos aqui en el norte es
personal, luego claro y por ultimo Movistar, ademéas de que Claro es la compafiia que mas
servicios de internet ofrece, tal vez por eso brinda mayor velocidad.
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RESUMEN

Con el objeto de desarrollar casos reales de aplicacion de test de hipétesis, los docentes de
la Catedra Probabilidad y Estadistica de la Universidad Nacional de Salta realizaron una
investigacion en una Planta Embotelladora de refrescos de la Provincia de Salta, pudiendo
desarrollar modelos de aplicaciéon de test de hipoétesis, que contribuyen a la toma de
decisiones en las siguientes situaciones:

1. Comprobar el ajuste y puesta a punto de una nueva llenadora para refrescos tamafios
375 ml. Es decir, si el equipo luego de la instalacion se encuentra ajustado de manera que
llena cada envase con un promedio de 375 ml.

2. Determinar si la proporcion de fallas en los repuestos para la cadena de turnelas, del
proveedor “X”, es la declarada por el fabricante.

3. Analizar el rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag de azucar producida por el
Proveedor A, con respecto a la producida por el Proveedor B.

Se utilizaran nombres genéricos de los proveedores por resguardo de la identidad de estos.
Para facilitar su lectura, cada modelo desarrollado cuenta con un nombre, objetivos, desarrollo

y conclusion.

Palabras Clave: Test de hipétesis. Media poblacional. Varianza poblacional. Poblaciones
infinitas. Proporcion poblacional.
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INTRODUCCION

Con el objeto de desarrollar casos reales de aplicacién de test de hipoétesis, los docentes de
la Catedra Probabilidad y Estadistica de la Universidad Nacional de Salta realizaron una
investigacion en una Planta Embotelladora de refrescos de la Provincia de Salta, pudiendo
desarrollar modelos de aplicaciéon de test de hipoétesis, que contribuyen a la toma de
decisiones en las siguientes situaciones:

Situacion de estudio 1: Al instalarse una nueva maquina llenadora, especializada en la
produccion de un nuevo tamafio 375 ml. Se desea comprobar que en realidad el equipo no
llena los envases exactamente con 375 mililitros, sino que requiere ajustes, con un nivel de
significacion del 1%.

Situacion de estudio 2: Luego de trabajar durante un afio con un proveedor local de piezas
para la sopladora de bidones “X”, nos interesa probar que NO es cierta la aseveracion del
fabricante, que sostiene que como maximo el 2% de sus repuestos para la cadena de turnelas
de la sopladora, presenta fallas antes de las 7000 horas de uso, luego de las cuales se
recomienda su reemplazo. Con un nivel de confianza del 1%.

Situacién de estudio 3: Se requiere analizar el rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag
de azucar producida por el Proveedor A, versus la producida por el Proveedor B: se pretende
verificar con un nivel de significancia del 5%, si existe diferencia significativa, en los
rendimientos de ambos proveedores.

Para facilitar su lectura, cada modelo desarrollado en base a cada situacion de estudio cuenta

con un nombre, objetivos, desarrollo y conclusion.

METODOLOGIA

La metodologia utilizada consiste en la coleccion de datos, planteo de las hipétesis, aplicacion
de la metodologia de test de hipétesis apropiada a cada caso, y finalmente el aporte de

recomendaciones en funcion de las conclusiones a las que se arriban con los tests.

DESARROLLO

CASO 1 Test de Hipotesis para la MEDIA POBLACIONAL de POBLACIONES
NORMALES, con VARIANZA POBLACIONAL CONOCIDA y Poblaciones Infinitas.

Nombre del Modelo: Ajuste y puesta a punto de nueva llenadora, para refrescos tamafos
375 ml.
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f
L 1o L b e
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Imagen 1 Llenadora de botellas
Objetivos de Modelo
En una Planta Embotelladora de refrescos de la Provincia de Salta, se instala una nueva

maquina llenadora, especializada en la produccién de un nuevo tamafio 375 ml, en la que se

utiliza una preforma de 20.6 grs.

Imagen 2 Preformas de 20.6 grs.

Se conoce por datos historicos de la empresa, que la poblacion es Normal y que la desviacion
estandar es de 5 mililitros.

Se desea comprobar que en realidad el equipo no llena los envases exactamente con 375
mililitros, sino que requiere ajustes, con un nivel de significacion del 1%.

Para ello se toma una muestra aleatoria de 30 refrescos, de una corrida de produccion en

régimen, y se obtiene que tienen un contenido promedio de 283,25 mililitros. *

! Aplicacién del Teorema de Limite Central. Wackerly, D. D., Mendenhall, W., & Scheaffer, R. L. (2009). Estadistica
matematica con aplicaciones. 7a. Col. Cruz Manca, Santa Fe, México, D.F.: Cengage Learning Editores S.A. de C.V.
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Imagen 3 Botella de tamafio 375 ml a producir

Desarrollo:

X: Variable Aleatoria Continua, Cantidad de mililitros de refrescos vertidos en los envases de
refrescos de tamafio 375 ml.

N - « (tamafio de la poblacion)

n = 30 (tamafo de la muestra)

X = 376.68 ml. (contenido promedio en la muestra)

o = 5 ml. (desviacion estandar de la poblacién)

a = 0.01 (nivel de significacion)

Tabla 1 datos del contenido promedio de la muestra aleatoria de 30 refrescos

Muestra Valor obtenido
1 374.1
2 376.2
3 375.1
4 376.2
5 374.1
6 374.1
7 378.2
8 379.1
9 377.2
10 376.1
11 378.2
12 375.1
13 375.2
14 375.2
15 378.1
16 373.2
17 374.1
18 378.2
19 379.1
20 374.2
21 374.2
22 378.1
23 379.2
24 379.5
25 377.1
26 378.1
27 379.2
28 379.5
29 377.1
30 377.5
Promedio 376.68
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Aplicamos los 10 pasos para la realizacién del Test de Hip6tesis correspondiente 2

1.
2.

Pardmetro para probar: Media Poblacional
Los cursos de accion son:
e Siu=375ml > El equipo esta listo para producir y no necesita ajustes
e Siu>375m > El equipo necesita ajustes
e Siu <375 m > El equipo necesita ajustes
En este caso no hay desigualdad EQUIVALENTE a la igualdad, pues ninguna conduce
al mismo curso de accion
Se proponen las hipotesis:

Ho:p =375

Hip #3795
Como la poblacién es infinita, tiene distribucion normal y se conoce la varianza
poblacional, el estadigrafo de prueba sera:

X—u

o

Vn

Como el estad i grafo de prueba sigue la Ley Normal, la Regién Cr i tica

7 =

pertenece al dominio de dicha Distribucion. Como la desigualdad no
equivalente es la desigualdad # la Region Critica esta ubicada a la
IZQUIERDA Y A LA DERECHA del Punto Cr i tico aue es el fractil a = 0.01
> ~=0.005 > Z. = 2.576

(1- o) =0.99

La Regla de decision estadistica para rechazar la hipétesis nula es:

)?_
7=k

Vn

Si > 2576 = Se rechaza Ho

2 Metodologia y notacién de Walpole, R. E. (2012). Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias. México: Pearson

Education.
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Imagen 4 comprobacién con calculadora on line Statbook
http://onlinestatbook.com/2/calculators/normal_dist.html

Region de
Rechazo

Regidén de
Rechazo

: =

T

3

3 = E T
Punto Crl’tico/ &mto Critico

-2.576

Specify Parameters: 2.576

O apove [

O Below

® Between [-2576 | and [2576 |
O outside | ‘ and| ‘

Results:

Area (probability) =
Recalculate

8. El Valor numérico del estadigrafo de Prueba es:

X—u
O

Vn

7 =

376.68 — 375
7=

V30

Z =184

Z =184<2576

9. Como el valor del estadigrafo de prueba, no pertenece a la regién critica, la decisién
estadistica es de no rechazar la hip6tesis nula.

Es decir, no existe evidencia suficiente para rechazar Ho, con un nivel de riesgo del
0.01

10. La accién derivada es que el equipo no requiere ajustes, estaria listo para producir.

135


http://onlinestatbook.com/2/calculators/normal_dist.html
http://onlinestatbook.com/2/calculators/normal_dist.html

1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

Imagen 5 Comprobacion con la calculadora Vaxa Software
http://www.vaxasoftware.com/soft_edu/hestadis.html

i Hestodss - VanaSotware =
Aictivn  Ayuda
TR intervalo confanza | Caladisdios Tvariable | Csiadalca 2 variables | Diskiou idad | P a0 Tetsl - Bayes | Frotatilidad A B

Contraste de hipotesls
Madia (varianza conocida)

Tipo de contrasts de hipétesis

Lina patiacidn M5 peblacionas N(D, 1)
@ Madla fearlanza canackda) ¢ Darsncia e 35 madias (vnanzas conccidas) A

21 Media (vananza desoonocida) C Diferencia ce &2 medias [warnianzas iguales desconocidas)

71 Variarza “) Diferencia ce lzs medias varianzas distint2s desconocidas) e f‘gl';:'l H o

) Prepercién | Cozert do las varanzas —2Z.3 z

/2

i Mfarancia o8 (55 ORANCIONs S

Lude
Huy: gji= 4, Hy: =g

0 zepisrdo & Bilateral 7 Dbipcho 0 =, (R e
Hipdtesis nula y slternmtba Tamare muestrel Mecia muzstral Varianza peblacional Recharar Hy s1 z, e[ Z., ZFW
Hy:u=375 n =30 T = 31665 ot =725 LT 1)
H o u=a1

. X—u,
Mirel ce cofianza el e sgrificasién Siendo z, ="~

Canclusionas
Estadstice Regidn de acemacidn
I, =1 8038 I, €[ 297583 |, 1.571983)

El estadisticn s encuentra DENTRC: de |a regidn de acoptacian.
Na s rachaza la hipdtasts nula Ho.

Saminkel e sonificacidn %
@/2=05% 1-i2=945%

Conclusion:

Al no existir evidencia suficiente para rechazar Ho, que plantea que el equipo luego de la
instalacion se encuentra ajustado de manera que llena cada envase con un promedio de 375
ml.

CASO 2 - Test de Hipotesis para la PROPORCION POBLACIONAL - Poblaciones
Infinitas.

Nombre del Modelo: proporcion de fallas en los repuestos para la cadena de turnelas, del

proveedor “X”

Imagen 6 Sopladora de Bidones PET

Objetivos de Modelo

Luego de trabajar durante un afio con un proveedor local de piezas para la sopladora de
bidones “X”, nos interesa probar que NO es cierta la aseveracién del fabricante que sostiene
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que como maximo el 2% de sus repuestos para la cadena de turnelas de la sopladora,
presenta fallas antes de las 7000 horas de uso, luego de las cuales se recomienda su
reemplazo. Con un nivel de confianza del 1%.

Para ello solicitamos al sector Mantenimiento el historial de fallas en los repuestos para la
cadena de turnelas del proveedor “X”, en una muestra aleatoria de 500 piezas, tomadas del
listado histoérico de fallas del equipo, obtenemos que 20 piezas tuvieron que ser reemplazadas

por fallas antes de las 7000 horas de funcionamiento.

Imagen 7 Cadena de turnelas

Desarrollo

X: Variable aleatoria continua. Proporcion de cadenas de turnelas que tuvieron que ser
reemplazadas por fallas antes de las 7000 horas de funcionamiento.

N - « (tamafio de la poblacion)

n = 500 (tamafio de la muestra)

r = 20 piezas con fallas detectadas en la muestra

a=0.01
p= % = % = 0.04 proporcion de fallas en la muestra

1 —p = 0.96 proporcion de piezas que no fallan en la muestra

&Y
I

Aplicamos los 10 pasos para la realizacion del Test de Hip6tesis correspondiente 3
1. Parémetro para probar: Proporcién Poblacional I
2. Los cursos de accion son:

e Sill=0.02 > Se comprueba la aseveracion del fabricante

3 Anderson, D. R., Sweeney, D. J., & Williams, T. A. (2008). Estadistica para administracion y Economia. 10a. Col. Cruz Manca,
Santa Fe, D.F., México: Cencage Learning.
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e Sill1<0.02 > Se comprueba la aseveracion del fabricante

e Sill1>0.02 > No se comprueba la aseveracion del fabricante
3. En este caso la desigualdad < es EQUIVALENTE a la igualdad, pues ambas conducen

al mismo curso de accion
4. Se proponen las hipétesis: Ho: N1 < 0.02

Hi: N> 0.02
5. El estadigrafo de prueba seré:
p—1I

6. Como el estadigrafo de prueba sigue la Ley Normal, la Regién Critica pertenece al

7 =

dominio de dicha Distribucién. Como la desigualdad no equivalente es de “>” la Regién
Critica esté ubicada a la DERECHA del Punto Critico que es el fractil (1- a) = 0.99 2 «
=0.01 > Z.=2.326

7. La Regla de decisién estadistica para rechazar la hip6tesis nula es:

si 7z=—L1_ > 2326 = Se rechaza Ho

N(D, 1)

e
—  Regitn de aceptacién Regidn critica

Zc z

Imagen 8 llustracion de las regiones de aceptacion y rechazo para un test de hipotesis Normal

8. El Valor numérico del estadigrafo de Prueba es:
p— 1l

M+ (1 — I)
n

7 =

0.04 — 0.02
7 =

’0.02 * 0.98
500

Z =319

Z =3.19>2.326
9. Como el valor del estadigrafo de prueba, pertenece a la region critica, la decision

estadistica es rechazar la hipétesis nula.
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Es decir, existe evidencia suficiente para RECHAZAR Ho, en favor de Hi con un nivel
de riesgo del 1%.

10. La accién derivada resulta en que no se comprueba la aseveracion del fabricante, que
como maximo el 2% de sus piezas presentan fallas antes de las 7000 horas. Por ello,

seria conveniente evaluar el desempefio de otros proveedores mas confiables.

Imagen 9 Comprobacion con la calculadora CaEst 1.7
https://www.uv.es/ceaces/scrips/tablas/clprop.htm

CONTRASTE DEL VALOR DE UNA PROPORCION
Introducir proporcion y tamafo muestral,
tipo de hipétesis ( no igual , > 6 <) y nivel de significacion
] Powestm | N tamanomuestal |
introducir datos

verificar hipétesis Ho:p = > o
introducir nivel de significacion

L vacola |

Estadistico =T |EXIXH |
rob de superar T)[X |

conclusion Rechazamos hipdtesis nula con dicho alfa
Borrar resultados

Conclusion

Al rechazar Ho, efectivamente no se comprueba la aseveracion del fabricante de que como
méximo el 2% de sus piezas presentan fallas antes de las 7000 horas. Por ello, seria
conveniente evaluar el desempefio de otros proveedores mas confiables, cuyas piezas

efectivamente duren las 7000 horas de funcionamiento.

CASO 3: Test de Hipotesis para COMPARAR las MEDIAS POBLACIONALES de DOS
POBLACIONES NORMALES - Varianzas Poblacionales Desconocidas pero IGUALES.

Nombre del Modelo: Analisis el rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag de azucar
producida por el Ingenio A, versus la producida por el Ingenio B
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Proveedor A

Proveedor B

Imagen 11 Equipos de mezclado de azlcar y agua para obtener jarabe simple

Objetivos de Modelo

Se desea analizar el rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag de azucar producida por el
Proveedor A, versus la producida por el Proveedor B.

Segun un estudio realizado hace 5 afios ambos rendimientos eran similares. Se desea
comprobar si hay cambios en la actualidad, ya que el precio de adquisicion de ambos, es

diferente.

El muestreo se realiza al azar, teniendo en cuenta los procedimientos de la Empresa, basados
en la Norma IRAM 15 (Sistemas de muestreo para la inspeccion por atributos)?, y los AQL
(niveles de calidad aceptables), definidos para la aceptabilidad de un lote. En base a los

# Instituto Nacional de Racionalizacién de Materiales. (2010). Normas IRAM 15. Inspeccidn por atributos, planes de muestra
Unica, doble y multiple, con rechazo. Argentina: Instituto Nacional de Racionalizacidn de Materiales.
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mismos, y al historial de los dos proveedores, se determina tomar al azar 25 muestras del

proveedor A y 30 muestras del proveedor B.

Luego de analizar los 25 bolsones del proveedor A, se obtuvo un rendimiento promedio de
2400 litros de jarabe, con un desvio estandar de 14,5 litros. Para el proveedor B, se analizaron
los 30 bolsones, obteniendo un promedio de 2340 litros, con un desvio estandar de 15,9 litros.
Se sabe en base al historial de la empresa, que el proceso de elaboracién de jarabe sigue
una Ley Normal, y queremos verificar con un nivel de significancia del 5%, si existe diferencia

significativa en los rendimientos de ambos proveedores.

Desarrollo

X1: rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag de azlcar producida por el Proveedor A
Xz: rendimiento promedio de jarabe por Big-Bag de azUcar producida por el Proveedor B
X1+ N(M1 ; 01); X2+~ N(U2 ; o2); ambas variables normales

ni = 25 tamafio de la muestra del proveedor A

n, = 30 tamafio de la muestra del proveedor B

X1 = 2400 litros. Rendimiento promedio del proveedor A

X2 = 2340 litros. Rendimiento promedio del proveedor B
S; = 14,5 desviacion estandar del proveedor A
S, = 15,9 desviacién estandar del proveedor B

a = 0.05 nivel de significancia

Aplicamos los 10 pasos para la realizacién del TH correspondiente °
1. Parametro por probar: diferencia de 2 medias poblacionales (p1 - 2)
2. Los cursos de accion son:
e Si (U1 - H2) =0 = Los rendimientos promedios de ambos proveedores son iguales
e Si (U1 - w2) > 0 > Los rendimientos promedios de ambos proveedores NO son
iguales
e Si (M1 - H2) < 0 = Los rendimientos promedios de ambos proveedores NO son
iguales
3. En este caso No Hay DESIGUALDAD EQUIVALENTE a la igualdad, pues ninguna de
las 2 desigualdades conduce al mismo curso de accién
4. Se proponen las hipétesis:
Ho: Si (M1-M2) =0

5 Walpole, R. E. (2012). Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias. México: Pearson Education.
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Hi: Si (M- #0
5. Como las poblaciones se suponen infinitas, tienen una distribucién normal y no se
conocen las VAR Poblacionales, se verifica si las mismas son iguales o no, mediante
el caso 9:
Aplicando los 10 pasos para la realizacion de TH del CASO 9:
9.1 Pardmetro por probar: COCIENTE entre las 2 VARIANZAS

2
POBLACIONALES %
2
9.2 Los cursos de accion son:

2
e SiZ =1 Ambas varianzas son iguales

o3
2

e Sj % > 1 No se puede considerar que ambas varianzas son iguales
2

2
e Sj % < 1 No se puede considerar que ambas varianzas son iguales
2

9.3 No existe desigualdad EQUIVALENTE a la igualdad, pues ninguna de ellas
conduce al mismo curso de accion que la igualdad. Luego se trata de una
Prueba BILATERAL.

L 2
9.4 Se proponen las HIPOTESIS: Ho: % =1
2

2
Hi: 2 =1
a.

2

9.5 Como las poblaciones se suponen infinitas y tienen distribucion Normal,

luego el Estadigrafo de Prueba es:
2
Foi=ni-1v2=n2-1)- %*Z—%

9.6 Como el estadigrafo de Prueba sigue la distribucion F de Fisher/Snedecor,
con (nl - 1) = 24 grados de libertad en el numerador y (n2 — 1) = 29 grados
de libertad en el denominador, la Region Critica pertenece al Dominio de
dicha distribucion, y como NO hay desigualdad equivalente, la region critica

se subdivide en 2 areas de igual tamafio. El punto critico de la IZQUIERDA
es el fractil: (%) =0.025, y el punto critico de la DERECHA, es el fractil: 1 —

(5)=0.975 > Fci = 0.451 y Fc, = 2.154

Imagen 12 Comprobacion mediante calculadora CaEst 1.7
https://www.uv.es/ceaces/scrips/tablas/taf.htm

CALCULO DE la F de SNEDECOR

Introducir Introducir Introducir Introducir

si procede i siempre si procede

valor de F =gl. n=gl \valor de P
denominador

[0.451 ] | Joo7s |
| Caicularp |

@ Juan Minez do Lejarza
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CALCULO DE la F de SNEDECOR

Introducir Introducir Introducir Introducir
siempre si procede
F n=gl valor de P
numerador idenominador

si procede
valor de F
= C—
 Calcvlr F ]

Calcular F

Juan Minez. do Lefarza

9.7 La regla de Decision Estadistica para RECHAZAR la hipétesis nula es:

s o} s o}
Si=} * -1 < 0.451 0 si =} * =3 > 2.154 > Se Rechaza Ho
Sz 0% Sz 92

9.8 El valor numérico del estadigrafo de prueba es:

14.5 2
15.9 2

* 1 = 0.8317 Como 0.451 < 0.8317< 2.154 = no pertenece a Rc

9.9 Como el valor del Estadigrafo de prueba, no pertenece a la Regidén Critica,
la Decision Estadistica es NO rechazar la Hipétesis Nula, con un nivel de
confianza del 2%.

9.10 Accion derivada de la decision estadistica: se puede considerar que las

varianzas de ambos proveedores Ay B, son practicamente iguales.
6. Como el estadigrafo de prueba sigue la Distribucién t de Student, con (n1 + n, - 2) =53
grados de libertad, la Regién Critica pertenece al dominio de dicha Distribucion. Como
NO hay desigualdad, la Regién Critica se compone dos areas de igual tamafio, una

hacia la IZQUIERDA, cuyo punto critico es el fractil (%) = 0.025 - t;1 =-2.006; y la otra

hacia la DERECHA del Punto Critico que es el fractil (1 — %) =0.975 > t» = 2.006

Imagen 13 Comprobacion mediante calculadora CaEst 1.7
https://www.uv.es/ceaces/scrips/tablas/tastud.htm

CALCULO t de STUDENT

el resultado para P es para las dos colas agregadas

Introducir Introducir Introducir
si procede inecesario si procede
valor de t \grados de libertad P=p/2 + p/2

_2 006 _3 T 7“

7. La Regla de decision estadistica para rechazar la hipotesis nula es:

si |$iX-u- w5 5006 = Se rechaza Ho

2 (1 L)
Sa (n1+n2

8. El estadigrafo de Prueba es:
— (X1=X2)= (11— Ha2)

2 (L i)
Sa (n1+n2

t “tn1+n2-2) gl
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Calculamos el valor de la Varianza Amalgamada:

(=D *SE+ (n; —1) =53

Si =
. ny +n, — 2
2 24 % 14.52 + 29 x 15.92 — 23354
@ 25+ 20 — 2 S
Reemplazamos en la expresion de t:
(2400 — 2340) — 0
t= = 14.4984

\/233.54 (% + 31—0)

t =14.4984 > 2.006 = € R,

11. Como el valor del estadigrafo de prueba, pertenece a la region critica, la decision
estadistica es rechazar la hipétesis nula. Es decir, existe evidencia suficiente para
RECHAZAR Ho, en favor de H1 con un nivel de riesgo del 5%.

12. La accion derivada resulta en considerar que S| hubo cambios en el rendimiento
promedio de jarabe por Big-Bag de azlcar producida por el Proveedor A, versus la
producida por el Proveedor B.

Conclusion del modelo:

Al rechazar Ho, se comprueba que los rendimientos promedios de jarabe por Big-Bag de
azucar producida por el Proveedor A, versus la producida por el Proveedor B, son diferentes.
Por el valor observado en el estadistico, esto sugiere un rendimiento promedio mayor del
Proveedor A. Por ello, se debera estudiar en mayor detalle con cual de los dos proveedores

conviene trabajar, teniendo en cuenta factores como la calidad y precio del azucar.

CONCLUSIONES
Mediante la aplicacion de test de hipotesis en los 3 modelos generados, hemos
logrado en cada caso, enunciar conclusiones y sugerencias a la empresa, enunciadas

en cada modelo. Resumiendo:

1. Ajustey puesta a punto de nueva llenadora, para refrescos tamafnos 375 ml: se
instala una nueva maquina llenadora, especializada en la produccion de un
nuevo tamano 375 ml. Se desea comprobar que en realidad el equipo no llena
los envases exactamente con 375 mililitros, sino que requiere ajustes, con un

nivel de significacion del 1%.
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Luego de aplicar el test de hipotesis, al no rechazar Ho: p = 375, no existe
evidencia suficiente para concluir que el equipo no esta ajustado, de manera
que llena cada envase con un promedio de 375 ml.

Al rechazar Ho: I < 0.02, efectivamente no se comprueba la aseveracion del
fabricante de que como maximo el 2% de sus piezas presentan fallas antes de
las 7000 horas. Por ello, seria conveniente evaluar el desempefio de otros
proveedores mas confiables, cuyas piezas efectivamente duren las 7000 horas
de funcionamiento.

Al rechazar Ho: 1 - g2 = 0, se comprueba que los rendimientos promedios de
jarabe por Big-Bag de azucar producida por el Proveedor A, versus la producida
por el Proveedor B, son diferentes. El valor observado en el estadistico sugiere
un rendimiento promedio mayor para el Proveedor A. Por ello, si bien el
rendimiento del proveedor A es mayor, se podria complementar el estudio

analizando otros factores como calidad, tiempos de entrega y precio del azucar.
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RESUMEN

En Cafayate la vinificacion es una de las actividades econdémicas mas importantes. Para las
bodegas es fundamental poder adaptarse a un mercado con gran competencia. Por lo que
deben predecir la cantidad de produccién en funcion a la materia prima.

El objetivo de este trabajo es la realizacién de un modelo lineal que relacione los kilogramos
de uva con los litros de vinos producidos. Se trabajé con datos obtenidos de una bodega
ubicada en la localidad de Cafayate. En primer lugar, se comprobaron los supuestos
necesarios para realizar una regresion lineal, los cuales se cumplieron. Luego, se calculé el
coeficiente de correlacion muestral y se realizé un diagrama de dispersion, obteniendo una
marcada relacién lineal entre los litros de vinos obtenidos y los kilogramos de uva.
Posteriormente, se adoptaron dos modelos lineales, se validé y eligié el mas adecuado.

Palabras Clave: Malbec, Vinificacion, Regresion Lineal.
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INTRODUCCION

En la provincia de Salta, Argentina, principalmente en el departamento de Cafayate, la
elaboracion del vino es una de las actividades econdmicas més importantes. Esta es una
region que naturalmente ofrece las condiciones ideales para el crecimiento de vifiedos
excepcionales debido a su clima unico de dias soleados, baja humedad y amplitud térmica
entre el dia y la noche por la altura. El proceso de produccion del vino varia enormemente de
acuerdo a la bodega, la calidad y la variedad del vino. Nuestra bodega se dedica a la
elaboracion de pequefias cantidades de vinos y, por lo tanto, limita su produccion a 300.000
botellas. Como todos los grandes productores de vino, la familia cree que la calidad comienza
en los vifiedos, por lo qgue mantiene un metédico control y cuidado en todo el proceso.

El Malbec es su variedad insignia y la que mejor representa el paladar local: desde el 2011 es
la cepa mas cultivada en el pais, y se ha posicionado como lider en volumen, calidad y
exportaciones a nivel mundial.

El modelo lineal, que se quiere plantear en este trabajo, tiene una gran importancia en
pequefias y grandes bodegas. Sera de gran utilidad para que un endlogo tenga una idea sobre
el nivel de produccién. También, le permitir4 saber al gerente cuanto producto puede llegar a
ofrecer. En base a eso, poder modificar los precios de acuerdo la oferta y demanda,
manteniendo o ganando clientes.

METODOLOGIA

Al momento de realizar el estudio, nos dirigimos a una bodega en donde entrevistamos a una
Endloga sobre la produccion. Nos brindé los kilogramos de uva y litros de vino obtenidos en
la vendimia del afio 2021, con los cuales pudimos realizar el trabajo.

El proceso de la elaboracion del vino comienza con la recoleccion de la uva. Es muy
importante el estado sanitario de la uva para evitar fermentaciones, que originan aromas y
gustos no deseados.

El transporte a la bodega se hace en remolques o0 en cajas en el menor tiempo posible. El
remolque debe ser de acero inoxidable, estar protegido con una lona y provisto de un doble
fondo para evitar la maceracion del mosto. Las cajas se transportan en los remolques y se
descargan manualmente en las bodegas. Antes de descargar, se pesa el vehiculo en una
bascula para saber el peso de la uva que entra.

Las uvas se descargan en una tolva de acero inoxidable provisto en el fondo un tornillo sinfin,
que las conduce a la despalilladora.

Posteriormente, se realiza el prensado que se debe realizar en el menor tiempo posible para
reducir la incorporacion de aire. Por ultimo, el mosto obtenido, se vuelca en grandes depésitos
de madera o acero inoxidable, donde fermentara.

DESARROLLO
Andlisis de los datos

Para llevar a cabo el desarrollo de este trabajo, compilamos datos con respecto a los
kilogramos de uvay litros de vino Malbec, los cuales fueron obtenidos de una bodega ubicada
en el departamento de Cafayate, (su nombre no se revela por razones de confidencialidad).
Estos provienen del periodo de febrero a marzo cuando transcurre la vendimia, esta consiste
en la recogida de la uva para la posterior produccion del vino. Se trata de un momento clave
dentro del proceso de elaboracion de cualquier tipo de vino, ya que durante este tiempo se
toman una serie de decisiones que son cruciales para determinar las caracteristicas, calidad
y cantidades del vino que se va a producir, debido a esto consideramos la importancia del
andlisis de dichos datos.
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Tabla 1. Datos proporcionados por la bodega

FECHA Cantidad de uva (Kg) Cantidad de vino obtenido ()
02/02/2021 8105 6300
03/02/2021 4376 3200
03/02/2021 4075 3400
04/02/2021 7545 5250
05/02/2021 8418 5250
12/02/2021 9869 6500
17/02/2021 8970 6350
22/02/2021 5121 3000
01/03/2021 9735 6000
02/03/2021 9630 6000
03/03/2021 13155 8000
04/03/2021 11025 6500
06/03/2021 1900 1200
08/03/2021 7670 4500

Antes de empezar con el procesamiento de datos y el respectivo estudio, se realizdé un
diagrama de caja y bigotes. Este nos permite representar de forma grafica la distribucion de
los valores de la variable. Ademas, nos permite visualizar los valores atipicos o casos
extremos de la variable, en el caso de existir alguno serd eliminado. De esta manera, se podra
evitar la distorsion de las respuestas obtenidas.

La caja representa la mitad central de los datos. La barra vertical que la fracciona en dos
partes corresponde a la mediana, y el signo + sefala el promedio de los datos (media
muestral).

Los bigotes abarcan los datos que apartan como maximo 1,5 veces la diferencia entre el tercer
cuartil y el primero (Rango Intercuartilico). Si algin dato supera estos limites se considera
sospechoso.

Figura 1. Diagrama de caja y bigotes

14000

+X

KILOS LITROS

Informacion del diagrama

e El rango intercuartilico, en el caso de los kilos de uva: Q5-Q,= 4833,75; es decir, el
50% de los datos se encuentra comprendido en ese valor.

e Elrango intercuartilico, en el caso de los litros de vino Malbec: Q;-Q,= 3037,5; es decir,
el 50% de los datos esta comprendido en ese valor.

e Como la caja correspondiente a los kilos es mas ancha que la correspondiente a los
litros, indica que los datos de los kilos estan més dispersos que los de litros. Como los
bigotes del primer diagrama son mas largos, tienen mayor variabilidad.
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e Como la media estda proxima a la mediana, ambas partes de la caja son
aproximadamente iguales.
e No se encontr6 ningun valor atipico. Por lo tanto, no se elimina ningin dato.

Consecuentemente, se prosiguié con el andlisis estadistico de los datos. Para ello se
opt6 por utilizar el software Minitab, el cual arrojo una tabla con los siguientes resultados:

Tabla 2. Estadisticos descriptivos
Variable Media Desv.Est. Varianza Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo Asimetria Curtosis

KILOS 7828 3038 9227051 1900 4935 8262 9769 13155 -0,37 -0,13
LITROS 5104 1829 3344409 1200 3350 5625 6388 8000 -0,68 0,07

Los valores de asimetria y de curtosis nos informan sobre la forma de la distribucién de
nuestras variables. La asimetria es la medida que nos permite conocer la distribucion de los
datos con respecto a la media, mientras que la curtosis es una medida de forma que mide la
mayor o menor concentracion de los datos alrededor de la media.

Figura 2. Histograma de kilos de uva Figura 3. Histograma de litros de vino

Histograma de Cantidad de uva (Kg) Histograma de Cantidad de vino obtenido (1)

Normal Normal
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En nuestro caso, para las dos variables, el valor de asimetria es negativo. Por lo tanto, las
distribuciones tienen un sesgo a la izquierda, es decir que contiene pocas mediciones
anormalmente pequefias.

Para el caso del valor de curtosis de la variable kilos, al ser un valor negativo, nos indica una
distribucion platicartica; es decir, que en las colas de la distribucion hay mas variables
acumuladas.

El valor de curtosis de la variable litros, al ser un valor positivo, nos indica una distribucién
leptocurtica; es decir, que existen mas datos acumulados en torno al valor de la media.

Como los resultados de asimetria y curtosis no son significativamente grandes, se aproximan
mucho al valor cero, se podria realizar una suposicion de normalidad para las dos variables.

Analisis de normalidad

Para poder confirmar el supuesto de normalidad se realiz6 el contraste de Shapiro y Wilks.
Plantea la hip6tesis nula que una muestra proviene de una distribuciéon normal. Elegimos un
nivel de significancia del 0,05 y tenemos una hip6tesis alternativa que sostiene que la
distribucion no es normal. Se rechazard la normalidad cuando el valor calculado sea menor
gue el valor critico dado en las tablas.

En el cuadro siguiente se muestran los valores obtenidos:
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Tabla 3. Contraste de Shapiro y Wilk

VARIABLES | ESTADISTICO CALCULADO (wo) | VALOR DE TABLA (wa)
Kilos 0,968527354 0,874
Litros 0,93699786 0,874

Como el valor de los estadisticos calculados son mayores que el valor de tabla, se dice que
no tenemos las pruebas suficientes para rechazar la hipétesis nula, por lo que aceptamos la
hipotesis de normalidad. También se lo puede apreciar graficamente:

Figura 4. Gréfica de probabilidad normal de KILOS Figura 5. Gréfica de probabilidad normal de
LITROS

0 2000 4000 6000 8000 0000 12000 14000 %000 0 000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Kilns LITROS

Anadlisis de independencia

Uno de los supuestos que se deben cumplir al momento de realizar una regresion lineal es
que las observaciones de la muestra sean independientes.

Cuando las observaciones son dependientes, las varianzas de los estimadores son erréneas
y los resultados obtenidos no tienen validez.

Utilizamos un contraste de rachas, el cual nos permite verificar que la muestra es aleatoria,
es decir, que las sucesivas observaciones son independientes. La hip6tesis nula afirma que
las observaciones son independientes, mientras que la hipétesis alternativa afirma que las
observaciones estan relacionadas. Con un nivel de significacion del 0,05; los resultados
obtenidos se muestran en el siguiente cuadro:

Tabla 4. Contraste de rachas

VARIABLES k r Percentil 2,5 Percentil 97,5
Kilos 7 5 3 12
Litros 7 6 3 12

Como el valor observado r para las dos variables esta contenido en el intervalo de aceptacion,
no hay evidencia suficiente en los datos para rechazar la hip6tesis de independencia. En
consecuencia, no se encontré evidencia para suponer que las observaciones estan
relacionadas.

Coeficiente de correlacion

Se comienza el analisis de los datos calculando el coeficiente de correlacién, el cual es una

medida que permite conocer la fuerza y el sentido de la relacion lineal entre 2 variables

cuantitativas. Entre mas cercano es a 1 es mas fuerte, entre mas cercano a 0 débil, hasta
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llegar a hacerse nula. Si los valores del coeficiente de relacion son -1 es una asociacion lineal
perfecta negativa, si es 0 no existe relacion y si es 1 es una asociacion lineal perfecta positiva.

En la tabla siguiente se muestra los resultados entregados por Minitab, en donde se puede
observar el coeficiente de correlacion. Debajo del coeficiente figura el Valor P de la prueba,
que establece que la relacién encontrada es estadisticamente significativa.

Tabla 5. Correlacién entre las variables

Correlacion de Pearson 0,966
Valor p 0,000

Con los datos originales se realiz6 un diagrama de dispersion, el cual indica que existe una
relacion entre los kilogramos de uva y los litros obtenidos, y parece ser razonable la
consideracion tentativa del modelo lineal.

Figura 6. Grafica de dispersion LITROS vs KILOS
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Eleccion del modelo
Se ajusta el modelo de regresion lineal.

y=Bo+le

Por medio de la plataforma Excel y Minitab se desarrollaron los estudios:

Figura 7. Grafica del modelo de regresion lineal
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Concluimos que y = 0,5816x + 550,77 con R? = 0,9332. Sin embargo, a pesar de que el
modelo en general es adecuado ya que el valor P de la prueba es 0 (Tabla 5), y por lo tanto
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es menor que el nivel de significancia 0,05, el coeficiente de correlacion es 0,966, cercano a
1, las pruebas de hipoétesis:

HO:BOZO Ho:ﬁ1=0

Hl:ﬁo:pto Hl:ﬁ1¢0
se rechazan, es decir, a nivel poblacional la ordenada al origen y la pendiente de la recta de
regresion son distintas de cero; el error estandar para la ordenada al origen no es del mismo

orden que el error estandar de la pendiente, por lo tanto, se decide ajustar a un modelo sin
constante.

Tabla 6. Andlisis de la varianza del modelo lineal

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Regresion 1 4057381 40573811 167,69 0,000
KILOS 1 40573811 405738 167,69 0,000
Error 12 2903511 241959

Total 13 43477321

El modelo sin constante tiene la forma:
y=pfx+ ¢

La salida computacional que muestra el modelo ajustado es la siguiente:
y =0,6433 x

El coeficiente de determinacion obtenido es igual a 0,9872, mucho mas cercano a 1 que la
ecuacion obtenida anteriormente.

Se puede apreciar el ajuste del modelo a partir del siguiente gréafico:

Figura 8. Grafica de curva de regresion ajustada
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Validaciéon del modelo

Con el objetivo de validar el modelo adoptado, se obtuvo el coeficiente de determinacién y la
grafica del modelo lineal sin constante (figura 8).

Al ser el valor del coeficiente de determinacién 0,9872 (un niumero muy cercano a 1), se
concluye que el modelo se ajusta perfectamente. Lo que quiere decir que es explicativo.
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Para terminar de validar el modelo, se debe cumplir el supuesto de normalidad del error
estadistico. Graficando los residuos se puede confirmar dicho supuesto.

Figura 9. Gréfica de distribucion normal de los residuos.

10000 -

8000 -

6000 - *

LITROS
2

4000 -

2000

0 T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120

Muestra percentil

CONCLUSIONES

Se concluye que el modelo estimado es:
It obtenidos = 0,6433 x kg uva

Representando apropiadamente los datos.

El modelo lineal logrado, aunque sencillo permite observar la dependencia de los litros
obtenidos en un proceso de vinificacidn con respecto a los kilogramos de uva que ingresan a
una bodega.

Es util para representar los datos y es una alternativa valida para modelar mateméaticamente
este tipo de procesos, en los cuales todavia el arte de elaboracién del vino y el criterio del
endlogo, son primordiales a la hora de la obtencion del producto.

El plan de negocios de la empresa es expandir la produccién un 15%, por ello a través del
modelo podemos recomendar a la Enéloga a incrementar la produccion de uva en 18134 kg.

714501t + 107171t = 0,6433 * kg uva
127728 = kg uva
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INTRODUCCION:

En la actualidad aun se presenta la produccion de ladrillos cerdmicos de forma artesanal, esto
esta originado por la alta demanda de este producto para la construccién. El proceso de
fabricacion comienza mezclando agua, arcilla, aserrin entre otros, hasta tener una pasta
uniforme y manejable, que es llevada a un lugar abierto donde se coloca en moldes de
madera; una vez retirado el molde se obtiene el ladrillo en crudo que se deja al sol por un
tiempo de secado de 48 horas en promedio. Finalmente, los ladrillos son llevados a hornos de
coccion artesanales durante un periodo que oscila entre 2 y 3 dias a una temperatura maxima
que varia entre 800 y 1300 °C, hornos que principalmente funcionan con gas natural, carbén,
y lefia entre otros.

Los blogues para mamposteria fabricados de arcilla son utilizados en la construccién de todo
tipo de edificios, por su disponibilidad y relaciéon costo/beneficio debido a sus propiedades
tanto estructurales como térmicas, la importancia de la cerAmica ademas de lo econémico
radica en que el proceso de coccion de la pasta permite la obtencién de un producto duro que
no es modificable en su forma, que es fragil, pero presenta resistencia mecanica y dureza,
capaz de soportar agua y en algunos casos con baja conductividad térmica.

Las propiedades mecanicas de los materiales utilizados en la construccion son consideradas
para el disefio de las estructuras, en cualquier edificacion. Los bloques de mamposteria son
sometidos a cargas que pueden llegar a fracturarse si no poseen las propiedades adecuadas,
por lo que es indispensable para cualquier comercializador de este producto garantizar a los
constructores el cumplimiento de las exigencias de acuerdo con las normas establecidas en
cada pais. Sin duda, la coccién es clave, dado que en esta etapa se manifiesta si el proceso
de fabricacion se ha realizado correctamente y de esta depende que el ladrillo cocido alcance
las propiedades mecanicas esperadas, segun las exigencias de las normas.

La coccién es un proceso fisicoguimico donde se genera movilidad atobmica que une las
particulas de arcilla y disminuye la porosidad; es necesario mantener la rapidez con la que se
varia la temperatura en el horno, dado que un descenso subito en la temperatura puede
generar una rapida contraccion y provocar tensiones que llegan a fracturar el material;
igualmente se debe conocer y mantener el rango de temperatura adecuado durante la
coccion, el cual depende del material utilizado en cada quema.
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UBICACION

El estudio se realizé en la ladrillera El Recreo, ubicada en el municipio de Ocafia, en Colombia,
a una altitud de 1754 metros sobre el nivel del mar, con las coordenadas N 08°13'52,14" y W
73°20'20,39" con una temperatura promedio de 21 °C; el horno de seccién transversal circular
tiene un diametro interior de 2,12 metros y una altura de 4,52 metros con espesor de pared
de 0,24 metros, es cargado con 4300 ladrillos en cada quema.

METODOLOGIA

Se organizaron los bloques en el horno por niveles; para tomar las muestras se utilizo el
muestreo por estratos, se dividio el &rea del horno en 3 niveles de manera que cada uno sea
claramente diferenciable con el objetivo de tomar las muestras y que estas representan el
conjunto o nivel del cual provienen; de cada nivel se seleccionaron 20 muestras y se utilizaron
cinco para cada ensayo. Para registrar la temperatura interna presentada en cada nivel del
horno se instalaron termopares de bulbo de aleacion de cromo aluminio tipo K con aislamiento
ceramico y para las temperaturas externas termopares de alambre tipo K con recubrimiento
fiberglass a 900 °F.

Modelo utilizado: regresion lineal multiple
DESARROLLO

Las propiedades que se decidieron analizar para estimar el modulo de rotura o flexion y
verificar si estas influyen en él fueron las siguientes:

Tasa de absorcién inicial

La tasa de absorcion inicial determina la cantidad de agua que absorbe el bloque por medio
de sus poros en un minuto. Esta cantidad de agua que absorbe un producto ceramico afecta
a sus propiedades finales y por ende, puede llegar a causar deficiencias estructurales y de
calidad.

En nuestro experimento se realizé la medicién de 5 muestras seleccionadas en cada nivel del
horno y consistié en determinar el area de la superficie, la masa del bloque seco y la masa
del blogue humedo; para medir estas muestras se utilizé un pie de rey digital con rango de
350 mm y para pesarlos se utilizd una balanza electrénica digital.

La tasa de absorcion se determin6 con la siguiente ecuacion:

TIA—G
A

Donde G es la diferencia entre la masa inicial seca y la masa final (himeda) (g/min) y A es el
area neta en contacto con el agua (cm?)

Los resultados obtenidos se presentan a continuacion:
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Muestras Areade C. Masa inicial| Masa final | diferencia TIA TIA .Prom | Desvio Stan
284,99 3,41 3,51 0,09 0,33
278,31 3,41 3,50 0,09 0,32
283,66 3,35 3,42 0,07 0,25 0,34 0,10
280,08 3,55 3,63 0,08 0,28
277,12 3,41 3,56 0,14 0,52
280,83 3,43 3,52 0,10 0,34
270,84 3,08 3,14 0,06 0,24
277,98 3,19 3,27 0,08 0,30
275,61 3,03 3,13 0,11 0,38 0,35 0,12
274,94 2,94 3,02 0,08 0,29
262,61 2,98 3,12 0,14 0,54
272,40 3,04 3,14 0,10 0,35
284,61 3,54 3,67 0,12 0,43
282,47 3,36 3,55 0,19 0,66
284,80 3,43 3,54 0,11 0,39 0,38 0,19
285,39 3,59 3,64 0,05 0,18
290,17 3,59 3,66 0,07 0,25
285,49 3,50 3,61 0,11 0,33

Se encontrd que la absorcion inicial de agua presenta promedios de 0,34; 0,35y 0,38 para los
niveles 1, 2 y 3 respectivamente.

Porcentaje de absorcion durante 24 horas

Se seleccionaron 5 muestras por cada nivel del horno, luego se secaron y enfriaron, se
encontré la cantidad de masa seca, para sumergir en agua en un rango de 15°C a 30°C por
24 horas.

La cantidad de agua que absorbe un ladrillo afecta principalmente en su consistencia fisica y
su durabilidad. Si la unidad tiene absorcion alta, puede presentar cambios volumétricos
significativos o permeabilidad alta a la penetracién de agua, y puede causar decoloracion.

La cantidad de absorcion de agua durante estas 24 horas se determin6 mediante la siguiente
ecuacion:

., Ws — Wss
%absorcion = e * 100

Donde Wss es la masa sumergida de la muestra (g) y Ws la masa seca de la muestra previa
a la inmersién (g).

Los datos obtenidos de esta experiencia son:

Masa Diferenci Desv
Masa seca Ws | sumergida aWsy |Absorci|%Absorc |Abs.24| io

(9) Wss (9) Wss on ion hs Pro | Stan.
3,25 3,75 -0,50 0,15 15,47
3,20 3,67 -0,47 0,15 14,74
3,25 3,73 -0,48 0,15 14,64 15,04 | 0,87
3,21 3,73 -0,52 0,16 16,30
3,20 3,64 -0,45 0,14 14,05

17,25 | 1,11
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15,39 | 0,47

La técnica usada nos permite determinar la absorcion de agua final al término de 24 horas,
las muestras ubicadas en el nivel 2 del horno son las que presentan mayor tasa de absorciéon
con un porcentaje promedio del 17,25 %, entre el nivel 1 y el nivel 3 los valores son similares
15,04 % y 15,39 %, respectivamente.

Resistencia a la compresién

La resistencia a la compresion es una de las propiedades mas importantes para definir la
calidad del bloque cerdmico, es la caracteristica mecanica principal de materiales para la
construccion como el concreto o los ladrillos. Se define como la capacidad para soportar una
carga por unidad de area, y se expresa en términos de esfuerzo, generalmente en kg/cm?,
MPa y con alguna frecuencia en libras por pulgada cuadrada (psi).

El ensayo de compresién se realiz6 a las 5 muestras seleccionadas de cada nivel del horno,
las cuales se secaron durante 24 horas en un horno marca Pinzuar, a temperatura entre 110
°Cy 115 °C, luego se enfriaron a 24 °C * 8 °C, con valores de humedad del 30 al 70 % por 4
horas, posteriormente se enfrentaron con yeso aplicado en cada cara con un espesor maximo
de 3 mm, finalmente se llevaron las muestras a una universal marca Pinzuar de 1000 KN, y
se aplico carga en el area de contacto hasta llevarlas a la falla.

La resistencia a la compresion para cada muestra se obtuvo por medio de la siguiente
ecuacion:

f 14
cp =—
P=
Donde fcp es la resistencia de la muestra a la compresion (MPa), W carga maxima de rotura

(N) y A el promedio de areas brutas superior e inferior de la muestra (mm2).

Los datos obtenidos fueron los siguientes:

Resistencia a la
Carga Resistencia a la compresion Desviacion
mdaxima W compresion fcp promedio fcp estandar
Muestras | Area A (mm2) (N) (Mpa) (Mpa) (Mpa)

27266,97 77200 2,831264347
26872,43 81500 3,032848164

27266,4 82960 3,042572543 2,93 0,10
27233,04 78500 2,882527988
26806,41 76850 2,866851622

27089,05 79402,00 2,93

23383 94340 4,034555019
26920 155330 5,770059435

27025 102120 3,778723404 4,05 1,07
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28084 79080 2,8158382
27116 104879 3,867790235
26505,60 107149,80 4,05
28353 182640 6,441646387
28134 197610 7,02388569
28238 218070 7,72257242 7,25 0,59
28919 228850 7,913482486
28188 201325 7,142223641
28366,40 205699,00 7,25

Segun los datos obtenidos se puede observar que las muestras ubicadas en el nivel 3
presentan mayor resistencia a la compresion (7,25 MPa.) mientras que las del nivel 1 fueron
los blogues con la peor resistencia a la compresion con un 2,93 MPa.

Creacion del modelo de regresion

Objetivo: establecer un Modelo de Regresién Lineal Simple (MRLS) que permita estimar el
Modulo de Rotura o Flexién, con la Tasa de Absorcién Inicial de Agua (TIA). No se encontré
relacién entre la Resistencia a la Compresion y las demas variables, asi como tampoco se

observé una influencia significativa de la Inmersion durante 24 horas o la Velocidad de

Aumento de la Temperatura, con el Modulo de Rotura.

Para la resolucion del problema se disefi6 un MRLS, utilizando la ecuacion (1), donde la
variable de respuesta Y es el Médulo de Rotura o Flexion, la variable regresora X: es la Tasa

de Absorcion Inicial de Agua (TIA).
Y=Bo+ f1*X1
Ecuacion (1): Modelo de Regresion Lineal Simple

Para poder estimar estos coeficientes 3o y B1 del modelo se analizaron 15 pares ordenados

(X, Y) que constituyen la muestra como se observa en la Grafica (1).
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Gréfica (1): Diagrama de dispersion de datos muestrales del Médulo de Rotura o Flexién en funcion de la Tasa de Absorcion

Inicial de Agua (TIA).

Para finalizar el trabajo se verificaron los modelos obtenidos a través del Andlisis de Varianzas

y las pruebas de hipotesis de los coeficientes Bo, B1 para poder realizar predicciones validas

gue tengan un fundamento objetivo para establecer un punto 6ptimo de trabajo.

Modelo de Regresién Lineal Simple ajustado.

Mediante el software Excel® se obtuvo la funcion lineal que mejor ajusta los valores

muestrales como se observa a continuacion.

Estadisticas de la regresicn

Coeficiente de correlacién multiple

Coeficiente de determinacién RA2
RA2 ajustado

0,759254645
0,576467616
0,543888202

Error tipico 0,560025106
Observaciones 15
ANALISIS DE VARIANZA
Grados de Suma de
. Promedio de los cuadrados F Valor critico de F
libertad cuadrados
Regresidn 1 5,549407781 5,549407781 17,69422905 0,00102714
Residuos 13 4,077165553 0,313628119
Total 14 9,626573333
Coeficientes Error tipico Estadistico t Probabilidad Inferior 95%
Intercepcion -0,362293596 0,431684453 -0,839255603 0,416492635 -1,294891158
X1 4,833221081 1,149002143 4,206450885 0,00102714 2,350952865

Tabla (1) Andlisis de regresién del modelo con Excel®
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Aumento de la Flexién a medida que aumentan los valores
de TIA

o y =4,8332x-0,3623

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7
Tasa de Absorcion Incial de Agua (TIA)

Médulo de Rotura o Flexion
=

Gréfica (2): Recta del Modelo de Regresion Lineal Simple ajustado utilizando Excel®

Se obtuvo la siguiente informacion con estos gréaficos:

Para el primer caso.

- Pendiente B:: Representa la variacion de la variable de respuesta Y (Médulo de Rotura o
Flexién), cuando la variable regresora X (TIA) varia en una unidad de aumento de Tasa de
Absorcion Inicial de Agua. La pendiente de la recta es positiva como se puede observar en el
grafico, por lo tanto, a medida que aumenta la Tasa de Absorcion Inicial de Agua aumenta el

Moédulo de Rotura o Flexion.

- Ordenada Bo: La interseccion con el eje Y representa el valor de la variable de respuesta Y
(Mo6dulo de Rotura o Flexion), cuando la variable de regresién X (TIA) es igual a cero.
Representa el Modulo de Rotura o Flexion inicial de los ladrillos recién cocidos.

- Coeficiente de determinacion R"2: Es una medida de qué tan bien explica el modelo
matematico la variabilidad del Modulo de Rotura o Flexion de los ladrillos. En este caso la
variabilidad del Médulo de Rotura o Flexion, esta explicada en un 57,64% por humedad que
poseen los ladrillos luego del moldeado, se sabe que la cantidad de agua que absorbe un

producto ceramico afecta sus propiedades finales cuando es utilizado en mamposteria.

Analisis de Varianza

Utilizando el software Excel® se procedid a realizar el estudio de varianza del modelo
Ecuacion (1), para conocer los aportes a la variacion de los valores de la variable de respuesta
Y por parte de la Regresion y del Error Experimental, obteniendo los resultados que se

muestran en la siguiente tabla:

160



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de Suma de . .
i Promedio de los cuadrados F Valor critico de F
libertad cuadrados
Regresidn 1 5,549407781 5,549407781 17,69422905 0,00102714
Residuos 13 4,077165553 0,313628119
Total 14 9,626573333

Tabla (2) Cuadro del andlisis de varianza para el modelo de regresion

Con este estudio se puede realizar la prueba de hipétesis para verificar si la constante

estimada asociada a la variable regresora X es valida
Hipdtesis Nula: B1=0

Hipotesis Alterna: B1# O

Se calculé un estadistico observado F = 17,69 con grados de libertad vi =1y v2 = 13y se
compar6é con un valor critico Feiico = 0,001 con grados de libertad vl = 1 y v2 = 13
considerando un nivel de significancia a = 0,05. Como resultado existe suficiente evidencia
para rechazar la hipotesis nula, indicando que esta variable X (Tasa de Absorcion Inicial de

Agua) es significativa en el modelo.
Intervalos de confianza para los coeficientes B1y Bo

Empleando el software Excel® se procedid a calcular los intervalos de confianza del 95% vy
del 99% para estimar los verdaderos valores de los coeficientes B1y Bo, cOmo se observa en
la Tabla (3).

Coeficientes Error tipico Estodistico t Probabilidod Inferior 95% Superior 95%
Intercepcion -0,362293596  0,431684453 -0,830255603 0,416492635 -1,204801158 0,570303966
jul 4 853221081 1,145002145 4, 206450885 000102714 2,350952865 7,5315489297

Tabla (3) Intervalos de confianza

Interpretacion

El IC para la pendiente poblacional B1 esta comprendido entre el valor 2,350953 vy el valor
7,315489, con una confianza del 95%. Puede decirse entonces que en 95 de cada 100
intervalos de confianza construidos, la pendiente poblacional B:tendra un valor entre 2,350953
y 7,315489.

Podemos decir que en el 95% de los casos en que calculemos los IC, los valores del intercepto
Bo 0 Médulo de Rotura estaran entre -1,29489 y 0,5703 Pa.
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Analisis de correlacion lineal simple p

Para asegurar la veracidad del modelo se calculé el coeficiente de correlacién lineal p como
se indica en la ecuacion (2), teniendo como valor promedio de X = 0,354 g/cm?/min (que son
los valores promedio de la Absorcion Inicial de Agua luego del moldeado de los ladrillos).

Entonces el valor promedio de Y = 1,349 Pa.

b= YX X)), -T)
VX —X)2X(Y, — V)2

Ecuacion (2) Coeficiente de correlacion lineal p

Como resultado se obtuvo un valor de p = 0,76. Esto permite decir que, con los datos
muestrales considerados se observa una significativa correlacion entre variables, del intervalo
[+0,85, £0,95] (FUERTE).

Podemos informar que ambas variables consideradas: X = Absorcion Inicial de Agua de los
ladrillos macizos recién moldeados; Y = Modulo de Rotura o Flexién de los ladrillos luego de

la coccién en los hornos, se encuentran fuertemente correlacionadas.

CONCLUSIONES

La sencillez matematica para la regresion lineal, hacen de esta metodologia una herramienta
sencilla que permita estimar el Médulo de Rotura o Flexién, con la Tasa de Absorcion Inicial

de Agua, con una buena aproximacion.

Pudiendo utilizar el software Excel, para modelar y calcular exitosamente la regresion lineal,

aplicando los conocimientos adquiridos en clases.

Al comparar la curva ideal de coccidn para las arcillas, con la curva real de los tres niveles en
el horno, se observa un gran desfase entre ellas durante las primeras horas del
precalentamiento, aunque el mayor desfase se presenta con el tercer nivel que corresponde
a la parte superior del horno y es que la combustidn se inicia en la parte inferior del horno y

avanza en la direccién de abajo hacia arriba y la velocidad de calentamiento es lenta.

Dicho desfase da lugar a una auténtica lluvia acida sobre el material seco, ahuecando toda
su estructura y manchando las superficies expuestas a los gases. Debido a que durante el
proceso de coccidn no se controld la temperatura ni el tiempo, esto incidié en las propiedades
finales del ladrillo. Por lo tanto no se encontré relacién entre la Resistencia a la Compresion y
las demés variables, asi como tampoco se observé una influencia significativa de la Inmersién

durante 24 horas o la Velocidad de Aumento de la Temperatura, con el Médulo de Rotura.
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Se encontrd una incidencia de la tasa de absorcion inicial (TIA) y el médulo de rotura (MR),
se obtuvo un coeficiente de correlacion mdaltiple r = 0.76 y un coeficiente de determinacion r2
= 0.58 que explica la proporcion de la varianza del médulo de rotura explicado por el modelo,
el coeficiente de regresién a = -0.36, expresa el valor del MR cuando la TIA y la velocidad son

iguales a 0.
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RESUMEN

En Ingenieria quimica se trabaja para resolver problemas deterministicos. En la catedra de
Disefio de Procesos se pretende incorporar herramientas para el manejo de la informacién
bajo condiciones de incertidumbre. Brindar soluciones racionales para los problemas donde
se maneja informacion incierta. Se propone, como novedad, resolver estos inconvenientes, a
través de la integracion de conceptos que, si bien son a esta altura conocidos, los mismos no
fueron utilizados para la resolucién de arbol de decisién. La aplicacién de la incertidumbre no
tiene otro sentido sino para la toma de decision, considerando que la funcion objetivo, los
parametros, y los atributos estan sujetos a variaciones. Se formula un problema global donde
ademas de incorporar valores de probabilidad, estos también pueden ser distribuciones de
probabilidad, considerando de esta manera la aleatoriedad de los resultados en la vida
cotidiana. Este tipo de problemas se resuelve mediante herramientas disponibles
actualmente, y software accesible que permite obtener un resultado mas ajustado a la
realidad, presentando los resultados semejantes a un prondéstico de ocurrencias en el futuro.
Se muestran ejemplos donde se aplican los métodos y técnicas que se ensefian y aplican en
la Cétedra de Disefio de Procesos. Finalmente, se resuelve un problema especifico aplicando
la herramienta al analisis de la sensibilidad de los parametros a fin de observar la variacion
en los resultados de un problema de tipo arbol de decisiones.

Palabras clave: disefio de proceso, disefio bajo incertidumbre, analisis sensibilidad, arbol de
decision, disefio integrado.
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INTRODUCCION

En Ingenieria Quimica, la caracteristica principal de los problemas y las operaciones en planta
es gque estan sujetas a variaciones en los parametros, en otras palabras a incertidumbre. Esta
variacion se manifiesta de mdltiples formas, la misma esta presente en el entorno del proceso,
debido a la ausencia de cierta informacién para definir completamente el andlisis, como
precios, demandas, etc. Algunos de ellos se mencionan a continuacion:

Incertidumbre en los parametros: acerca del valor verdadero de los pardmetros de tipo
tecnolégico, usados en el andlisis.

Incertidumbre en el modelo, estos no son apropiados para representar la realidad.
Incertidumbre en el tiempo: los resultados de las determinaciones se materializan en el futuro,
el mismo a este momento es totalmente desconocido.

Incertidumbre en los componentes climéticos y temporales: ya que un fenémeno climético
puede influir y cambiar un proyecto.

Incertidumbres asignadas a datos de referencia tomados de manuales: La incertidumbre
expandida de medida, cuyo simbolo sugerido es U, se determina como medida de
incertidumbre que define un intervalo sobre el resultado de medida “y” dentro del cual se cree
con una alta probabilidad, que su valor de medida Y real estara en el intervalo, y—U <Y<
y+U, el cual se escribe cominmente como Y=y+U, (Ruiz Armenteros et al., 2010).

En tanto que el enfoque conocido como disefio en condiciones de incertidumbre, se ha
estudiado por mas de cuatro décadas. Su estudio comenz0, antes de que se desarrollaran las
herramientas necesarias, originalmente el enfoque consistia en utilizar los valores nominales
para el disefio basico, y posteriormente aplicar factores de sobre dimensionamientos de
caracter netamente empirico, tal como se aplica en el dimensionamiento de equipos, 0 como
coeficientes de seguridad o de sobredimensionamiento, para considerar las incertidumbres
involucradas, Maroto, et al., (2001)

La utilizacion excesiva de factores de disefio y el uso de valores nominales, ignora otros
valores posibles de las incertidumbres, ademas de que el empleo de factores de sobre disefio
no garantiza el funcionamiento viable en toda la incertidumbre y puede variar si no se tiene
conocimiento sobre el grado de flexibilidad del disefio en cuestién, lo que puede resultar en
costos adicionales innecesarios.

Sobre la base de los objetivos de disefio, Gonzalez Cortes et al., (2012), mencionan que los
enfoques sisteméaticos han sido por lo general agrupados en dos categorias. El primero,
referido al disefio 6ptimo para un grado fijo de flexibilidad en las que el disefio debe ser factible
en todos los valores inciertos en un conjunto discreto de escenarios factibles que varian con
el tiempo (problema de disefio multiperiodo), y el segundo donde el disefio debe ser factible
en rangos especificados de un conjunto semi infinito de escenarios (problema general de
disefio bajo incertidumbre).

La caracteristica, que debe considerarse en el modelado matematico de estos sistemas, es el
hecho de que las variaciones de las variables tienen un comportamiento aleatorio, Scenna,
(2000).

Esto es, debido a caracteristicas inherentes al proceso, factores climéaticos o de mercado, etc.,
las variables de operacion no tienen valores Unicos y/o fijos, sino que pueden fluctuar en torno
a un valor estable, normal o nominal, admitiendo cualquier valor comprendido en un
determinado rango de incertidumbre. Un ejemplo de esta problematica es la formulacion de
los problemas de sintesis de redes de intercambio caldrico flexibles y de trenes de destilacion
integrados flexibles, tal como se cita en Scenna y Benz (2000).

En Ingenieria Quimica, la funcién objetivo, desde un punto de vista econdémico, son
normalmente muy sensibles a los precios utilizados, a las variaciones de las variables de
entradas, tales como la materia prima, energia, y también a las estimaciones del costo del
capital del proyecto. Estos costos y precios se pronostican o estiman, para situaciones futuras,
por lo que normalmente estan sujetos a un error considerable. La estimacion de costos y la
prediccion de los precios son inciertos, desconocidos al instante de usar las mismas en la
determinacion de la funcién objetivo. También existe incertidumbre en las variables de
decision, ya sea por variacion en las condiciones de las entradas de la planta, por variaciones
climaticas, por variaciones introducidas por operaciéon inestable de la planta, o por la
imprecision en los datos del disefio y las ecuaciones de restriccion (Sinnott y Towler, 2012).
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METODOLOGIA

Aplicaciones en Ingenieria Quimica

El concepto de Disefio en condiciones de incertidumbre figura como contenido minimo del

programa de la materia Disefio de Procesos de la carrera de Ingenieria Quimica de la Facultad

de Ingenieria de la Universidad Nacional de Salta. Se presentan, en esta seccion, los

contenidos teoricos para abordar el tema de Arbol de decision, integrando el mismo con el

Andlisis de sensibilidad.

En esta seccion se presentan y explican las diferentes herramientas utilizadas para cada uno
de los ejemplos desarrollados en la catedra, que permiten obtener mejoras en los calculos
y analisis de estos.

Arbol de decision

Se consideran, desde el punto de vista practico problemas tipicos, uno es resolver el arbol de
toma de decision, mediante su optimizacion a través de programacion lineal y programacion
lineal mixta, con busqueda de extremo.

Esta técnica permite analizar decisiones de tipo secuencial, basada en el uso de resultados y
probabilidades asociadas. Los arboles de decisién se pueden utilizar para generar sistemas
expertos, bldsquedas binarias y arboles de juegos. Mediante este tipo de estructuras se
permite visualizar todas las diferentes alternativas que pueden ocurrir con su correspondiente
valoracién econdmica o valor esperado de cada alternativa.

Para este tipo de problemas, se utiliza para resolverlo una aplicacion que trabaja sobre planilla
de célculo, con el cual se realiza un analisis similar de sensibilidad. Simil en el sentido que los
cambios se realizan manualmente, de forma muy rudimentaria. Para incorporar y facilitar este
tipo de analisis, se puede aplicar una herramienta, un complemento que se incorpora sobre
Excel, denominado en inglés como Simple Decision Tree, que permite construir de forma
progresiva, automatizada y muy simple, arboles de decision complejos y elaborados como
(Slashdot Media, 2012) (Tree Plan, 2016), y también (Precision Tree, 2021).

Este tipo de complemento facilita la construccion del arbol de decision, e incorpora en las
celdas las formulas automaticamente, por lo que se debe ingresar de forma manual solo los
valores de probabilidad, los demas son calculados inmediatamente. Este tipo de
automatizacion permite disponer de los resultados de forma mas rapida, y destinar ese ahorro
de tiempo, en proponer algunos cambios en los parametros, como también realizar un informe
de los resultados aun mas detallado, que para los casos realizados en papel.

Disefio bajo condiciones de Incertidumbre

Es otro aspecto que se estudia dentro del marco de Disefio de Procesos bajo condiciones de
incertidumbre. En este tdpico se presentan cuatro conceptos nuevos que son: criterios de
disefios, los que también se denominan atributos del disefio, alternativas de disefio,
escenarios y los resultados.

Una vez definidos los atributos del disefio, y generadas las alternativas e identificados los
escenarios, queda planteada una matriz de resultados, para cada una de las alternativas.
Dando un problema de decisién multicriterio, por lo que se debe reducir cada matriz a un
vector, ya sea por algin método, tales como el uso de la teoria de juegos con algunas de las
estrategias como el de Maximin, denominado criterio de Wald con una vision pesimista, otro
el Maximax con una visién optimista, o bien el criterio de Minimax del costo de oportunidad o
de Savage, 0 quizas el criterio Hurwicz intermedio entre la vision pesimista y la optimista o
alguna otra como programacion lineal, PL, (Taha, 2012). La eleccién de cada uno de estos
métodos dependera del tomador de decisién y sus consideraciones.

Posteriormente para cada alternativa se debe reducir los vectores a un escalar, mediante el
uso de la funcién de utilidad mediante la cual se realiza la transformacion del vector a un solo
valor escalar. Este escalar involucra la contribucion de todos los atributos para los diferentes
escenarios para cada alternativa, Gallardo Ku, (2018). De tal manera que al elegir la mejor de
todas las alternativas, también se esta eligiendo la mejor combinacion de los atributos de
disefios involucrados en la funcién de bondad (Varian, 2012).
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De los cuatro conceptos mencionados anteriormente, el conjunto de escenarios son los que

estan sujetos a la incertidumbre, a través de la asignacion de probabilidad de ocurrencia, de

materializacion de dicho escenario. Los escenarios estan sujetos al siguiente conjunto de
propiedades:

a. Influyen significativamente sobre el resultado del sistema.

b. No dependen de la voluntad de quien toma la decision.

c. Su valor es incierto en el momento de tomar la decision.

Este subconjunto puede subdividirse en aquellos que:

i. No dependen de ninguna voluntad. En estos casos se estudia mediante la teoria de las
decisiones individuales. Ejemplo de estos escenarios, son las situaciones climaticas.

ii. dependen de otras voluntades, con intereses distintos. Estos se estudian mediante la teoria
de juegos y del planeamiento estratégico. Un ejemplo de escenario de este tipo es cuando
en el proyecto influye la posible incorporacion de una nueva competencia.

La incertidumbre en este tipo de problemas esta incorporada en la probabilidad de ocurrencia

del escenario propuesto.

El mayor desafio e inconveniente se presenta en el método de reduccion de la matriz de

resultados de los criterios de disefios para cada alternativa a un valor escalar por alternativa.

La tabla 1 representa los resultados de los criterios de disefios yi para cada escenario si, para

una determinada alternativa a;.

Vi(se, a; )

Vi

Tabla 1. Matriz de resultados para la alternativa j.

Donde i (s, &) es la probabilidad de que el criterio de disefio tome el valor y; dada la ocurrencia
del escenario s, la alternativa de disefio aj, y las demas hip6tesis (H) impuestas al disefio,
esto se expresa como p (Yi| sk, aj, H).

En la Fig. 1, se puede observar la construccion del arbol de decision para la produccién de un
producto determinado, que se pueden producir por j alternativas con | criterios de disefio y
dénde esta sujeto a k escenarios inciertos con sus respectivas probabilidades. La toma de
decision corresponde a la eleccion de aquella alternativa que tenga el mejor valor de todos
los Uj valores de utilidad esperados.
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Figura 1. Arbol de decision para j alternativas diferentes de produccion del producto B

Andlisis de sensibilidad

El andlisis de sensibilidad es una herramienta utilizada en el modelado que permite analizar
cémo los diferentes valores de un conjunto de variables independiente afectan los resultados
de un proyecto, bajo ciertas condiciones que permite comprender el efecto de la
incertidumbre.

Desde el punto de vista formal el analisis de sensibilidad es una técnica que estudia el impacto
gue tiene sobre una variable dependiente de un modelo de valor (funcién objetivo, U=uj /) las
variaciones en una de las variables independiente que lo conforman.

Este analisis observa las variaciones del proyecto ante el aumento o disminucién en alguna
de sus variables o parametros claves, manteniendo el valor de las demas constante. Es decir,
este analisis se ejecuta de a una variable a la vez y se supone independencia entre las
distintas variables que si o si influyen en el valor del proyecto.

Una mejora en la resolucion de este tipo de problemas es la incorporacién de herramientas
de andlisis de riesgo y manejo de la incertidumbre, como los complementos denominados
Cristal Ball, @Risk o bien Risk Simulator, todos ellos operan sobre planillas de calculos, como
Excel.

Ambas empresas cuentan con este tipo de complementos similares, presentan versiones
académicas y/o trial de prueba que permite acceder a ellos por un corto periodo de tiempo.
Se basan en el modelado predictivo, prevision, simulacion y optimizacion del sistema
abordado. En general los problemas de andlisis de sensibilidad trabajan sobre la simulacion
Monte Carlo, que consiste en generar un cuadro de prongsticos que muestra rango entero de
posibles valores y la posibilidad de alcanzar cualquiera de ellos, Ledn Sanchez et al. (2004),
Del Carpio Gallegos, (2007).

Una resolucién de un determinado problema en Excel da una solucién deterministica, esto
significa que se tiene un solo resultado de la variable de salida, para una sola combinacion de
valores fijos de las variables.

La aplicacion de estos complementos permite definir una distribucién de probabilidades de
valores, dentro de un rango, para cada una de las variables. El complemento permite generar
todas las combinaciones de todas las variables en 1.000, 10.000, 100.000, corridas diferentes
(simulacion de Monte Carlo), generando una distribucion de probabilidades de la variable
dependiente, que contempla todos los posibles resultados que se pueden dar. Distribucion de
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la variable de salida que nos permite analizar el efecto de la incertidumbre en el problema,
proporcionando un analisis méas profundo, por ende, un comportamiento mas real del sistema
estudiado.

Para cada variable de entrada, se puede proponer diferentes tipos de distribuciones,
dependiendo de la informacion disponible por el tomador de decision.

Las aplicaciones pueden disponer de diferentes distribuciones para asignar, a la variable de
entrada o independiente, se encuentran entre ellas la distribucion Normal, Triangular,
Uniforme, Logaritmico, Uniforme discreta, Binomial, Exponencial, Pert, Poisson, Gamma,
Weibull, ademas permite incorporar una tabla de valores.

DESARROLLO

Introduccién al andlisis de sensibilidad

Se aplico el analisis de sensibilidad, al estudio de los indices de rentabilidad de un proyecto
de inversién, variando los diferentes factores que influyen en el mismo. Los indicadores de
rentabilidad mas utilizados en el estudio de factibilidad econémica de un proyecto son: el valor
actual neto (VAN), conocido también como valor presente neto (VPN), la tasa interna de
retorno (TIR) es otro, también la relacion beneficio costo (B/C), o bien el periodo de
recuperacion de la inversion e inclusive el indice de rentabilidad, entre los mencionados por
(Towler, Sinnott, 2012), también Peters (2003).

Los indicadores de rentabilidad, en general, dependen de las variables independientes, tales
como el costo de la materia prima (MP), costo de la mano de obra (MO), inversion fija (IF),
capital de trabajo (CW), capacidad de produccion (CP), precio de ventas (PV), etc.

La eleccion de qué variables independientes considerar para el analisis, depende de aquellas
que contribuyen con mayor porcentaje a la variable dependiente, en nuestro estudio al valor
del costo total de inversion (CT).

Otra de las cuestiones a considerar es el rango minimo y maximo de variacion de las variables
independientes, en definitiva el porcentaje de aumento y disminucion respecto del valor
nominal. Muchos autores toman un mismo porcentaje de aumento y disminucién e inclusive
igual para totas las variables independientes. Este porcentaje de variacion minimo/maximo no
necesariamente deben ser iguales para todas las variables de entrada y menos simétrica. En
este sentido Towler y Sinnott (2012), presentan una tabla con diferentes parametros
caracteristicos y con rangos de variaciones tipicos. En general estas variaciones son
simétricas e iguales, variando levemente entre variable y variable. Estos deltas de variacion
pueden estar entre 5%, 10% o0 20% tanto para su incremento como para su disminucién. Esta
simetria es formal, desde el punto de vista practico y a través de la experiencia en proyectos
de inversion en nuestro pais, se comprueba que es practicamente imposibles que disminuyan
en un porcentaje igual que los hacen los aumentos de los valores por ejemplo de los costos
de materia prima o los costos de mano de obra, la experiencia indica que estos valores
siempre aumentan y que jamas disminuyen, aunque probabilisticamente pueden ocurrir.

Aplicacién al ejemplo de sensibilidad
Desde un punto de vista practico, el analisis de sensibilidad se aplica al estudio de la
factibilidad economica, del proyecto de produccién de pentaborato de sodio mediante
lixiviacion con gas CO., desarrollado en la tesis de Dominguez, (2019).
Los valores caracteristicos de los parametros del proyecto considerado como caso base se
presentan a continuacion:

Valor de la Inversién Total: 8,95 Millones U$S

Tasa de oportunidad: 13%
Las variables independientes o, de entrada:

Costo Materia Prima: 366,74 U$S/t

Precio Producto: 1.200 U$S/t

Inversion en Capital Fijo: 7,44 millones U$S/t

Capacidad de produccion: 10.000 t/a
Mientras que las variables de Salida a analizar:

Valor Actual Neto (VAN): 6,87 millones U$S
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Tasa Interna de Retorno (TIR): 12,87% a
Se considera una variacion de +20% simétrica al valor base, y para que coincida con el estudio
realizado por Dominguez, (2019).

A partir de la planilla de calculo donde se determina el costo de Inversion Total (CT), se
identifican las celdas donde se ingresan los valores de las variables independientes, variables
de entrada, se las define como variables inciertas. A estas celdas variables se les asigna una
distribucion de probabilidades, para este caso se asigna una distribucion triangular, debido a
gue se conoce de antemano el valor nominal, un valor inferior y uno superior.

De igual forma, a las demas variables independientes, a estudiar, se asigna una distribucion
de probabilidades, dependiendo su tipo a considerar de acuerdo al conocimiento o bien a la
informacion disponible de las mismas. Por lo general cuando se desconoce 0 no se tiene
informacion se asigna una distribucion del tipo Gaussiana, también conocida como
distribucion Normal. Todas las variables de entradas, que se hayan definido su distribucion,
mediante el botén definir distribucién, cambian de color la informacién de las celdas, para
poder identificarlas rapidamente.

Seguidamente, se identifican las celdas donde se obtiene la informacidn de las variables de
salidas o dependientes, a las que se definen como variable dependiente, haciendo click en el
boton afadir salida, en la aplicacion.

Para las variables de salidas, como ser el VAN, depende de cada uno de los complementos
utilizados, sea este Cristral Ball, @Risk o Risk Simulator, se realiza seleccionando el botén
definir prevencién, Afadir salida o bien propiedades de pronéstico, respectivamente. Con
dicha accién se define a la celda que presenta un comportamiento incierto a la salida, la misma
se representa por una distribucién de probabilidad, en este caso del VAN, de igual manera se
procede para la TIR, o cualquier otro indicador que se quiera estudiar.

VAN
1,20 12,89

0,10 4

0,08 4

Version de prueba de @RISK

0,06 - , o
Sélo para propositos del evaluacion

0,04 4

0,02 4

0,00

wn o wn o wn o
' — = ~

Figura 2. Distribucion de probabilidad de la Respuesta VAN

Finalmente, definidas las celdas de entradas y de salidas, se inicia la simulacion tipo Monte
Carlo, presionando el boton Iniciar, Iniciar simulacion o Correr, inicia la simulacién. Este
proceso realiza tantas simulaciones como se quiera y hasta 100.000 iteraciones, de todas las
combinaciones de las variables de entrada posibles para generar una distribucion de la
variable de salida como se observa en la Fig. 2.

En la Fig. 2 se observa que la probabilidad de que el VAN sea mayor a cero es del 96%. Hay
un 4% en las condiciones méas extremas inferior donde el proyecto no es factible.

De igual manera, se obtienen distribuciones de probabilidad para las deméas salidas
requeridas.

Estos complementos, disponen de diferentes tipos de graficos, para manifestar el
comportamiento de las variables de salidas, tales como la curva acumulada o el grafico de
tornado que muestra en qué cantidad y en orden jerarquico la contribucion de las variables de
entrada a la variacion de la salida. En la Fig. 3 se visualiza el grafico de tornado de la TIR, en
él se muestra la importancia relativa de cada variable de entrada.
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TIR
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Figura 3. Curva de tornado de la respuesta TIR

En la Fig. 3, se observa la importante contribucién del precio del producto a la variacion de la
TIR. También se observa la relevancia del precio del producto sobre las demas variables,
mostrando una jerarquia sobre la capacidad de produccién y a su vez de esté sobre el costo
de materia prima. En tanto que la inversion en capital fijo es el que menos influye en la
variacion de la TIR.

TIR
2,41% 23,21%
90,0%

7 Version de prueba de @RISK
Sélo para propositos de evaluacion

° ° °
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Figura 4. Distribucion de probabilidad de la TIR.

El andlisis de las gréficas de la salida de la tasa interna de retorno proporciona quizas mas
informacién. Se percibe en la Fig. 4 la curva de distribucién de probabilidad de la TIR, que
representa la contribucion de las 100.000 simulaciones de todas las combinaciones posibles
de las variables de entradas.

El complemento, por defecto se representa en la Fig. 4 la situacion que se produce para el
rango de probabilidad de ocurrencia del 90%, que supone que la TIR se encuentra entre un
valor minimo de 2,41% y un valor maximo de 23,21%. También muestra que con un 96% de
probabilidades el proyecto presenta valores de la TIR positivos y mayores a 0% (cero).

Con probabilidades cercanas al 50% de las veces el proyecto comienza a ser rentable
igualando y supera a la tasa de oportunidad.

CONCLUSIONES

La utilizacion de softwares y complementos para el analisis del efecto de la incertidumbre,
permiten realizar mejores conclusiones y de mayor profundidad, obteniendo simulaciones mas
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cercanas a la realidad, con conclusiones mas amplias sobre los resultados, con métodos
rigurosos, ganando mayor certeza y disminuyendo de forma considerable la incertidumbre
inicial.

Al emplear estos nuevos conceptos, ya sea de forma independiente, o mediante la
incorporacién de férmulas en las planillas de célculos, o la utilizacién de los complementos
vistos en este trabajo, representan una gran ventaja en el andlisis de la incertidumbre de
problemas ingenieriles.

Brindan mayor informacion que los problemas deterministicos. Como se ha visto es posible
transformar un problema de disefio de procesos bajo condiciones de incertidumbre,
representado por la matriz de resultado en un diagrama de &rbol de decision, por lo que
también sera factible el camino inverso.

Tanto para los problemas del tipo de arbol de decision como para los problemas de andlisis
de sensibilidad de proyecto, se puede incorporar variaciones mediante distribuciones de
probabilidad de las variables de entrada porque nos permite disponer de distribuciones de
probabilidad de las variables de salida, mejorando de esta forma el abordaje clasico,
deterministico, obteniendo un solo valor del resultado.

Asi también al incorporar el concepto de escenario, evento de posible ocurrencia en el futuro
incierto, en forma de probabilidad de ocurrencia, mejora los pronésticos de analisis.

Se favorecié el andlisis de los resultados, en especial en los problemas abordados en la
catedra de Disefio de Procesos de la carrera de Ingenieria Quimica, de la Universidad
Nacional de Salta.
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RESUMEN

Se presenta un estudio basado en encuestas para obtener informacién sobre la percepcion
del riesgo vial de estudiantes de la Escuela Primaria Submarino ARA y de los vecinos de la
localidad de San Luis (Salta). Este trabajo se plante6 por objetivos el estudio de herramientas
para identificar las brechas en la proteccion de la nifiez en el espacio vial, proponer soluciones
que generen conductas mas seguras de los actores viales y la participacion de estudiantes en
una practica de investigacion en el medio social. Los resultados obtenidos muestran que los
niflos poseen una percepcion de bajo a mediano riesgo al cruzar la ruta nacional de alto
transito; a diferencia de los vecinos, que ponderan a este acto cotidiano como una exposicién
de alto riesgo. Se esperan lograr cambios hacia conductas méas seguras de los actores-
usuarios de la via mediante el aporte de medidas logradas entre la escuela, el municipio, la
policia provincial y este proyecto, a partir de la informacion conseguida por las encuestas.

Palabras Clave: seguridad vial, percepcion, riesgo, siniestro.
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INTRODUCCION

La seguridad vial es un aspecto de importancia en la calidad de vida de las comunidades e
impacta de manera significativa en la vida de las personas. Los siniestros viales constituyen
un efecto negativo del trnsito vehicular con consecuencias leves, graves y fatales sobre las
personas, asi como puede producir dafios en la infraestructura publica y la propiedad privada.

Entre los actores del espacio vial se encuentran los usuarios viales vulnerables® (UVV)
constituido por los peatones, los ciclistas y motociclistas (Organizacion Mundial de la Salud,
2013) y los usuarios de vehiculos autopropulsados destinados al transporte de personas y
mercancias.

Las politicas de preponderancia de los vehiculos y otros factores como la socio cultura, la
infraestructura y la existencia de vias con alto trafico vehicular, entre otros, puede afectar a la
movilidad de los UV porque se presentan riesgos hacia los UVV derivado del modo de
conduccién de los conductores en el espacio vial y la infraestructura, entre otros aspectos de
importancia.

En forma particular, la seguridad vial (SV) de la nifiez es un aspecto de politica comunitaria
de desarrollo incipiente en nuestra sociedad, especialmente alrededor de los entornos
educativos. Desde distintas organizaciones’ y administraciones se destaca la necesidad de
educar tempranamente a los nifios (Pérez, 2008, pags. 144-147) como estrategia de
prevencién frente a los riesgos de este colectivo de UV en la via.

En relacion con los UVV, un sector de especial interés para este estudio es el de los nifios, y
se concentra la atencion en su movilidad hacia las escuelas, tanto urbanas como rurales.

En este trabajo, el analisis de los factores de influencia sobre la seguridad vial se considera a
través del modelo integrado para la evaluacion de factores de influencia en los accidentes
(Aparicio & Arenas, 2014) y que ha sido aplicado al andlisis de la accidentalidad de furgonetas
en Espafa en el afio 2012.

% En el Informe sobre la Situacién Mundial de la Seguridad Vial 2013, la Organizacién Mundial de la Salud define
a los peatones, ciclistas y motociclistas como los usuarios vulnerables de la via publica.

7 La convencién de Naciones Unidas para los Derechos de la Infancia destaca la necesidad de aplicar la
responsabilidad social de proteger a los niflos y prestar los servicios y ayuda necesaria para abordar esta

problematica.
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CONDICIONES AMBIENTALES CONDUCTORES:
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SOCIEDAD TRUCTURA ' VEHICULOS INFRAESTRUCTURA
PARQUE DE CONTROL

VEHICULOS VEHICULAR

MOVILIDAD CONDICIONES DEL TRAFICO MARCO LEGAL

ECONOMIA

Figura 1: Factores de influencia en accidentes de trafico. Fuente: Aparicio et al (2011).

Para hacer frente a la complejidad de la investigacion de accidentes de transito, por el gran
namero de variables de influencia, se han estructurado en capas en un modelo denominado
Modelo Integrado de Investigacién Cientifica de Accidentes (MIICA). La estructura del modelo
se muestra en la Figura 2, en la parte central se ubican los factores mas directamente
relacionados con la ocurrencia de accidentes y en las capas mas externas, los demas, en
funcién de la mayor o menor “lejania” con la que pudieran ejercer influencia sobre los
anteriores.

El modelo MIICA (Aparicio & Arenas, 2014) es fruto de la conceptualizacién llevada a la
practica del equipo en la investigacion de la accidentalidad de furgonetas. Existen otras
aplicaciones del equipo investigador de UPM (Accidentes de peatones, accidentes con
camiones de mercancias, con motocicletas ocurridos en las carreteras espafolas) cuyos
enfoques pueden inscribirse dentro del modelo MIICA, ya que su estructura incluye varios
métodos y herramientas de analisis, tipos de modelos; ensayos y experimentacion, simulacion
y calculo.

Este modelo define en la parte central los factores mas directamente relacionados con la
ocurrencia del accidente y en las mas externas, los demas, en funcién de la mayor o menor
lejania que a su vez ejercen influencia sobre las internas.
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FACT. CONTEXTO SOCIAL

FACT. NORMATIVOS

ACCIDENTES

FACT. DESENCADENANTES
FACT. CONDICIONANTES
FACT. DE INTERVENCION

FACT.CONTEXTO ECONOMICO

Figura 2: Factores y capas de analisis del accidente de trafico. Fuente: F. Aparicio y B.
Arenas, Proyecto FURGOSEG - Espafia (2011).

Las capas del modelo MIICA se definen en torno a Factores condicionantes, Factores
normativos y de intervencién de los poderes publicos, Factores de contexto social y Factores
de contexto econdmico. Una aproximacion a cada uno de ellos se ilustra en la Figura 3.

Para el desarrollo de los modelos disponibles a través de la estadistica y el desarrollo de
herramientas a través de la ingenieria matematica, son fundamentales las bases de datos, no
solo las de accidentes sino también las del sistema de informacion del pais o la region de
indicadores econdmicos, sociales, de condiciones meteoroldgicas, de trafico, de exposicion,
de censo de conductores, etc., siendo fundamentales la informacion del sistema de
recoleccion de accidentes de transito.
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Fig. 3: Factores y analisis de las capas adyacentes del modelo que influencian en los
accidentes de tréafico. F. Aparicio, B. Arenas. Proyecto FURGOSEG (2012). 1.2 Proyecto
COOPERAXVII-12 (TCP).

El estudio de los factores directamente relacionados con la ocurrencia del accidente se centra
en los factores condicionantes y desencadenantes cuya informacion se puede extraer de las
bases de datos de accidentes y de la investigaciéon en profundidad de muestras de accidentes
gue se pueden definir dentro de la investigacion de tipo microscépica.

Varios paises han propuesto la limitacion normada de la velocidad, en zonas urbanas y
rurales; y su cumplimiento es objeto de discusion puesto que no se cumple en un ciento por
ciento la ley en los diferentes territorios de nuestro pais, basicamente por el modo de
conduccion. El progreso en aplicar la ley y su efectivo cumplimiento en la reduccion de la
velocidad en la via, en especial para este proyecto referido a entornos escolares, tiene camino
por recorrer. Aun siendo que constituye uno de los cinco principales factores de riesgo de
lesiones y muerte en un siniestro vial como indica la Organizacién para la Cooperacion y el
Desarrollo Econémico (OECD) y el Banco Mundial (OECD-The World Bank, 2020).

La reduccion de velocidad a 20 km/h y 30 km/h en zonas de transito de peatones y ciclistas
es una de las politicas para definir zonas calmadas con el objetivo de disminuir los riesgos
derivados del transito.

Con el objeto de evaluar la percepcion del riesgo del transito vial se realizaron encuestas a la
poblacion infantil® de la escuela semiurbana de la localidad de San Luis (Salta, Argentina) y a
vecinos proximos al entorno escolar.

8 Se entrevistaron alumnos del nivel primario del turno mafiana de la escuela Submarino ARA y vecinos de la
localidad de San Luis.
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METODOLOGIA

Las encuestas constituyen una herramienta de investigacion relevante para procesos de
recoleccién de datos, los que posteriormente tendran un fin determinado; uno de ellos es
construir informacion valiosa que permita la toma de decisiones y recomendaciones, basadas
en la informacion obtenida del publico objetivo. Son aplicadas tanto a nivel social como
empresarial (Quispe Limaylla, 2013).

La encuesta, para este trabajo, constituye un instrumento de investigacion social realizada de
manera cientifica y se elaboré con preguntas en un formulario estructurado de respuesta
cerrada.

El proceso de muestreo contemplé dos segmentos del universo® estudiado, el primero lo
constituyen estudiantes de la escuela primaria Submarino ARA, mientras que el segundo, se
integra por vecinos colindantes al establecimiento y mayores de 18 afios. El tamafio de la
muestra fue de 125 casos efectivos, de los cuales 78 fueron estudiantes de la escuela y 47
vecinos (Pefia Sanchez de Rivera, 2001; Montgomery, 1991).

A cada encuestado se les consulté sobre temas referidos a la seguridad vial enfocando en la
percepcion del riesgo que el transito vehicular ocasiona sobre las personas, y en especial, en
los nifios que acuden a la escuela.

Cabe mencionar que la ruta nacional 51 tiene su traza enfrente a la entrada principal del
establecimiento y posee un intenso trafico de motos, vehiculos de transporte de personas y
de cargas.

Fotografia 1. Vista de la ruta nacional 51 y parada de colectivo frente a la Escuela ARA.
Fuente: Material fotografico propio.

DESARROLLO
Procedimiento del relevamiento de datos

El muestreo para relevar los datos se realizé por medio de una encuesta presencial y mediante
un cuestionario estructurado e impreso. El equipo de encuestadores estuvo formado por una
estudiante de la carrera de licenciatura en Ciencias de la Comunicacion, para documentar la
experiencia y por estudiantes de las carreras de Ingenieria Electromecénica e Industrial, con
conocimientos de estadistica y entrenamiento para entrevistar.

% El universo constituye la poblacién de la localidad de San Luis, sobre esa poblacién se identificaron dos
segmentos de interés: los nifios de la Escuela ARA y vecinos que residen en el entorno inmediato a la escuela.
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Fotografia 2. Estudiante universitario con uno de los nifios encuestados. Fuente: Material
fotografico propio.

Previamente a la experiencia se realizé una prueba piloto para evacuar dudas, eliminar errores
y eventuales correcciones al cuestionario. En el proceso los encuestadores tomaron al azar
grupos de 7 estudiantes en todos los niveles y que asisten diariamente a la escuela. Cada
encuestado fue entrevistado en forma individual.

Fotografia 3. Parte del equipo explicando la metodologia para la toma de muestra en la
experiencia. Fuente: Material fotogréfico propio.
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En la Figura 1 se presenta la ficha técnica del segmento correspondiente a los estudiantes,
con datos de la muestra, el tipo y tamafio, asi como el error estadistico.

FICHA TECNICA

Universo Alumnos de primaria turno mafiana de la escuela Submarino ARA de San Luis
Muestra Presencial con cuestionario impreso.
Tipo de Muestreo Aleatorio, sobre poblacién finita con universo de 275 estudiantes.
Tamafio de Muestra 78 casos efectivos
Fecha de toma de muestra Viernes 3 de diciembre de 2021
Cobertura Sobre el total de 11 grados de nivel primaria
Menores a 0.10 con una confiabilidad del 95% de acuerdo a la distribucién
Errores estadisticos hipergeométrica para poblacion finita

Figura 1. Ficha técnica de alumnos.

La ficha técnica del universo de vecinos de la Escuela, con datos del tipo de muestra 'y
tamafio de esta, se consigna en la Figura 2.

FICHA TECNICA

Universo Vecinos colindantes de la escuela Submarino ARA de San Luis
Muestra Presencial con cuestionario impreso.

Tipo de Muestreo Aleatorio, sobre poblacion finita con universo de 275 estudiantes.
Tamafio de Muestra 47 casos efectivos

Fecha de toma de muestra Viernes 3 de diciembre de 2021

Cobertura Sobre el total de 80 viviendas que son las mas préoximas a la escuela.

Menores a 0.10 con una confiabilidad del 95% de acuerdo a la distribucién
Errores estadisticos hipergeométrica para poblacion finita

Figura 2. Ficha técnica de vecinos.

RESULTADOS

La muestra de estudiantes primarios se organiza por 53,8% del género femenino y 46,2%, del
masculino; en cuanto a las edades el 34,6% tenian entre 6 y 9 afios y el 65,4% entre 10y 13
afos, lo que constituye valores consistentes con los datos poblacionales segun el censo 2010
(INDEC, 2022). Con esta informacion de composicion de género y edad se representa el
grafico circular por género y edad en la Figura 3.
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GENERO EDADES

(10-13) afios,

65.4%

EDADES Y GENERO

Fem (10-13)
anos, 35.9%

Mas (10-13)
anos, 29.5%

Fem (6-9)
anos, 17.9%

Figura 3. Composicion de la muestra por género y edad.

En cuanto a los modos de transporte, el 39,7% llega por el servicio urbano de pasajeros y
35,9% en automovil. Es de destacar que 17,9% llega caminando, lo cual no es una cifra menor,
teniendo en cuenta que se esta analizando el riesgo que tiene el peaton. Este valor indica a
prima facie el valor del riesgo potencial de la poblacion bajo estudio.

Es visible la particularidad que presenta el segmento de las nifias mas pequefias (entre 6y 9
afos) que son las que mayormente llegan caminando (35,7%) como se aprecia en la Figura
4,

Transporte
Bicicleta, 0.0% [ Escolar, 1.3% Moto, 5.1%

Colectivo,

39.7%

Figura 4: Distribucion de los medios de transportes utilizados para llevar los nifios a
la escuela.

En la Tabla 5 se consigna el tipo de transporte utilizado para el transporte de los alumnos
y la composicion etaria y género.
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Tabla 5: Tipo de transporte y composicioén etaria.

EDAD Y GENERO
Mas (6-9) Mas (10-13) Fem (6-9) Fem (10-13)
afos afos anos afos
% del N de % del N de % del N de % del N de
columna columna columna columna

¢Enqguetetraenala Auto 53,8% 39,1% 42 9% 21,4%
escuela? Transporte Escolar 0,0% 0,0% 0,0% 3,6%
Colectivo 30,8% 47.8% 14,3% 50,0%
Moto 0,0% 43% 7.1% 7.1%
Bicicleta 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Caminando 15,4% 8,7% 35,7% 17.9%
Total 100,0% 100.0% 100,0% 100.0%

Se destaca que, aproximadamente, la mitad (44,9%) de la poblacion infantil considera que es
dificil cruzar la ruta, sobre todo en la franja de las nifias de mayor edad (10 a 13 afios) como
se indica en la Figura 5. Esta dificultad percibida se condice con la significativa mayoria
(65,4%) que afirma que el transito vehicular es intenso (ver Figura 6) y de alta velocidad, que

se muestra en la Figura 7.

100.0%
30.0%
80.0%
70.0%
60.0%
50.0%
40.0%
30.0%
20.0%
10.0%

0.0%

¢Es facil o dificil cruzar la ruta 51 que esta frentea

Dificil, 44.9%

la escuela?

No sabe,
5.1%

Fécil, 50.0%

Mas (6-9) afios Mas (10-13) afios Fem (6-9) afios Fem (10-13) afios

® Facil m Dificil No sabe

Figura 5.Dificultad de cruce en la via nacional frente a la escuela.
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éCuando tenés que cruzar la ruta frente a la
escuela, cuantos autos pasan en ese momento?

No sabe, 5.1%

No hay, 0.0%

Pocos, 29.5%

Muchos, 65.4%

Figura 6. Densidad de transito vehicular sobre ruta nacional.

¢COmo es la velocidad de los autos y motos que
pasan por la ruta frente a la escuela cuando te toca
cruzar?

Pasan muy
despacio, 2.6% No sabe, 1.3%
- L

Pasan bien, ni
rapido ni
despacio,

39.7%

Pasan muy
rapido, 56.4%

Figura 7. Percepcion de la velocidad vehicular sobre ruta nacional.

Sin embargo, es bajo el temor al riesgo, el 59% de los nifios afirma no tener nada de miedo,
como se muestra en la Figura 8, lo que revela hay conciencia de denso transito vehicular que
dificulta la movilidad de alumnos de a pie, peligro al que no se le teme y esto es un indicador
gue acrecienta el riesgo potencial observado.
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é¢Que tanto miedo te da tener que cruzar la ruta
frente a la escuela?

Bastante
miedo, 12.8%

Algo de miedo,

Nada de 28.2%

miedo, 59.0%

Figura 8. Percepcién de temor por la poblacion de alumnos de nivel primario durante el
cruce por la ruta nacional.

Cabe resaltar que el 65,4% de los encuestados describieron que, al momento de cruzar la
ruta para la entrada hacia la escuela, deben esperar que los automovilistas pasen y luego
efectuar el cruce debido al modo de conduccién, en el que no se respeta la prioridad del
peatdn. Esta situacion se refleja en la Figura 9. Esta conducta se verifica tanto en la ruta
nacional como en las calles aledafas a la escuela.

Cuando tenés que cruzar la ruta 51 {Qué hacen los
autos?
No sabe,
3.8%

Frenan para
que yo pase,
30.8%

pasan ellos
primeroy yo
debo esperar,
65.4%

Figura 9. Practica de los conductores de vehiculos frente al paso del peatén sobre ruta
nacional.

Asi también, el 56,4% de los encuestados manifestaron que la velocidad practicada por los
vehiculos es elevada. La velocidad de vehiculos frente a la escuela esta restringida a un valor
méximo de 20 km/h.
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¢Como es la velocidad de los autos y motos que
pasan por la ruta frente a la escuela cuando te toca
cruzar?

Pasan muy
despacio, 2.6% No sabe, 1.3%

Pasan bien, ni
rapido ni
despacio,

39.7%

Pasan muy
répido, 56.4%

Figura 10. Percepcion de la poblacién infantil respecto de la velocidad de transito de vehiculos.

La muestra de vecinos refleja que el 63,8% son de género femenino y el 36,2% masculino. En
cuanto a las edades, el 51,1% son menores de 39 afios y el 48,9% son mayores de 39 afios.

COMPOSICION DE LA MUESTRA

GENERO EDADES

Mayor 40

Menor 39 anos, 48.9%
afos,

51.1%

EDADES Y GENERO

Mas<40,
21.3%

Fem<40,
29.8%

Figura 11: Composicion en edad y género de la muestra de vecinos.

Por un lado, los vecinos manifiestan que el cruce de la ruta 51 es peligroso como se indica en
la Figura 12.
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No es
Algo i
Peligroso, P‘-‘z'gl’;”'
10.6% =

Peligroso,
87.2%

Figura 5. Distribucion porcentual sobre el peligro de cruzar la ruta 51.

Por el otro lado, los vecinos sefalan que se acrecienta la dificultad de cruce en los horarios
de ingreso y egreso al establecimiento, percepcidon compartida, entre los que tienen y no
tienen hijos que asisten a la escuela, informacion que se refleja en la Tabla 6.

Tabla 6. Horarios de mayor dificultad para el cruce de la ruta nacional.

¢Tiene Hijos o algan familiar
que asiste a la escuela ARA?
Si No
% del N de % del N de
columna columna
¢En que horas cree ud Ala madrugada 25.0% 3,2%
que se pone mas Ala entrada de alumnos 438% 48,4%
complicado cruzar la ruta ala escuela ARA
51 queestafrente ala Ala salida de alumnos 31,3% 452%
escuela ARA? del ARA
Alatarde 0,0% 0,0%
Alanoche 0,0% 0,0%
MNo sabe 0,0% 3,2%
Total 100,0% 100,0%

escuela, como se presenta en la

No obstante, hay conciencia de un intenso transito y alta velocidad que causa temor, que se
muestra en la Figura 14, y este temor es mayor entre quienes tienen hijos que acuden a la
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éPor lo general, cuantos autos cree que pasan en la ¢Como es la velocidad de los autos y motos que
ruta 51 frente a la escuela en el horario de entrada pasan por las otras calles a los costados de la
y salida de alumnos? escuela cuando te toca cruzar?
No hay, No sabe, no
Pocos, 4.3% 2.1% recuerda, No sabe, 2.1%
Pasan muy
o 2.1%

despacio,
14.9%

Pasan bien, ni Pasan muy

rapido ni rapido, 55.3%
despacio,
27.7%

Tabla 7. Sensacion de temor en el cruce de la ruta nacional.

¢Tiene Hijos o algun familiar
que asiste a la escuela ARA?
Si No
[~ % del N de % del N de
columna columna
¢ Que tanto miedo le da Bastante miedo me 38,7%
tener que cruzar la ruta Algo de miedo 37.5% 32,3%
51 frente a la escuela en No da miedo 12,5% 25.8%
horario de saliday No sabe 0,0% 3,2%
entrada de alumnos? Total 100.0% 100,0% |

No hay conciencia de la prioridad del peaton por parte de conductores, indican los vecinos
en un elevado porcentaje (91,5%) como se indica la Figura 15.

¢Cuando ud. tiene que cruzar la ruta 51, que hacen
los autos?

No sabe,
0.0%

Frenan para
que yo pase,
8.5%

Pasan ellos
primeroy yo
debo esperar,

91.5%

Figura 15: Practica de los conductores de vehiculos frente al paso del peatén sobre ruta
nacional.
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Por ultimo, los vecinos creen, en un porcentaje que sumado da 78,7%, de regular a malo el
control que ejerce la policia sobre los aspectos de la SV en el entorno escolar, situacion que
se refleja en la Figura 16.

¢Como cree que son los controles del transito
frente a la escuela?

No sabe,
6.4%

Malos, 40.4%

Regulares,
38.3%

Figura 16. Percepcién de los vecinos sobre los controles de transito en la ruta nacional.

CONCLUSIONES

El estudio permitio la obtencion de informacion a través de datos recolectados mediante la
opinion de alumnos y vecinos colindantes a la escuela, por medio de una encuesta, que media
entre otras variables, la percepcion del riesgo de cruce por una ruta nacional cuya traza pasa
por enfrente de la escuela. La experiencia, ademas, permitié aplicar de manera practica los
conocimientos de estadistica y de las ciencias sociales de los estudiantes universitarios, en
un problema real que atafie al medio social, el cual es la SV en entornos escolares.

El presente estudio reflej6 que los alumnos de la escuela perciben el peligro de manera
diferenciada de acuerdo con el género. Se detectd que las nifias de la franja de menor edad
consideran al cruce de la calle enfrente de la escuela como menaos peligroso, con respecto al
resto de los alumnos encuestados, en un porcentaje del 64,3%.

Las nifias en la franja de mayor edad (10 a 13 afios) presentan una respuesta inversa a las
de menor edad, mencionadas anteriormente, advirtiendo que existe dificultad y existencia de
peligro en el paso de la ruta nacional. Es la franja que percibe el peligro en mayor porcentaje
que el resto.

Se observa que, en la franja de mayor edad, para ambos géneros, desconocen si se trata de
un peligro (13% en varones y 3,6% en nifias), lo que constituye un porcentaje nada
despreciable y consideran no conocer la existencia de riesgo en la seguridad vial.

Los vecinos consideran, en un alto valor porcentual (mas del 87%), que existe una condicién
que genera temor en el cruce de la ruta nacional durante los horarios de entrada y salida de
las clases, y no depende de la condicion de que el vecino tenga o no hijos asistiendo a la
escuela. Esta conclusion esta sustentada con la prueba estadistica CHI?, que arroj6 un valor
p de 0,57.

Respecto a la percepcion de dificultad para cruzar la ruta frente a la escuela, los horarios de
entrada y salida de clases son considerados los mas complicados, tanto por los vecinos con
o sin hijos asistiendo a dicha escuela. En el caso del horario de la madrugada, este es
considerado peligroso so6lo por aquellos vecinos con hijos que son alumnos de esa escuela
(ver Tabla 6). Esto se respaldé con la prueba estadistica CHI?, que arrojé un valor p de 0,082.
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Estos hallazgos revelan la importante y urgente necesidad de educacién y
concientizacién de manera continua en temas de seguridad vial, dirigida hacia los
alumnos de la escuela.

Con el desarrollo de esta experiencia, se observa que existe una percepcion variable y de
menor conciencia de peligro en la poblacion infantil escolar; a diferencia de los adultos vecinos
que advierten el riesgo de la seguridad vial en la comunidad inmediata al entorno educativo.

El andlisis realizado permite recomendar la profundizacion de la educacion vial de los nifios
para lograr una mayor cognicién sobre los riesgos de la movilidad, con un enfoque sobre los
usuarios vulnerables viales y encomendar la realizacion de acciones para mejorar los
aspectos de la seguridad vial mediante campafias impulsadas por los entes locales -escuela,
municipio y policia-. El objetivo de éstas consiste en motorizar cambios positivos en la
conducta de los actores motorizados de la via y la sensibilizacion de la probleméatica de la
seguridad vial, en especial de nifios, en la comunidad toda.

Asi también, se recomienda el control policial debido a las condiciones inseguras de esta via
semiurbana, hasta alcanzar mejoras factibles en la infraestructura, y que contribuye a su vez
a concienciar a los conductores de vehiculos.
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RESUMEN

En este documento se describe un procedimiento para desarrollar un conjunto de técnicas y
tipos de muestreo basados en la estadistica aplicada, orientado a obtener informacién
necesaria para el disefio de la Estrategia de campafia, su seguimiento y monitoreo de control,
de tal manera que permita realizar, en tiempo y forma, las modificaciones necesarias de
acuerdo con el desarrollo y dinAmica de una contienda electoral. También se desarrolla la
metodologia para ajustar los trackings y cdmo deben eliminarse los efectos de autocorrelacion
de los errores para una mejor precision. Dicho procedimiento se aplicé en las elecciones
estatales de Nayarit realizadas el 6 de junio del 2021 en contexto de Pandemia generada por
el COVID-19 con significativa precision en el logro de los objetivos planteados.

Palabras Clave: Muestreo, Estrategia, COVID 19, Autocorrelacion, Tracking, Nayarit,
confianza.
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INTRODUCCION

El 6 de junio de 2021 fueron las elecciones para elegir gobernador en el Estado de
Nayarit — México. El presente trabajo describe el proceso de investigacion estratégica
aplicada, que refleja como se realizaron y aplicaron las investigaciones estadisticas
orientativas, para el trazado de la estrategia y el seguimiento de la campafia electoral.

METODOLOGIA
PROCESO DE INVESTIGACION ESTRATEGICA
Comprendio tres etapas, a saber:

1) Investigacion Estratégica
2) Aplicacion de la estrategia
3) Medicion de seguimiento

Investigacion estratégica: Comprendié el disefio investigativo orientado a obtener el
conocimiento del escenario donde se desarrollaria la campafa electoral, y las variables
relacionadas con la decision de voto. Fue importante conocer a fondo el Humor Social, ya que
este es el que determina el tono de la campafia. También fue importante determinar para cada
candidato los atributos, que fueron tanto formadores de imagen, como motivadores del voto.
Esta etapa es la que permitio el disefio estratégico de la campafia y definioé el arranque de
ésta.

Aplicacion de la estrategia: De acuerdo con el Humor Social, el analisis coyuntural de la
investigacion, el conocimiento de la dinamica de la imagen de los candidatos y determinados
cuales son los atributos motivadores del voto, se disefi6 la estrategia y planificacion de las
acciones de comunicacién para instalar “El Mensaje” en el electorado.

Medicién de Seguimiento: Una vez implementada la estrategia en campo se procedié a
realizar el seguimiento con el objetivo de tener el control de campafia, de tal manera de ir
ajustando la estrategia y el mensaje, de acuerdo con las variaciones de intencion de voto. El
seguimiento se realizé mediante un Tracking, complementado con tres encuestas cara a cara,
estas funcionan como reguladoras para el ajuste del tracking, y la medicion de posibles causas
observadas en las variaciones de la intencion de voto y temas coyunturales.

Procesamiento APLICACION
—>
Descriptivo Slgens: A LA
/ CAMPANA
INVESTIGACION MEDICIONES
GENERAL INICIAL ESTRATEGIA
e DE CTRL
(Fncuesta Base) Analisis
Factorial
Procesamiento
Avanzado TRACKING
Anilisis
Inferencial DIA D

llustracion 1
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DESARROLLO

IMAGEN E INTENCION DE VOTO AL INICIO DE LA CAMPARNA

Si bien el candidato Navarro Quintero posee un buen punto de arranque, se observo
gran desconocimiento de los otros candidatos lo que significa un potencial crecimiento positivo
de ellos. La intencién de voto de Navarro Quintero, est4 en el orden de la imagen positiva, y
con un nivel importante de indecisos de 39.3%, lo que indicaba una eleccion abierta con
posibilidades para cualquier candidato.

¢ Qué concepto tiene de las siguientes personas?
Miguel Angel Navarro

Quintero

Gloria NUiez Sanchez

Ignacio (Nacho) Flores

Agueda Galicia

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

®BUENO REGULAR i
EMALO LO RECONOCE PERO NO TIENE OPINION

ENO LO RECONOCE, NO SABE QUIEN ES

Grafico 1

INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR

100.0%
90.0%
80.0%
70.0%
60.0%
50.0% 39.3%
40.0%

30.0%

20.0% 11.3%
10.0% 5.9% 3.6%
0.0% _ I
Miguel Angel  Gloria Nifiez Ignacio (Nacho) Otro Agueda Galicia Indecisos
Navarro Sénchez Flores Medina Jiménez
Quintero
Grafico 2
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TRACKING DE SEGUIMIENTO Y CONTROL

Obedeciendo a razones impuestas por la pandemia generada por el COVID-19, que dificultd
la realizacion del muestreo diario cara a cara, fue necesario disefiar una muestra robética que
necesito ser calibrada y corregida.

El proceso fue complejo, ya que la muestra robética no solo se alejaba de las bondades del
contacto cara a cara, sino que no permitia el control exacto de las cantidades de respuestas
por municipio que satisfagan las condiciones de aleatoriedad, por lo que se necesito calcular
factores de ponderacion de acuerdo con la poblacion del estado, para ajustar la
representatividad y poder obtener la muestra corregida a nivel estado.

Esta muestra corregida por factores de ponderacion tuvo ademas tres ajustes adicionales
durante el mes de aplicacién del tracking, mediante muestras cara a cara realizadas como
mediciones de contraste, para ajustar sesgos de la muestra robética. Entre estos ajustes, uno
de los factores importantes fue determinar la baja intencién de asistencia a votar por temor a
la pandemia, lo que significé filtrar la muestra de abstencionistas. Por Ultimo, queda corregir
los efectos de autocorrelacion debido a que los trackings usan la media movil. Eliminado este
efecto se presenta el tracking a nivel estado, sobre los cuales se tomaron las decisiones
diarias de campafa. (Ver ilustracion 2).

Muestra

Eliminar el
Factores de el Muestra b
i s . efecto de T i
correccion (acumulada 3 Correg|da ., ‘« racklng
. ) autocorrelacién
ultimos dias)
Muestras de
Filtro de control cara a
abstencionistas cara

llustracion 2

éPiensa ir a votar en las préximas elecciones a gobernador?
19 mayo 2021

Posiblemente Asegura No ird a
no votar
8.5% 2.3%

iPiensa ir a votar en las proximas elecciones a gobernador?

Sicon Posiblement | Posiblemente [ Asegura No ird a
seguridad esi no votar Total
Si con seguridad % del N de % delNde | % delNde
Posiblemente 51.4% tabla tabla tabla % del N de tabla | % del N de tabla

si Porel Covid, ;Tieneono [Si 12.3%
37.8% tene Ud. temor de salira irfj poco 13.3%

a votar? -
: No 25.8%
N < Total 51.4%

Gréfico 3
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Disefio Técnico del Tracking

El objetivo del Tracking no solo fue de medir la evolucion del voto, sino también de poder
determinar las posibles causas de las variaciones observadas en la intencion de voto, en
funcion de los atributos formadores establecidos en la muestra base inicial. Por lo tanto, se
disefié un modelo denominado Tracking de dos pasos para poder tener valores por region.
En este caso se dividi6 al Estado de Nayarit en tres regiones, Tepic; Region Norte y Region
Sur. El primer valor del Tracking contiene las tres regiones, pero es insuficiente el tamafio
muestral para segmentar por cada region, por lo que en el segundo dia de Tracking se
reemplaza una regién por otra, pero permite tener datos de dos regiones acumuladas, de tal
forma que se obtiene como beneficio lo siguiente:

1) Tamafio muestral adecuado para lectura de tracking para la zona.
2) Anticipacion del impacto de la zona reemplazada en los resultados con dos dias de
anticipacion.

De esta manera a cada dia de tracking general del Estado, acompafa un tracking regional
espaciado con dos dias. Ver graficos mas adelante.

Se muestra como ejemplo los primeros 15 dias con 13 valores de tracking que grafica el
disefio mencionado. (Ver ilustracién 3)

DIA FECHA TRACK 1 TRACK 2 TRACK 3 TRACK 4 TRACK 5 TRACK & TRACK 7 TRACK 8 TRACK 9 TRACK10 TRACK11 TRACK12 TRACK13
1 30-abr. NORTE1

2 1-may. TEPIC1 TEPIC1

3 2-may. SUR1 SUR1 SUR 1

4 3-may. NORTE 2 NORTE 2 NORTE 2

5 4-may. TEPIC 2 TEPIC 2 TEPIC2

(3 5-may. SUR2 SUR2 SUR2

7 6-may. NORTE 3 NORTE 3 NORTE 3

8 7-may. TEPIC 3 TEPIC3 TEPIC3

9 8-may. SUR3 SUR3 SUR3

10 9-may. NORTE 4 NORTE 4 NORTE 4

1 10-may. TEPIC4 TEPIC4 TEPIC4

12 11-may. SUR 4 SUR4 SUR4

13 12-may. NORTE 5 NORTE 5 NORTE 5
14 13-may. TEPICS TEPICS
15 14-may. SURS

llustracion 3

Factores de Ponderacion para el tracking a nivel Estado y Regional

Se detalla en la ilustraciéon 4 los factores de ponderacién usados para obtener la muestra
corregida a nivel estado y por region.

FACTORES DE PONDERACION POR REGION

1 Acaponeta 37,232 a ZONASUR PESO | PESO REL
2 Ahuacatlan 15,393 12 Bahia de Banderas 15.2 41.5%
3 Amatlin de Cafias 11,536 1 Compostela 6.3 17.2%
4 Compostela 77,436 6.3 Xalisco 5.3 14.5%
5 Huajicori 12,230 1 Resto Norte 9.8 26.8%
6 bxtian el Ro 29,299 249 TOTAL NORTE 366 | 100.0%
7 Jala 19,321 16
8 Xalisco 65,229 53
9 Del Nayar 47,550 3.8 PESO  PESO REL
10 Rosamorada 33,567 27 |TEP|C | 345 I 100.0%
11 Rufz 24,096 2
12 San Blas 41,518 34 ZONA NORTE PESO | PESO REL
13 San Pedro Lagunillas 7,683 0.6 : f
Santiago Ixcuintla 7.6 26.3%
Maria del 4,

14 Santal aria dg Qro 24,911 2 Del Nayar 38 13.1%
15 Santiago Ixcuintla 93,981 7.6 A 3 10.4%
16 Tecuala 37,135 3 caponeta —
17 Tepic 425,924 e Rosamorada 2.7 9.3%
18 Tuxpan 30,064 24 San Blas 3.4 11.8%
19 La Yesca 13,719 1 Tecuala 3 10.4%
20 Bahia de Banderas 187,632 15.2 Resto sur 5.4 18.7%

1,235,456 100 TOTAL SUR 28.9 100.0%
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Desarrollo del Tracking

FICHA TECNICA

Universo

Residentes de Nayarit, mayores de 18 afios.

Muestra

Robética, aleatoria.

Tipo de Muestreo Polietdpica, por conglomerados, estratificada.

Tamafio de Muestra 1734 casos efectivos acumulados en los 3 ultimos dias

Responsable del Procesamiento e informe  Mag. Ing. HECTOR IVAN RODRIGUEZ

Fecha Inicio 30 de abril de 2021

Fecha toma ultima muestra 3 al 5 de Junio de 2021

Cobertura

Estado de Nayarit: 20 municipios

Menores al 5% con una confiabilidad del 95% de acuerdo a la

Errores estadisticos distribucién Binomial aproximada a la normal

Ajustes Para Mejorar La precision del Tracking

Los problemas que se presentaban ante un tracking alimentado por una muestra roboética eran
los siguientes:

1)

2)

3)

Muestreo no aleatorio: Si bien las llamadas automaticas se disparaban al azar, tenia
la restriccion que no todo el electorado disponia de celular o teléfono para recibir
llamadas y poder contestar asi la encuesta, ademas las bases de datos conseguidas
no incluian al 100% de la poblacién del estado.

Forma de consulta robética: No estaba probada su eficacia.

Autocorrelacion de los errores: Debido a que el tracking se conforma de una
muestra con promedio moévil con paso 3 dias, es decir si la muestra arranca el dia 1,
entonces el primer resultado se presenta el dia 3 acumulando las muestras de los dias
1, 2y 3. El resultado del dia 4 se compone por las muestras de los dias 2, 3y 4. Y asi
sucesivamente, es decir que se va reemplazando el primer tercio de la muestra por el
muestreo nuevo de cada dia. Esta técnica se realiza para suavizar las variaciones
observadas por el error estadistico y no estadistico, pero introduce correlacién entre
las observaciones, ya que cada valor no es independiente del anterior porque
contiene valores comunes. Es conocido que esta correlacion produce distorsion en
las tendencias calculadas, y por lo tanto deben ser corregidas. Se muestra a
continuacion este efecto y su correccion.

Introduccién Técnica

Desde el punto de vista estadistico la autocorrelacion de una variable, es la

dependencia consigo misma a lo largo del tiempo. En los datos de series temporales, como
lo son los trackings, un problema habitual es la presencia de autocorrelacion de las
perturbaciones.

Las consecuencias mas importantes de la existencia de la autocorrelacion son:

a) Las estimaciones de los pardmetros en modelos de regresion lineal utilizando
minimos cuadrados ordinarios dejan de ser eficientes.
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b) La inferencia estadistica basada en la matriz de varianzas y covarianzas del
estimador por minimos cuadrados ordinarios sera errénea.

Un modelo de frecuente aplicacion en los trackings de las campafias politicas es el
siguiente modelo general de regresién lineal: *°

Yi=Bo+ B Xui+t B Xoi+ -+ B X+
El cual suele ser reducido a la siguiente expresion de aplicacion:
Y :,80+181X+,82X2 ++,8an+u

Que obedece al modelo de la recta cuando los B, ... B, valen cero y a una expresion
polinémica en los otros casos.

En este modelo:

Y: Es la intencion de voto calculada por el modelo para un determinado dia.
X: Es el numero correspondiente al dia de tracking.

B;: Son parametros determinados para el modelo propuesto.

u: Son los errores aleatorios.

Los modelos clasicos de regresion lineal parten del importante supuesto de no
existencia de autocorrelacion entre los errores u, lo cual no se cumple en los modelos de
tracking construidos con la acumulacion de tres dias de muestreo, y reemplazo sucesivo del
ultimo dia por el primero de la serie. Este reemplazo se realiza para tener una curva suavizada,
gue permita detectar cambios debido a la intencién de voto y no del propio error aleatorio,
pero introduce autocorrelacion.

Naturaleza de la Autocorrelaciéon

La autocorrelacion se da cuando se observa correlacién entre los errores us, U, Us, ...,
ui. Frecuentemente se observan en series de tiempo. Un tracking no solo es una serie de
tiempo, sino también un modelo donde los valores observados no son independiente del dato
anterior, sino que dependen de los valores de las dos Ultimas mediciones para un dia
determinado.

Yi=f(Xi Xi1 Xi2)

El modelo de nuestro tracking presenta rezagos, es decir que cada valor no es independiente
del valor anterior, por lo tanto, el modelo a aplicar es el de autorregresién“

Yi=Bo+ b1 Xe + B2 Y U

Esta ecuacién contempla la dependencia del valor de cada medicion dependiendo de la
medicién anterior.

10 Mendenhall, W. B. (2010). Introduccidn a la probabilidad y estadistica. Santa Fe, D.F., México:
Cencage Learning.

1 Walpole, R. E. (2012). Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias. México: Pearson
Education.
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Y;: Es la intencion de voto medida en el dia t.

X:: Es el numero correspondiente al dia t de tracking (fecha).
B;: Son parametros determinados para el modelo propuesto.
Y;_1: Es la intencion de voto medida el dia anterior al dia t.

us: Es el error aleatorio en el dia t.

Verificacion de la existencia de autocorrelacion

Una de las formas practicas y sencillas de verificar la existencia de autocorrelacién entre las
perturbaciones, consiste en graficar los errores en funcién del tiempo y observar la existencia
de ciertos patrones.

Determinacién del tipo de correlacion

Para saber si la correlacion es positiva 0 negativa, se grafica cada error en funcién de su valor
anterior, es decir, u; contra u.1 . Si el grafico resultante muestra tendencia con pendiente
positiva, indica correlacién positiva y viceversa. Recuérdese que una correlaciéon positiva del
error, significa que si aumenta el error anterior aumenta el error presente y viceversa. Una
correlacion negativa significa que si aumenta el error anterior, disminuye el error presente y
viceversa.

Se presentan en la Tabla 1 los célculos de los errores residuales, para los tres principales
candidatos a gobernador y sus correspondientes graficos.

Miguel Angel Navarro Quintero Ignacio {Nacho) Flores Medina Gloria Nufiez Sanchez
DIA Estimacion Estimacion Estimacion
Lineal del Lineal del Lineal del
Int. Voto voto RESIDUALES] Int. Voto voto RESIDUALES] Int. Voto voto RESIDUALES

2-May 48.9% 46.9% -2.0% 14.8% 16.4% -1.7% 15.9% 18.1% -2.2%
3-May 48.5% 46.9% -1.6% 14.9% 16.5% -1.6% 17.0% 18.1% -1.1%
4-May 50.0% 47.0% -3.1% 14.6% 16.6% -2.0% 17.8% 18.1% -0.3%
S-May 48.0% 47.0% -1.0% 15.0% 16.6% -1.6% 19.0% 18.1% 0.9%
6-May 43.4% 47.0% 3.6% 18.2% 16.7% 1.5% 18.9% 18.1% 0.8%
7-May 44.0% 47.1% 3.0% 18.1% 16.8% 1.3% 18.7% 18.1% 0.6%
8-May 44. 7% 47.1% 2.4% 18.9% 16.8% 2.1% 17.7% 18.1% -0.4%
9-May 47.9% 47.1% -0.7% 16.6% 16.9% -0.3% 18.8% 18.1% 0.7%
10-May 45.7% 47.2% 1.4% 17.1% 17.0% 0.2% 19.2% 18.1% 1.1%
11-May 45.6% 47.2% 1.6% 17.3% 17.0% 0.3% 21.6% 18.1% 3.4%
12-May 46.7% 47.2% 0.6% 17.7% 171% 0.6% 20.6% 18.1% 2.5%
13-May 46.3% 47.3% 0.9% 18.0% 17.2% 0.9% 21.1% 18.1% 3.0%
14-May 47.0% 47.3% 0.3% 17.9% 17.2% 0.7% 17.6% 18.1% -0.5%
15 May 45.5% 47.3% 1.9% 17.7% 17.3% 0.4% 16.3% 18.1% -1.9%
16-May a47. 2% 47.4% 0.2% 16.6% 17.4% -0.8% 15.3% 18.1% -2.8%
17-May 49.2% 47.4% -1.8% 17.0% 17.4% -0.4% 15.9% 18.1% -2.2%
18May 47.6% 47.4% -0.1% 19.3% 17.5% 1.8% 17.4% 18.1% -0.7%
19-May 46.3% 47.5% 1.2% 20.3% 17.6% 2.7% 18.0% 18.1% -0.1%
20-May 48.3% 47.5% -0.8% 18.9% 17.6% 1.3% 18.0% 18.1% -0.2%
21-May 52.0% 47.5% -4.5% 17.3% 17.7% -0.4% 16.9% 18.1% -1.2%
22-May 51.8% 47.6% -4.2% 16.6% 17.8% -1.2% 16.9% 18.1% -1.2%
23 May 49.3% 47.6% -1.7% 17.9% 17.8% 0.1% 16.6% 18.1% -1.5%
24 May 456.7% 47.7% 0.9% 18.1% 17.9% 0.2% 18.4% 18.1% 0.3%
25-May 46.9% 47.7% 0.8% 18.4% 18.0% 0.4% 19.4% 18.1% 12%
26-May 47.6% 47.7% 0.1% 17.9% 18.0% -0.2% 19.6% 18.1% 1.5%
27-May 48.3% 47.8% -0.5% 17.2% 18.1% -0.9% 18.8% 18.1% 0.7%
28 May 48.8% 47.8% -1.0% 17.7% 18.2% -0.5% 17.1% 18.1% -1.0%
29-May 48.4% 47.8% -0.6% 17.7% 18.2% -0.5% 17.9% 18.1% -0.3%
30-May 47.0% 47.9% 0.8% 17.0% 18.3% -1.3% 16.4% 18.1% -1.7%
31-May A% 47.9% 0.2% 16.7% 18.4% -1.7% 17.0% 18.1% -1.1%

1-Jun 48.9% 47.9% -1.0% 15.5% 18.4% -2.9% 17.5% 18.1% -0.6%

2-Jun 45.9% 48.0% 2.1% 18.1% 18.5% -0.4% 20.4% 18.1% 2.3%

3-Jun 43.9% 48.0% 4.1% 19.0% 18.6% 0.4% 19.9% 18.1% 1.8%

4-Jun 47.9% 48.0% 0.1% 20.5% 18.6% 1.8% 18.9% 18.1% 0.8%

5-Jun 49.6% 48.1% -1.6% 20.1% 18.7% 1.4% 17.4% 18.1% -0.7%
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Tabla 1. calculos de los errores residuales.

Claramente el gréafico 4 de los errores residuales en funcion del tiempo muestra como patron
una sinusoide que evidencia falta de independencia, y el grafico 5 de errores en funcion de su
error anterior muestra tendencia positiva.

ERRORES DE ESTIMACION EN LA INTENCION DE VOTO DE NAVARRO QUINTERO
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30-Apr  2-May
-1.0%

4-May 0-May 12-May 14-May 16- | a a x - = - 5-Jun 7-Jun

-2.0%

Gréfico 4

Correlacion de errores
Navarro Quintero
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Gréfico 5

De manera similar se leen estos patrones en los graficos 6 al 9 de los otros dos candidatos.
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ERRORES DE ESTIMACION EN LA INTENCION DE VOTO DE IGNACIO FLORES MEDINA
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Gréfico 6

Correlacion de errores
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Gréafico 7

ERRORES DE ESTIMACION EN LA INTENCION DE VOTO DE GLORIA NUNEZ SANCHEZ
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Correlacion de errores
Nunez Sanchez
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Gréfico 9

OBSERVACIONES: La evidencia de existencia de autocorrelacion de los errores, impone la
necesidad de realizar ajustes al modelo de regresion a usar en el tracking para estimar los
intervalos del error donde estardn contenidos con mayor probabilidad los resultados
electorales.

CORRECCIONES AL TRACKING: ELIMINACION DE LA AUTOCORRELACION

Una vez determinada la existencia de autocorrelacién en el modelo, es de interés poder
establecer el modelo correcto. Para ello lo que se hace es eliminar el problema de
autocorrelacién, de tal manera que nos permita obtener el modelo deseado.

Se us6 el modelo de autocorrelacion de primer orden.
U = pur—q +& (1)
Como modelo inicial se usoé el de la linea recta siguiente:
Yo = Bo+ B Xe +ue (2)

Como planteamos que los errores ut siguen un modelo autorregresivo de primer orden, el
objetivo es reformular al modelo de tal forma que los errores no estén correlacionados. Para
ello se efectla la siguiente operacion:

Planteamos el modelo para el tiempo t-1
Yeo1 = Bo+ B1 Xe—1 +up—1 (3)
Multiplico ambos miembros por p
pYi1=pBy+pBy Xe—1+pu,_, (4)
Restando (2) y (4)

Yo —pYio1 = Bo— pPo + B1 Xt — pP1 Xe—1 + U — pUs—4
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Yo —pYeo1 = Bo(1 — p) + B1(Xe — p Xp—1) + Ur — pue—1 (5)
Reemplazando en (5) por la ecuacion (1)
Yo —pYi1 = Bo(1 —p) + B1(Xe — p X¢—1) + & (6)

De esta manera se han eliminado los errores correlacionados, quedando solamente la
componente aleatoria del error independiente con valor esperado cero. Esta ecuacion recibe
el nombre de ecuacion en diferencia generalizada, y se puede escribir de la siguiente forma:

Yi=B,+B, X+ (7)
Donde:
Y, =Y, —pY.q
Bo=PBy(1—p)
Xe= X —pXet)

Debemos conocer p para poder resolver el problema, para ello estimamos el factor de
autocorrelacion con la siguiente ecuacion:

A Zﬁtﬁt—l
p==557 (8
PROCEDIMIENTO

1. Calcular mediante algun procedimiento p

2. Construir los valores Y, ; X,

3. Formular un modelo aceptable como Y, = f,+ B, X + &

4. Realizar una regresion de las X, sobre las Y,

5. obtener de la regresion los pardmetros estimados By v 8 1

6. Corroborar que los nuevos residuales para los valores Y, ; X, son aleatorios.

7. Obtener el modelo corregido Y; = [y + 1 X¢ + &

Aplicacion al tracking de Nayarit

La tabla 2 muestra los valores de la intencién de voto acumulado de tres dias para cada fecha
y los errores de acuerdo con el modelo lineal planteado Y; = B, + 1 X¢ + u;

Aplicando la férmula (8) se obtiene un valor de 5=0.5032 Lo que permite calcular los valores
Y, X, sobre las cual se realiza la regresién obteniéndose los siguientes coeficientes:
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NAVARRO QUINTERO

b0*= 0.229297651
bl= 0.000638154
b0= 0.461535574

Sy, =0.017 (Desvio estdndar de Y: )
Por lo tanto, el modelo corregido resulta: y = 0.0006x + 0.4615

El Intervalo con una confianza del 95% aplicando la distribucion T de Student para cada dia
resulta:

LS=Y:+1.96,
Li=Y;-1.965,

Puede verse en el gréfico 10 estos resultados y la linea de tendencia corregida para la
intencion de voto del candidato a gobernador del estado, el Dr. Navarro Quinteros. El modelo
sugiere que el valor para el dia 6 de julio en que se realizara el acto electoral tiende a 49%
con un valor de medicion del del dia 5 de 49,63% lo que indica mayor probabilidad que el valor
este comprendido en el intervalo superior del grafico 10.

Miguel Angel Navarro Quintero

Estimacién Estimacion
Lineal del corregida Vet
ohservado
Fecha Xt Yt voto ut ut.ut-1 ut2 x* Yt¥ del voto LS Ll
2-War 2 42,896 46, 515% 198% 46 25% 43.85% 4465 42,958
3-Wa E 43.53% 46, 4% 161% 0.03% 0.03% 199 23.95% 46 35% 43.55% 49.65% 43.01%
4 4 50.03% 46, 9756 3 05% 0.05% 0.0%5 249 25,6086 46 4% 50.03% 49 786 43,0796
S-Way B 47,986 47, 0% 0 98% 0.03% 0.01% 299 22829 45 4% 47.99% 49, 815% 43.14%
B-Iar & 43.41% 47, 4% -36F% -0.04% 0138 348 15,268 46 5% 43.41% 49286 43,2086
F-IWar 7 44,034 47, 07% -3.03% 0.11% 0.0%8 398 22,2006 46 80% A4.05% 49,9484 43, 26%
- Wa g 44,786 47 1% -2.3%% 0.07% 0. 088 448 22.57% 46 £6% AL 7% 50,08 43.33%
9-War 9 47.87% 47, 14% 073% -0.02% 0.01% 497 25.36% 45 73% A47.87% S0.0EBs 43.39%%
10-MWa 10 45. 7486 47.18% =148 -0.01% 0026 547 216586 A6 7% 45,7499 5013 43, 4686
11-Ma 11 45,6386 47, 2% -1.55% 0.02% 0.0 597 22.62% 46 6% 45.63% 501596 43.52%
12-Ma 12 46.686 47, 24% -0.57% 0.01% 0.0 6 46 23.71% 46 9% A6.679% S0 2686 43.58%
13- Ma 13 46,33 47, 28% -0.98% 0.01% 0.01% 696 22.85% 46 93% 46.33% S0.35% 43.65%
14-IWa 14 46, 9596 47.31% -0.3%% 0.00%% 0. 0Bs 746 236586 47 05% 46. 96% S0 35% 43.71%
15 May 15 45,4586 47,355 -18%% 0.01% 0.03% 796 21,865 47 1% 45.49% 504586 43.779%
16-Ma 16 47. 1% 47, 355% -0.1%% 0.008% 0.0 845 24,3086 47 17% A7 19% 50.515% 43.84%
17-MWa 17 49,153 47, 41% 1L77% 0.00% 0.03% 895 25.44% 47 24% 49,15% S0.58% 43,909
18 Ma 18 47.55% 47, 455 015% 0.008% 0. 0088 945 22,858 A7 3% A7.59% 50686 43.97%
19-May 19 46.31% 47, 45% -1k 0.00% 0.01% 994 22,365 47 3% 46.31% 50708 44.03%
20-Wa 20 43386 47,529 082% -0.01% 0.01% 10.44 25,0486 A7 43% 48.39% 50775 440986
21-Wa 21 52.01% 47,553 4 46% 0.04% 0. 2088 10.94 27,6599 47 4% S52.01% 50838 44.16%
22> Ma 20 51.75% 47, 55% 4 208 0.1%% 0.15% 11.43 25.61% 47 5% 51.78% 50256 44,2896
23 Ma 23 49,308 47, 62% 168% 0.07% 0.03% 11.93 23.24% 47 62% 49, 30% 50,963 44,299
24-Wa 24 46. 756 47, 6586 -0.93% -0.029% 0.01% 12,43 21.91% A7 6% 46. 7% 51056 443586
25 May 25 46,8586 47,6596 -0.80% 0.01% 0.01% 1292 23.368% 47, 75% 46.89% SL 0k 44.41%
26-Ma 26 47.63% 47, 75% -0.0%% 0.008% 0.0 13.42 24,048 47 8% A47.63% SL 1% 44, 4886
27-MWa 27 43,279 47, 75% 052% 0.00% 0.0 13.92 24.31% 47 83% A8.27% S 21% 44, 54%
28 Ma 28 48,83 47, 766 1 04% 0.01% 0.01% 14.41 24. 548 47 949% 45.83% 5128k 44,6086
29 May 29 43,4486 47,825 062% 0.01% 0.0 14.91 23.87% 43 0% 43, 44% 51 346 44.679%
30-MWa 30 47.03% A7, 8686 -0.88% -0.01% 0.01% 1541 22.BE8E A8 0% A47.03% S AR A4 7386
3l-Ma 31 47,7386 47,859 -0.16% 0.00% 0.0 15.90 24.07% 4313% A7.73% SL 4786 44,3086
1-Jun 32 48,985 47, 55 1008 0.00% 0,015 16.40 24.91% 45 2% 43,929 5153k 44,3686
2-Jun 33 45,8586 47, %56 -20%% -0.02% 0.0 16.90 21.27% 43 % 45.89% SL BB 44,9296
3 lun 34 43,95 47 986 -408 0.03% 018 17.39 20,839 43 3% 43.92% S 6 44996
A Jun 35 47.91% 48, 05 -0.15% 0.00% 0.0 17.89 25.81% 43 3% 47.91% SL 75 45.05%
5 Jun 36 49.63% 42, 068 1 58% 0.008% 00238 18.39 25.52% 45 45% 49.63% 5L 7% 45.11%
Tabla 2
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Estimacion corregida del voto de Miguel Angel Navarro Quintero
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Gréfico 10

Modelo polindmico de orden 4: A efectos de interpretar la dinAmica electoral se plante6 un
modelo polindmico de orden 4 aplicando las mismas correcciones enunciadas debido a los
efectos de autocorrelacion. Los resultados de observan en el grafico 11 que ratifica la
tendencia al valor 49%, sino que refleja el comportamiento ondulante del electorado y que
refleja la opinion dubitativa de indecisos, una parte del electorado y sobre todo los indecisos
fueron tomando diferentes posturas durante los Ultimos 37 dias de campafia, lo cual refleja el
impacto de la estrategia y de las modificaciones realizadas al mensaje de acuerdo con el
seguimiento del comportamiento de los atributos motivadores del voto.

Estimacion del voto de Miguel Angel Navarro Quintero

(mOdEIO polindmico de orden 4) y = 1E-06x* - 0.0001x* + 0.0028x2 - 0.0285x + 0.549
® o
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Gréfico 11

De igual manera se presentan los resultados del Tracking corregido de los dos candidatos
gue le siguen en orden de intencién de voto, graficos 12 y 13 obtenidos de las tablas 3y 4
respectivamente.
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Estimacion corregida del voto de Ignacio (Nacho) Flores Medina

N
[N}
>
¥
N}
v
¥}
o
N
~

Gréfico 12
Ignacio (Nacha) Flores Medina
Estimacién Estimacion
. . Voto
Lineal del corregida
observado
Fecha Xt Yt voto ut ut.ut-1 ut2 X* Yt# del voto LS LI
2-We 2 1475 16, 425 -1.B6% 16 82% 14.77% 18 8% 14,8086
3-Wa 3 14,5086 16, 4506 -1 5% 0.03% 0.03% 179 5.94% 16 83% 14,800 18 986 14.85%
AW 4 14.5%% 16, 565% -19% 0.03% 0.04% 218 S555% 16 93% 14.59% 183 9P 14.91%
5-War 5 15.008% 16. 65 -16Fk 0.03% 0038 257 614 16 5% 15.00% 14 01% 14,968
B-Ivi & 18.159% 16, BER6 1 49% -0.09% 00226 297 9 088 17048 18.18% 1907 15,0296
T-IWar 7 18,08 16, 7606 132% 0.02% 0.02% 336 7048 17 1% 18.07% 1915 15.08%
B-Ma 5] 18.85% 16. 8% 2 06% 0.03% 00825 375 7.91% 17.15% 18.88% 1915% 15139
9 War =] 16.6086 16, 555 -0.2%% -0.01% 0.0 414 514 17 2% 16.60% 1923 15.1%%
10- M 10 17,144 16, %% 018% 0.00% 0.0 454 7.08% 17.27% 17.14% 19 2% 15.24%
11-May 11 17.28% 17, 05 026% 0.00% 0.0 493 £ 856 17 3% 17.28% 19 356 15,3006
12-IWa 12 17.67% 17,086 058% 0.00%% 0. 0Bs 532 7186 17.38% 17.67% 19 486 15.3596
13- Ma 13 1805 17 1656 086% 0.00% 0,015 572 7290 17 43% 18.02% 19 46eBs 15.41%
14-Ma 14 17.9%% 17, 2% 072% 0.01% 0.01% 611 7.01% 17 4% 17.94% 19 51% 15.47%
15 Ma 15 17.70% 17 X6 0 1% 0.008% 0.0 650 6.81% 17 5% 17.70% 1955 1555
16-IWa 16 16.61% 17,3686 -0.7%% 0.00%% 0.01% 590 5 BB 17 608 16.61% 19 6.5 15.58%6
17-Ma 17 17.046 17 45 -0.35% 0.00% 0.0 729 5, 958 17 E8% 17.04% 19 65% 15.63%
18- W 13 19.269% 17486 1 76% -0.01% 003 168 8 91% 17 71% 19.26% 1973 15694
15 Ma 19 20,29 17. 5686 273% 0.05% 0088 807 8 6 17 7% 20.25% 19 7% 15749
20-Ma 20 18.93% 17.62% 131% 0.04% 0.02% 847 6629 17.82% 18.93% 1983 15.80%
21-May 21 17.35% 17,6506 -0.37%% 0.00% 0.0 5386 5.83% 17.83% 17.329% 19 908 15.865%
22N 22 16. 56896 17. 7686 -11%s 0.00%% 0.01% 925 £ 084 17.93% 16.56% 19 958 15.91%
23 Ma 23 17.85% 17. 85 006% 0.00% 0.0 G965 7.8%% 17 5% 17.85% 20.015% 15.97%
24-Ma 24 18,144 17.8% 025% 0.00% 0.0 10.04 725% 18 05% 18.14% 20,05 16.029%
25 Ma 25 18,35 17, 568 045 0.008% 0.0 10.43 7.3 18 1% 15.35% 2018 16.08%
26- I s} 17,8096 18, 0% -0.1% 0.00%% 0. 0rBs 10.83 £ 7B 18 16% 17.86% 20 15% 161396
27-Ma 27 17.29 18 0506 -0.8%% 0.00% 0,015 11.22 5 35% 18 2% 17.229% 20,286 16,1596
28-Wa 28 17786 18. 168 -0.4e8% 0.00%% 0. 0Bs 11.61 725 18 27% 17709 20 2% 16,249
25 Ma 29 17.7%% 18 2% -0.4% 0.008% 0.0 12.01 7.0 18 3% 17.74% 2035 16,3086
30-Ma 30 17.01% 18 2% -125% 0.01% 0.02% 12,40 6 24% 18 3% 17.01% 20,408 16,36%
3-May 31 16,6586 18, 36506 -17% 0.02% 0.03% 12.79 £.33% 18 3% 16.65% 20, 486 16.41%
1-lun 32 15.55% 18 4% -2.90% 0.05% 0.08% 1318 5 41% 18 49% 15.52% 20 51% 164796
2-Jun 33 18,08 18 4506 -0.45% 0.01% 0.0 13.58 8650 18 55% 18.07% 2057 16,529
Zun 34 18.9%% 18, 565% 0 449% 0.00% 0.0 13.97 805 18 e0% 18.99% 2063 16.56%
A Jun 35 20,473 18 65% 135% 0.01% 0038 14.36 294 15 £0% 20.47% 2065 16.63%
5 lun 36 20,096 18, 6586 1408 0.03% 00226 14.76 Ay 18 71% 20.09% 20 786 166986
Tabla 3
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Estimacion corregida del voto de Gloria Nufiez Sanchez
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Grafico 13
Gloria Nifiez Sanchez
Estimacidn Estimacion
Lineal del comregida Vota
ohservado

Fecha Mt ¥t voto ut ut.ut-1 ut2 b i del voto LS Ll

2- W 2 15.9%% 18,13% -218% 1905% 15.94% 21388 16.34%
3-Mer 2 17,036 13 1% -11Bs 0.02% 0013 167 6 43 19 05% 17.02% 2130 16,208
4 W 4 17.78% 18,129 -0.39% 0.00% 0006 201 6475 1901% 17.78% 2L259% 16,76%
ERE) El 19.0%% 13. 1% 0 52% 0.008% 0.01% 234 2% 15 9% 19,058 21 21% 16, 72%
&IV 5] 1893 13.12% 0 208 0.01% 0013 263 £ 279% 185 9% 16.93% 21158 16.67%
7-ha 7 18756 18.12% 06086 0.0086 0,005 301 6186 18 85% 18,7259 21134 16.63%
8- g 17.71% 13. 1% -0.42% 0.008% 000 335 S275% 15 84% 17.71% 2108k 16, 59%
S I 9 1883k 13. 1% 0 71% 0.0086 0.01% 369 707 18 798 18.83% 210488 16.55%
10- ke 10 19.1%% 13 12% 1 08% 0.01% 0.01% 402 6 5% 13 75% 19.1%% 2.0 16,508
11-ha 11 2159 13.1% 3 43% 0.04% 012 436 8 808 15 71% 21 558 20968 16, 46%
12-ha 12 20600 13. 1% 2 98% 0.0%% 0,083 469 6 289 18 67% 206086 2091% 16, 42%
13- 13 210%% 18 12% 2595% 0.07% 0.0%s 503 7 40% 15 62% 21,099 2088 16.37%
14- ke 14 17686 13. 1% -0.47% -0.01% 0,008 536 36 18 58% 17.64% 2083k 16.33%
15 W 15 16,2689 18,11% -1.85% 0.01% 0036 570 4 58 18 54% 16.26% 2079 16.2%%
16 b 16 15319 18.119% -2.81% 0.05% 0086 604 4 5086 18 50% 15.31% 20798 16.25%
17-ha 17 15,88k 13 11% -223% (0.06% 0053 627 5735 15 45% 15.85% 2070 16,208
18 W 18 17.38% 18.11% -0.7%% 0.02% 0.01% 671 58259 1841% 17.38% 20688 16.16%
15 ha 19 1803 13 11% -0.03% 0.008% 000 704 £ 4% 18 3% 18.03% 20636 16.12%
20-ha 20 17.95% 13. 1% -0.168% 0.0086 0,008 738 5958 18 35% 17.95% 2057 16.08%
21-ha e} 16.91% 18, 11% -1 20 0.0 0.01% 771 4 98% 18 25% 16.51% 2053 16.03%
22 ha 22 16,904 13 11% -1.21% 0.01% 0.01% 805 5 BERE 15 249 16,9084 2049 15.99%
23 ha 22 16,686 13. 1% -1.478 0.02% 0.02% 839 545 18 208 16.64% 20458 15.95%
24-ha 24 18386 13 11% 0 5% 0,006 0.0 872 7356 15 15% 1837% 204036 15.91%
25 ha 25 1935 13. 1% 1 25% 0.0086 0.02% 906 FAR: 18 1% 19.25% 20368 15.86%
26- W 26 19,568 13. 1086 1 6% 0.02% 0.02% 929 6. 71% 18 07% 19, 56% 20335 15.82%
27- Wk 27 1877 18,1086 0&7% 0.01% 0006 973 5 7 18 06% 1877 20.28% 15.78%
23-Ma ] 17.11% 13 108 -0.959%8 -0.01% 0013 10.06 4684 17 95% 17.11% 2023 15.74%
29 W 29 17.8%% 18,1086 -0.25% 0.00% 0006 10,40 6 4% 17.94% 17.65% 2019 15.69%
30-ha 30 16.41% 13. 108 -16% 0.008% 0.03% 10.74 4 5% 17.90% 16, 41% 2019 15.65%
3l-ha Eil 16.98% 13,108 -112% 0.02% 0013 11.07 £ 05 17 85% 16, 953 2011% 15.61%
1-Jun 32 17.5%% 18,1086 -0.58% 0.01% 0006 11.41 6 2686 1781% 17.54% 20.08% 15.57%
2-Jun 33 2039 13. 108 2 2% -0.01% 0.05% 11.74 8 785 17.77% 20,399 20036 15.52%
3 un 24 1993 13. 1086 1 84% 0.04% 0.03% 12.08 6 396 17.73% 19.93% 1998k 15.48%
4Jun 35 18834 13 108 0 78% 0.01% 0.01% 12,41 SB1% 17 65% 18.85% 1993 15 448
Sun ) 17 48 13,108 -0.63% 0.008% 0.0 12,75 493 17 648 17,449 1939 15408

Tabla 4

APLICACION PARA EL CONTROL DE CAMPANA

Se muestra a continuaciéon un resumen de como se aplicé el tracking para el control de
atributos formadores del voto para ajustes del mensaje y estrategia.
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TRACKING - INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR
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ATRIBUTOS DE GESTION DE MIGUEL ANGEL NAVARRO QUINTERO
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ATRIBUTOS DE GESTION DE IGNACIO (Nacho) FLORES MEDINA
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ATRIBUTOS PERSONALES DE GLORIA NUNEZ SANCHEZ
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TRACKING POR ZONAS

TRACKING - INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR
TEPIC- NAYARIT
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Gréfico 21
TRACKING - INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR
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TRACKING - INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR
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RESULTADOS EL 6 DE JUNIO

INTENCION DE VOTO A GOBERNADOR NAYARIT

5 de JUNIO de 2021
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Gréfico 24

éPiensa ir a votar en las proximas elecciones a gobernador?
19 mayo 2021

Posiblemente Asegura No ird a
no votar
8.5% 2.3%

O

Si con seguridad '
Posiblemente 51.4%

si
37.8%

Gréfico 25
Int Voto |Resultado Error
Miguel Angel Navarro Quintero 49.6% 49.3% 0.3%
Ignacio (Nacho) Flores Medina 20.1% 20.5% 0.4%
Gloria Nufiez Sanchez 17.4% 17.7% 0.3%
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CONCLUSIONES

Respecto a la dltima medicién el error promedio observado es de 0.33 puntos, reflejando alta

precision del método usado. Las claves fueron:

v

< SRR

(S

Filtrar abstencionistas
Aplicar factores de ponderacién basado en el padron electoral
Aplicar muestreo de control territorial para ajuste del muestreo robaético.
Division del estado en 3 macrozonas para control local.
Aumento de la precision por eliminacion del efecto de autocorrelacion.
Aceptar y conocer que la opinidn publica es ondulante y afecta la intenciéon de voto,
medida a través de un modelo polindmico de regresion.
Analizar el comportamiento de indecisos mediante un andlisis factorial en la etapa
inicial de la campania.
Conocer el Humor social para establecer el estilo de campafia no agresivo y basado
en conceptos de esperanza.
Enfocar la alianza en el partido Morena e integrar a AMLO.
Determinar los atributos formadores del voto clasificados en personales y de gestién.
Controlar en el tracking los siguientes atributos:
o Personales
= Mejorar la percepcion de cercano y conocer los problemas de la gente.
= Honestidad.
= Evitar que disminuya la percepcion de capacidad y caracter del
candidato.
o Gestion
= Recuperar la percepcion de la capacidad para generar de trabajo y
menos pobreza.

» Reforzar la salud y educacion en contexto de pandemia.

213



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

BIBLIOGRAFIA

Anderson, D. R., Sweeney, D. J., & Williams, T. A. (2008). Estadistica para administracion y Economia.
10a. Col. Cruz Manca, Santa Fe, D.F., México: Cencage Learning.

Hines, W. W., & Montgomery, D. C. (1996). Probabilidad y Estadistica para Ingenieria y
Administracion. 3era. Colonia San Juan Tlihuaca, D.F., México: Compafiia Editorial
Continental, S.A. de C.V.

Mendenhall, W. B. (2010). Introduccion a la probabilidad y estadistica. Santa Fe, D.F., México:
Cencage Learning.

Wackerly, D. D., Mendenhall, W., & Scheaffer, R. L. (2009). Estadistica matematica con aplicaciones.
7a. Col. Cruz Manca, Santa Fe, México, D.F.: Cengage Learning Editores S.A. de C.V.

Walpole, R. E. (2012). Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias. México: Pearson
Education.

214



1V JORNADAS INTERNACIONALES DE ESTADISTICA APLICADA

VN

JIEA

IV Jornadas Internacionales
de Estadistica Aplicada

Estudio de las condiciones socioambientales y su vinculacion con el delito en
Jujuy.

Mariela Rodriguez, Nazarena Laureano, Gerardo Vargas, Norma Castro, Karen Navarro,
Micaela Soria, Fabian Lopez y Jesus Monne Escalante

Institucién: Facultad de Ingenieria, Facultad de Humanidades y Ciencias Sociales, Universidad
Nacional de Jujuy, Direccion General de Observatorio de Seguridad. San Salvador de Jujuy.

Contacto:
mariela.rodriguez@fi.unju.edu.ar

RESUMEN

El andlisis espacial permite presentar las particularidades de los datos de un territorio, asi
como la manera de tenerlas en cuenta en el momento del andlisis, estimula un correcto
razonamiento espacial y un entendimiento adecuado tanto de las limitaciones como de la
potencialidad de los datos espaciales como fuente de andlisis geografico. Con este estudio se
pretende describir la relacién entre las condiciones socioambientales con los hechos delictivos
a partir de su ubicacién en el espacio.

El trabajo de campo se realizé en barrios del departamento Dr. Manuel Belgrano de la
Provincia de Jujuy, se aplicaron las técnicas de observacion directa, no participativa y
entrevistas semiestructuradas a referentes barriales, permitiendo conocer las siguientes
variables: datos generales del barrio, infraestructura barrial, percepcion sobre el escenario
barrial, percepcién de sobre la seguridad y participacion ciudadana. Estas variables se
interpolan con los hechos delictivos contra la propiedad registrados en el afio 2021 brindados
por el CIAC (Centro de Informacion y Andlisis Criminal) del Ministerio de Seguridad de la
Provincia de Jujuy.

En cuanto a los resultados del trabajo, se logré un analisis exploratorio de datos espaciales
por barrio, obtenido a partir de la aplicacion de diversas técnicas de visualizacion espacial
tales como: Google Maps, cuya herramienta permitié ubicar puntos concretos sobre las
variables estudiadas logrando las primeras aproximaciones al estudio y, QGIS desde el cual
se generaron mapas digitales georreferenciados.

Esto posibilitd la construccion de diagnésticos preliminares sobre la situacion de los diferentes
barrios, aportando a simple vista, una densidad importante de datos que confluyen y refieren
a un determinado sector de la realidad que permiten analizar la seguridad en cada uno de
ellos.

Palabras Clave: estadistica espacial, condiciones socio ambientales, delitos.
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INTRODUCCION

De acuerdo a diversas teorias criminolédgicas (Anitua, 2010) los delitos son multicausales, ya
que involucran diferentes factores sociales, ambientales, econdmicos, culturales. Por lo cual,
indagar sobre las condiciones socioambientales territoriales y su vinculacién con el delito
resulta relevante ya que permitird, por un lado, describir y comprender esta correlacion de
manera cientifica y por el otro lado, fundamentar y proponer Politicas Publicas en materia de
seguridad.

Entendemos las Politicas de Seguridad como un conjunto de intervenciones de caracter
publico que tienen como finalidad controlar los riesgos, conflictos violentos y delictivos que
lesionan los derechos y las libertades de las personas, mediante la prevencion, conjuracion
y/o represion de los mismos. Cabe mencionar, ademas, que desde el paradigma de la
Seguridad Ciudadana se hace énfasis en la participacion de diferentes actores sociales y
estatales para la elaboracién de diagndsticos participativos y en acciones para la prevencion
del delito y la violencia, que en ocasiones exceden la labor de las fuerzas de seguridad.

Siguiendo este enfoque diversos autores (Sozzo, 2008) distinguen tres tacticas alternativas
de prevencién del delito, tal como fueron desarrollandose en los distintos paises. Vale referirse
a la prevencion situacional-ambiental, la prevencion social y la prevencion comunitaria. Una
vez mas, la distincién es analitica, pues estas estrategias de intervencion se mezclan en el
terreno y se combinan de diversas maneras. (Varela, 2010) Conforme a este enfoque, es que
se considera que las condiciones ambientales, sociales y comunitarias favorecerian el
acontecimiento de hechos delictivos en los distintos barrios de la ciudad de San Salvador de
Jujuy.

Desde esta estrategia se pretende construir diagnésticos de los distintos escenarios barriales
caracterizados por la vulnerabilidad y conflictividad social, que contribuyan al disefio e
implementacion de politicas publicas en materia de seguridad para el territorio provincial,
obtener informacion confiable y compleja cuali-cuantitativa, respecto a la situacién social y
delictual (estadistica oficial policial y cifras negras) de cada espacio poblacional seleccionado,
generar mapas situacionales que permitan caracterizar cada escenario barrial y su vinculacién
con los niveles de conflictividad social y los indices de delitos.

El proyecto se ejecutd a partir del convenio de colaboracién entre el Ministerio de Seguridad
y el Instituto de Educacién Superior N° 7 “Populorum Progressio In.Te.La.”, especificamente
para la instancia de trabajo de campo, en el cual intervinieron estudiantes de la carrera
Tecnicatura Superior en Trabajo Social.

Este trabajo investigativo, es innovador en el sentido que se logra como producto la
construccién de diagndsticos preliminares sobre determinado territorio en materia de
seguridad usando herramientas de analisis espacial que permiten obtener un panorama visual
digitalizado sobre las condiciones socio-ambientales que caracterizan a cada escenario barrial
estudiado del Departamento Dr. Manuel Belgrano en relacion con el acontecimiento de hechos
delictivos (denunciados y de acuerdo a la percepcion de referentes locales).

A partir de la aplicacion de las herramientas de analisis espacial, los resultados obtenidos
contribuiran al disefio de Politicas Publicas en materia de seguridad publica (acciones publicas
orientadas a producir niveles aceptables de convivencia) y seguridad ciudadana (seguridad
orientada al ejercicio de derechos y obligaciones como ciudadanos), en tanto se apunta a que
desde el Estado se generen acciones preventivas diferencias que contribuyan a
disminuir/limitar la criminalidad.

METODOLOGIA

Se trata de una investigacion aplicada, descriptiva, sincrénica y empirica. Desde lo
metodolégico es cuanti-cualitativa, ya que se articularon datos estadisticos y cualitativos
generados a partir de las siguientes técnicas: observacion semiestructurada de los espacios
poblacionales seleccionados, entrevistas (referentes comunitarios, miembros de
organizaciones gubernamentales y de la sociedad civil, entre otros.), analisis de datos
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estadisticos sobre los delitos mas frecuentes y su relacion con las condiciones socio-
ambientales de los escenarios barriales (Vieytes, 2004).

Técnicas de investigacion:

Los instrumentos seleccionados guardan correspondencia con los objetivos de la
Investigacién y permiten el analisis de distintas categorias que se consideran trascendentes
al momento de realizar un estudio de esta magnitud a fin de describir las condiciones
socioambientales concretas.

e Observacion semi estructurada
e Entrevistas
e Reqgistros cartograficos

e Técnicas de estadistica espacial

Estadistica Espacial

La estadistica espacial es el conjunto de técnicas estadisticas que cuantifican aspectos
relacionados con la estructura de las distribuciones espaciales. La caracteristica distintiva del
analisis estadistico de datos espaciales es que el patron espacial de las localizaciones
(objetos espaciales), la asociacion espacial entre los valores observados en diferentes
localizaciones (dependencia espacial) y la variacion sistematica del fenébmeno en las distintas
localizaciones (heterogeneidad espacial) se convierte en el mayor foco de investigacion.
(Miranda Salas & Condal, 2003)

Esta rama de la ciencia permite realizar un analisis exploratorio de datos que es un
instrumento indispensable al momento de realizar las primeras aproximaciones al estudio de
la estructura de la informacion socioespacial en una determinada area de estudio (Buzai &
Baxendale, 2012).

Para el desarrollo del trabajo se utilizara el software Qgis que es un sistema de informacién
geografica de codigo abierto. Admite diversos formatos de datos raster y vectoriales, pudiendo
afiadir nuevos formatos usando la arquitectura de complementos. Proporciona una creciente
gama de capacidades a través de sus funciones basicas y complementos. Puede visualizar,
gestionar, editar y analizar datos, y disefiar mapas imprimibles.

Localizacién y seleccion de la muestra

El criterio para la seleccion de los espacios poblacionales respondera fundamentalmente a la
tasa delictiva registrada en el CIAC (Centro de Informacion y Andlisis Criminal) de la provincia
de Jujuy. Se tomaron aquellos escenarios que presentan alto indice de delitos y de
conflictividad social, ubicados sobre la capital de la provincia.

Como primer momento se iniciara el proceso de analisis sobre algunos barrios del Dpto. Dr.
Manuel Belgrano: Mariano Moreno, Cerro Las Rosas, San Pedrito, Punta Diamante, El
Chingo, Belgrano, Chijra y Alto Gorriti

Criterios Muestrales

Se trata de una muestra intencional, considerando que el proceso investigativo se desarrollara
en escenarios sociales multi problematicos conforme a los indices delictivos y al nivel de
conflictividad social detectado en los mismos. Datos que surgen de entidades oficiales
dependientes del Ministerio de Seguridad (CIAC).

La base muestral, como se advierte previamente, estd constituida por los ciudadanos que
estan representados por referentes barriales con legitimidad social y por actores externos pero
gue forman parte activa de cada una de las comunidades, seleccionadas porque desarrollan
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sus funciones en distintas organizaciones gubernamentales y no gubernamentales
emplazadas en las jurisdicciones escogidas.

Variables y dimensiones del estudio

e Datos generales del Barrio: nombre del Barrio, Accesos, limites, caracteristicas
topograficas: naturales (zanjones, hondonadas, etc.) y artificiales (puentes, pasarelas,
etc.)

e Infraestructura barrial: servicios publicos, caracteristicas habitacionales,
organizaciones publicas, organizaciones de la Sociedad Civil, actividades sociales,
actividades comerciales, uso del espacio publico y privado libre.

e Percepcion sobre el escenario barrial: descripcibn del barrio, situaciones
probleméticas que afectan al barrio, priorizacion, frecuencia, estado de higiene y
cuidado del medio ambiente (percepcion de la higiene barrial).

e Percepcidn sobre la Seguridad: Valoracion sobre la seguridad en el barrio, sefiales
de vandalismo, predictores de movimiento, rutas de escape, senderos de circulacion,
circuito de transporte, condiciones ambientales favorecedoras del delito, lluminacion,
lugares propicios para esconderse, lugares considerados peligrosos, presencia
Policial, medidas de Autoproteccién Vecinal, propuestas para mejorar la seguridad.

e Participacion ciudadana: disponibilidad de colaboracion en las acciones del barrio,
organizaciones preocupadas por lo que sucede en el barrio y actuacién de los vecinos
frente a situaciones de emergencia.

DESARROLLO

En este primer avance del proceso de andlisis de datos, se describirdn las caracteristicas
generales de los barrios estudiados, la infraestructura barrial en relacién con la percepcion de
seguridad y su vinculacién con el delito, especificamente en los barrios Mariano Moreno, Alto
Gorriti y Chijra. Dicha seleccion se fundamenta en la densidad de los datos obtenidos a partir
de la aplicacion de los instrumentos de recoleccion de datos y de la técnica de andlisis
estadistico-espacial utilizado y la relacion encontrada entre las variables en estudio.

Caracteristicas generales

San Salvador de Jujuy constituye la region de mayor concentracién de poblaciéon (unos
300.000 habitantes). Hidrograficamente, esta recorrida por dos rios: el Grande y el Xibi Xibi o
Chico. Ambos torrentes confluyen en la ciudad de San Salvador y continGan unidos, rumbo
noreste hasta los rios Lavayen — San Francisco, estos afluentes otorgan cierta particularidad
de la edificacién de los barrios que se ubican en la ciudad.

Por las particularidades de las zonas en las que se ubican cada uno de ellos, es interesante
poder describirlos segun sus caracteristicas topograficas naturales y artificiales, que le
otorgan caracteristicas particulares.

Al noreste se encuentran los barrios Belgrano, El Chingo y Punta Diamante. Todos ellos se
encuentran edificados en forma paralela al Rio Grande y en un nivel de territorio bajo, respecto
a la zona céntrica de la ciudad. Es por esta razén que se observa una diversidad de
caracteristicas topograficas que le otorgan una particularidad especial para comprender las
distintas variables definidas para el estudio.

Entre las caracteristicas topograficas artificiales, encontramos el Puente Gral. San Martin y el
Puente Senador Pérez, a su vez, al margen de la Avda. Italia y Avda. Gdor. José Maria Fascio,
13 escaleras y 1 pasarela que permite el acceso peatonal, mientras que el acceso vehicular
se realiza por la calle Lugones y Juanita Moro, para ingresar a los barrios Belgrano y El Chingo
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y por calle Jade del Sur, para ingresar al barrio Punta Diamante. Entre las caracteristicas
topogréficas naturales, los barrios de esta zona se distinguen por la proximidad al Rio Grande,
con la particularidad que en el barrio Punta Diamante, en el cual confluye con el Rio Xibi Xibi.

De esta zona también se estudi6 el barrio Chijra, este barrio se caracteriza por estar edificado
al margen de los cerros (lo cual implica la construccion de viviendas y calles en pendiente),
limitar con el Rio Grande y contar con la afluencia de un arroyo que atraviesa el barrio, en
forma paralela a la calle Armanini.

Hacia el noroeste de la ciudad, se ubican los barrios Cerro Las Rosas y Mariano Moreno.
Ambos tienen la particularidad de estar edificados en la zona alta de la ciudad. Entre las
caracteristicas topograficas artificiales, se observa la edificacién de la Ruta Nacional N°9 que
circula en forma paralela a ambos barrios, un puente y una pasarela que permiten la
circulacion de peatones entre ambas zonas y un canal fluvial que atraviesa el barrio Cerro Las
Rosas. En cuanto a las caracteristicas topograficas naturales, este ultimo barrio, esta
edificado en proximidad al cerro y por una gran cantidad de terrenos baldios (10 diez
identificados en mapa). Los accesos al barrio se realizan en su mayoria, a través de calles
que conectan con los barrios Cuyaya, Alto Gorriti, Bajo Gorriti, Lujan y San Cayetano y la Ruta
Nacional N°9 y por la Avda. Horacio Guzman que permite la conexién con la zona céntrica de
la ciudad.

Del centro de la ciudad, se estudi6 los barrios que se ubican préximos al centro de la ciudad:
Alto Gorriti. En este caso, el barrio Alto Gorriti, tiene la particularidad de estar edificado en una
zona elevada respecto al centro de la ciudad y se encuentra limitado por el barrio Mariano
Moreno, compartiendo la Avda. Horacio Guzman como uno de los principales accesos. En
condicion diferente se encuentra el barrio Lujan, éste se presenta en una superficie plana y
paralela respecto del centro de la ciudad y cuenta con diferentes avenidas que garantizan un
acceso peatonal y vehicular al mismo: Avda. Gral. Savio, Avda. Pueyrredon, Avda. El Exodo
y Avda. Pte. Peron. Entre las caracteristicas topograficas artificiales existentes en esta zona
Se encuentran: pasajes y escaleras, estas Ultimas presentes en el limite entre el barrio Alto
Gorriti y Bajo Gorriti (méas conocido como la zona Vieja Terminal de Omnibus). En cuanto a
las caracteristicas topograficas naturales, la zona esta caracterizada por zanjones y terrenos
baldios.

Anadlisis exploratorio de datos espaciales de las capas de Infraestructura barrial,
percepcion de seguridad y su vinculacion con el delito

El andlisis exploratorio de datos espaciales que se realiza a continuaciéon cuenta con una
descripcion de las capas en estudio: Infraestructura barrial, percepciéon de seguridad y delitos
contra la propiedad que permite descubrir los factores que son favorecedores del delito. Si
bien el estudio se realiz6 en nueve barrios de la ciudad de San Salvador, para esta descripcion
se detallan tres de ellos como son San José de Chijra, Mariano Moreno y Alto Gorriti basado
en el alto indice delictivo de delitos contra la propiedad que muestra la figura 1.
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Figura 1: Mapa de calor de hechos delictuales de la Ciudad de San Salvador de Jujuy

Analisis descriptivo del Barrio San José de Chijra

Los principales accesos al barrio (figura 2), se realizan por el Pte. San Martin, Avda. Las
Vicufias, Avda. Mosconi y calle Armonia. Segun datos de la observacion, el acceso a los
servicios publicos bésicos se da solo en algunos sectores. Actualmente se realizan obras de
pavimentacién en calle Las Corzuelas y existen zonas de asentamientos en sus margenes.

La infraestructura social del barrio estd constituida por la existencia de organizaciones
publicas: Escuela, el Centro de Rehabilitacion “Santa Maria”, Secretaria de Ciencia y Técnica
de Jujuy, Centro de Desarrollo Infantil, Centro de Salud “La VifAa”, Direccién de Educacién
Técnico Profesional, Direcciobn de Investigaciones, Centro de Participacion Vecinal y
Comisaria Seccional N° 3; y organizaciones de la sociedad civil: la Fundacion “Conexos”,
Templo de Testigos de Jehova, Iglesia San Bartolomé y el Centro Vecinal de “La Vifa, ubicado

en este barrio.

Se caracteriza por estar edificado al margen de las montafias (lo cual implica la construccion
de viviendas y calles en pendiente), limita con el Rio Grande y cuenta con la afluencia de un
arroyo que atraviesa el barrio, en forma paralela a la calle Armanini. Se observa una zona
comercial bien definida sobre las Avenidas Las Vicufias y Las Corzuelas y de alta circulacion
por los ciudadanos, siendo esta condicién favorecedora para la comision de delitos contra la
propiedad. Segun datos del CIAC, estas arterias se configuran como lugares con alta
densidad de delitos reportados.

En cuanto al consumo de estupefacientes se evidencia que se produce en zonas aledafas a
las orillas del Rio Grande y zonas que dan al margen de la montafia. Por otro lado, los
ciudadanos marcan como lugares peligrosos y propicios para esconderse a aquellos que se
encuentran cercanos al Rio Grande y cercanos al Rio Chijra. En forma paralela al Rio Chijra
se evidencia un asentamiento entre calle El Yapan y Los Quebrachales, lugar donde los
referentes identifican el consumo de bebidas alcohdlicas.
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Es destacable nombrar también los hechos que suceden entre las calles el Amor y Armanani
donde se puede visualizar otro asentamiento préximo al margen de la montafa paralela a la
calle Armanani. Esta zona presenta un alto indice delictivo y coincide con un lugar calificado
como peligroso e identificado como sector donde se consumen bebidas alcohdlicas.
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Figura 2: Mapa de estadistico espacial de Barrio de San José de Chijra

Analisis descriptivo del Barrio Alto Gorriti

En cuanto a su infraestructura barrial, podemos analizar segun la figura 3, que el barrio se
caracteriza por estar urbanizado y contar con los servicios basicos de luz, agua, gas natural,
transporte publico de pasajeros y red cloacal en toda su extension. Las calles en su mayoria

estan pavimentadas y cuentan con iluminacién, con lo cual se evidencia el abastecimiento a
la poblacién de ciertos productos considerados esenciales.

Respecto a la infraestructura social, se observa la existencia de organizaciones publicas como
Establecimientos Educativos, CDI (Centros de Desarrollo Infantil), Comisarias y Centro de
Salud, Ademas cuenta con una variedad de organizaciones de la sociedad civil como Iglesias,
Asociaciones simples o de hecho (Comedores y merenderos) Club Deportivo, fundaciones y

otras asociaciones civiles como Centro Vecinales, todas ellas distribuidas por distintas zonas
del barrio.

Las actividades comerciales y laborales de diferentes rubros se encuentran concentradas
principalmente en la calle Humahuaca entre Rinconada y Tumusla, y en la calle Cerro Aguilar
entre Avda. El Exodo y calle Humahuaca, si bien en el barrio se observa una importante
actividad comercial en forma distribuida, en la interseccion de las calles Humahuaca y Cerro

Aguilar coincide con la densidad de datos por delitos contra la propiedad (zona caliente),
segun datos oficiales del CIAC.
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Este barrio, resulta particular al momento de describir su conexién con el Barrio Mariano
Moreno a través de la existencia de la feria formal e informal y la presencia de vendedores
ambulantes ubicados en la Avda. El Exodo y Horacio Guzman.

Para analizar la percepcion de seguridad en el barrio es importante tomar en cuenta la
confluencia de diferentes variables, en el mapa se observa una importante concentracion de
actividades sociales, uso del espacio y predictores de movimiento que ponen de manifiesto la
dindmica barrial y su vinculacién con el delito. Asi se puede observar que los vecinalistas
circulan con mayor frecuencia por las calles: Caseros, Humahuaca y Avdas. Pueyrredén y El
Exodo, esto estaria coincidiendo con el uso del transporte publico de pasajeros y taxis
compartidos identificadas en la Avda. Pueyrredon y calle Caseros y con el acontecimiento de
diversos delitos contra la propiedad (indice delictivo en color naranja y rojo).

La percepcién de seguridad de los ciudadanos de este barrio, no estaria coincidiendo con las
zonas con mayor registro de hechos delictivos las cuales estan ubicadas en calle Cerro Aguilar
y Humahuaca y con menor densidad, en calles Caseros y Avda. El Exodo. Ya que las zonas
percibidas por los referentes barriales como lugares peligrosos, se localiza en el pasaje
ubicado entre calle Cerro Chafii y Avda. Pueyrreddn, en la cual se identifica la confluencia de
datos tales como: zona con escasa o nula iluminacion, ruta de escape, consumo de alcohol y
estupefacientes y lugar propicio para esconderse.

Alto Gorriti resulta particular al momento de analizar su conexién con el barrio Barrio Mariano
Moreno a través de la existencia de la feria formal conocida como el “Big Mall” y la presencia
de vendedores ambulantes ubicados en la zona comprendida entre la Avda. El Exodo y
Horacio Guzman.

En la zona limitrofe con el barrio Mariano Moreno, mas especificamente el Pasaje 44, los
residentes de ambos barrios coinciden en que esta zona es peligrosa por la venta y consumo
de estupefacientes, por constituirse en un lugar propicio para esconderse y por funcionar
como zona de escape ante hechos delictivos.

Las zonas con escasa o nula iluminacion se perciben en las calles Cerro Chafii, San Antonio
y San Francisco, las cuales estdn mas vinculadas a las zonas descritas anteriormente, de las
cuales solo la Cerro Chafii y San Francisco son percibidas, por los referentes, como
“inseguras”.

En cuanto a las medidas de seguridad publica, se observé la instalacion de cadmaras de
seguridad publicas, éstas estan ubicadas en distintos puntos del barrio, sin embargo, no se
evidencian cdmaras en las zonas con mayor indice delictivo (Humahuaca y Cerro Aguilar),
excepto la cAmara ubicada en el Pasaje 44.
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Figura 3: Mapa de estadistico espacial de Barrio de Alto Gorriti

Analisis descriptivo de Barrio Mariano Moreno

Los principales accesos al barrio (figura 4) se realizan por las calles Horacio Guzman, Ejército
del Norte, Falucho, Republica Dominicana y Colectora paralela a RN 9 a la altura de las calles
Valdivia y Falucho, tiene la particularidad de contar con calles en pendiente, sobre todo a la
altura de la Colectora paralela a RN 9. En general los servicios publicos estan garantizados
en todo el barrio, salvo algunos sectores en los cuales las calles no estan pavimentadas. Cabe
destacar que en calle San Lorenzo, actualmente se realizan obras de pavimentacion.

El barrio se caracteriza por contar con un importante numero de organizaciones publicas,
sobre todo de establecimientos educativos de nivel inicial, primario y secundario tales como:
Esc. Primaria N°171, Colegio Antonia Maria Gianelli, Esc. N° 100 Fco. de Argafaraz,
Bachillerato Provincial N°21, Escuela Técnica N°2 “Prof. Jesus Raul Salazar”, Jardin “Madre
de Familia”, Centro de Formacion Profesional N°1, Esc. Primaria Nocturna N° 397, Esc.
Especial N°1 “Oscar Orias”, ademas cuenta con Seccional de Policia N°30 y el Centro de
Salud.

Entre las organizaciones de la sociedad civil, el barrio cuenta con: la Iglesia “Sagrado Corazoén
de Jesus, Centro de dia para Adultos Mayores, Centro Vecinal (sin edificio propio, pero con
identificacion por parte de referentes), Fundacién “Gauchadas” y Fundacion “Sonrisa”, Club
Atlético Gral. Lavalle y Asociaciones civiles o de hecho como el Merendero “Arroz con Leche”,
Radio Vision Jujuy y Canal 7 y, Radio Nacional.

Tiene una importante actividad comercial y laboral (comercios de diferentes rubros, oficios y
servicios profesionales) distribuida por todo el barrio, pero principalmente concentrada en la
Avda. Ejército del Norte y en la Avda. Horacio Guzman. En ésta Ultima se observa la presencia
de comercios de diferentes rubros, de ferias formales como el “Big Mall” y de vendedores
ambulantes, principalmente ubicados en el acceso al barrio que conecta la Vieja Terminal de
Omnibus y el barrio Alto Gorriti.
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En este sentido es que los barrios Mariano Moreno y Alto Gorriti son considerados
interesantes para ser abordados en el presente estudio, ya que es en este punto de encuentro
se evidencia la zona de mayor densidad delictiva, especificamente en la zona comprendida
entre calles Guayana, Cochinoca (Alto Gorriti), Panama (Mariano Moreno) y Santa Catalina
(Alto Gorriti).

Es importante destacar los distintos sectores que se presentan y como se relacionan con la
infraestructura y percepcion de los vecinos. En las calles Tobago y Santa Catalina se
encuentra una plaza detras de una zona comercial del barrio (descripta anteriormente). Este
lugar es aprovechado para el consumo de estupefacientes, por tal razén es considerado como
lugar peligroso y como ruta de escape, al encontrarse cerca de una gran zona comercial como
es la zona de ex terminal y paradas de transporte publico ubicados sobre Avda. El Exodo.
Asimismo, los datos oficiales registran un alto indice de delitos contra la propiedad, segun
mapa de calor (CIAC, 2021).

El Pasaje Boedo presenta menor circulacién de peatones por sus alrededores, se caracteriza
por el consumo de bebidas alcohdlicas y de estupefacientes y es considerado por los
referentes, como un lugar peligroso. Como medida de autoproteccién vecinal, se observo la
instalacion de alarmas comunitarias localizadas en las calles Rio Lavayen esqg. San Lorenzo,
Rio Lavayen esq. Boedo, El Salvador esq. San Lorenzo y Horacio Guzman esq. Boedo, todas
ellas cercanas a esta zona.

En la zona limitrofe al barrio, sobre calle Iguazu, los referentes barriales la identifican como
una zona en la cual se produce el consumo de bebidas alcohdlicas y de estupefacientes, se
aflade a ello la escasa iluminacién que favorece el acontecimiento de hechos delictivos y
contravencionales.

Por ultimo, es necesario destacar que en la plaza principal del B° Mariano Moreno se observa
la circulacién del transporte publico de pasajeros (colectivos y taxis compartidos), sus calles
aledafas se presentan con escasa iluminacion (México y Colombia) y constituye un lugar para
el consumo de drogas y bebidas alcohdlicas (México, Yécora, Colombia y Per(). Esta
situacion estaria vinculada con la percepcion que tienen los vecinos respecto al lugar,
identificandose como zona peligrosa. Este dato cobra relevancia al momento de vincular esta
situacion con la presencia de distintas organizaciones ubicadas en la zona: la Esc. N° 100
Francisco de Argafaraz y el Bachillerato Prov. N° 21; la Iglesia Sgdo. Corazon de Jesus, la
Seccional N° 30 y el Centro de Salud del barrio. En este sentido, este espacio recreativo y
deportivo se encuentra atravesado por actividades ilicitas y contravencionales constantes que
no se dispersan a pesar de la presencia de entidades publicas y de la sociedad civil, esto nos
lleva a pensar en la necesidad de medidas urgentes que contribuyan a la prevencion de estas
situaciones.

Por altimo, es de destacar que las calles ubicadas alrededor de esta plaza central del barrio,
tales como El Mollo, Ecuador y Yécora, se encuentran muy afectadas por delitos contra la
propiedad, lo cual esta préximo a situaciones que se manifiestan en calles Yecora y El Mollo,
caracterizadas por el consumo de sustancias psicoactivas (droga y alcohol).
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Figura 4: Mapa de estadistico espacial de Barrio de Mariano Moreno

CONCLUSIONES

El presente estudio se muestra como un primer avance sobre la vinculacion entre las
condiciones socioambientales y su vinculacién con el delito. Permitié vincular las técnicas de
observacién en sitio, entrevistas a referentes vecinales en variables como son datos
generales, infraestructura, percepcion sobre el escenario barrial, percepcion de sobre la
seguridad y participacién ciudadana con las fuentes oficiales de hechos delictuales.

Permitié arribar a algunas conclusiones preliminares que no solo contribuyen al estudio en si
de la inseguridad, sino a mejorar las técnicas de recoleccién y analisis de datos empleadas y

al proceso que implica llegar a un conocimiento confiable.

Al ser datos recabados a partir de fuentes primarias, es necesario garantizar una mayor
precision de los datos obtenidos, esto requiere de un seguimiento y control permanente de los

datos que garantice la fiabilidad de estos.

La técnica de estadistica espacial es positiva en cuanto permite adquirir una mirada general
de la situacion, pero tiene como limitacion que los datos identificados con precision estan
estrechamente vinculados con el registro en el trabajo de campo, con lo cual la obtencién de
los datos debe ser lo mas rigurosa posible, de tal manera que el producto obtenido en los

mapas refleja de manera fiel el trabajo de campo.

En cuanto al objetivo del estudio, se logré construir diagndsticos preliminares sobre la
situacion de los diferentes barrios, si bien en esta presentacion solo se describié algunos de
los barrios seleccionados, se puede evidenciar que el estudio aportara a simple vista una
densidad importante de datos que confluyen y refieren a un determinado sector de la realidad

que permiten analizar la seguridad en cada uno de ellos.
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Como se observa en los primeros andlisis, cada barrio ofrece particularidades que lo hacen
anico, sin embargo, se pudo evidenciar cémo ciertas condiciones que hacen a la percepcion
de la seguridad por parte de los ciudadanos, se vinculan con el acontecimiento de hechos
delictivos. Las actividades comerciales, la afluencia de personas en ciertos sectores y la venta
y consumo de sustancias psicoactivas, son factores que confluyen al momento de construir
una percepcién en la comunidad.

Por otra parte, se considera que a mayor cantidad de datos que puedan aportar los
ciudadanos, generara una mayor cantidad de informaciébn que permitird lograr un
conocimiento mas certero.

Se considera que el resultado de esta investigacion proporcionara informacion valiosa que
contribuird a los organismos gubernamentales a generar politicas publicas tendientes a la
prevencion, no solo de los hechos de inseguridad, sino también al abordaje de distintas
situaciones problematicas que afectan a las comunidades estudiadas en particular.
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