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EDITORIAL

UNA APUESTA CONJUNTA AL
CRECIMIENTO PROFESIONAL

En un afio tan particular signado por
una pandemia mundial y sus respectivas
consecuencias locales, todas las actividades,
laborales, académicas, sociales, familiares, se
resignifican y adquieren un nuevo matiz.

En este contexto, el trabajo conjunto
entre instituciones requiere un mayor esfuer-
zo y pone de manifiesto la relevancia de su
valor agregado y su compromiso permanente
en pos de los profesionales.

Es por ello que se decidio continuar
con las revistas digitales, elaboradas conjunta-
mente entre el Consejo Profesional en Ciencias
Economicas de la Provincia de Santa Fe
Camara II, el Colegio de Graduados en Ciencias
Econdmicas de Rosario y la Facultad de Cien-

cias Econdmicas y Estadistica de la Universi-
dad Nacional de Rosario.

Este proyecto comenzo en el afio 2015
con Dissertatio Economia, en 2017 se sumo
Dissertatio Estadistica y en 2018 Dissertatio
Administracion, consolidando la participacion
de las tres escuelas de las licenciaturas que
integran la facultad.

Estas revistas compendian una selec-
cion de tesinas de grado y trabajos finales,
procurando incentivar el trabajo de investiga-
cion y facilitando el transito de la vida acadé-
mica a la vida profesional, en la que la actuali-
zacion y capacitacion deberd estar presente
siempre, siendo herramientas fundamentales
para el desarrollo profesional.




COMITE EDITORIAL

En esta cuarta edicién de Dissertatio Esta-

distica (UNR-CGCE-CPCE) se presenta la recensién de
seis tesinas y de un informe final de prdactica profe-
sional, realizadas por estudiantes de la Licenciatura
en Estadistica para cumplimentar el ultimo requisito
obligatorio para alcanzar su titulacién. Las mismas
se elaboran bajo la direccién y asesoramiento de
docentes de la Escuela de Estadistica de la Facultad
de Ciencias Econdémicas y Estadistica (FCEyE) de la
Universidad Nacional de Rosario (UNR).

La obtencion del titulo a través de una prac-
tica profesional desarrollada en el &mbito laboral, es
una modalidad que se implement6 en el afio 2017 y
donde el futuro egresado tiene la oportunidad de
contar, no sélo con la tutoria de un docente de la
Escuela de Estadistica (FCEyE-UNR), sino también
con la inestimable guia de un Tutor Estadistico en
ejercicio de su actividad profesional.

Al igual que en las ediciones anteriores, los
temas seleccionados y las metodologias aplicadas
constituyen nuevos desafios para los autores, asi
como también para los docentes y tutores que tuvie-
ron la oportunidad de guiar y supervisar estos traba-
jos, los cuales evidencian muchas horas de esfuerzo
y dedicacidn.

A

Una vez mads, con esta publicacion digital,
las instituciones participantes, a saber, Escuela de
Estadistica de la Facultad de Ciencias Econdémicas y
Estadistica de la Universidad Nacional de Rosario, el
Colegio de Graduados en Ciencias Econdmicas de
Rosario y el Consejo Profesional en Ciencias Econo-
micas de la Provincia de Santa Fe -Camara II-,
demuestran el fuerte interés por sostener y fortale-
cer un espacio de difusién técnico estadistico, de
acceso libre y gratuito al publico en general.

Cabe sefialar que la edicion completa de las
tesinas se encuentra disponible en https://www.fce-
con.unr.edu.ar/web-nueva/tesinas-aprobadas y los
informes finales de las précticas profesionales en
https://www.fcecon.unr.edu.ar/web-nueva/practi-
cas-profesionales-aprobadas.

Desde el Comité Editorial aprovechamos la
oportunidad para agradecer y felicitar a todas las
personas que hicieron posible esta produccién y
expresar nuestro fuerte deseo que el préoximo afio
nos encuentre institucionalmente mas comprometi-
dos y juntos acompafiando una nueva edicion de la
Dissertatio Estadistica.






El presente informe es el resultado de la realizacién de una Practica Profesional de la
carrera Licenciatura en Estadistica que fue llevada a cabo entre los meses de abril y
junio de 2019 en la organizacidon médico asistencial Aca Salud.

Si se analiza la demanda de servicio del sistema sanitario argentino es posible distinguir
dos grandes grupos. Por un lado, aquellos que sélo acceden a los servicios publicos v,
por otro, quienes ademas tienen cobertura privada. En Argentina, es inexacto afirmar
que hay poblacién con y sin cobertura de salud, porque el subsistema publico tiene un
alcance universal. No obstante, es consistente afirmar que hay poblacién con vy sin
cobertura prepaga de salud. Segun el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC),
el 36% de los habitantes accede solamente a servicios publicos, un 16% cuenta con una
prepaga como lo es Aca Salud y el resto accede al sistema de seguridad social (INDEC,
2010).

El mercado de las prepagas en Argentina esta limitado, crecer en cantidad de socios es
una tarea ardua que puede lograrse, por ejemplo, atrayendo nuevos publicos. Otra
mirada se centra en la retencidn de socios, que en épocas de crisis cobra mayor
importancia.

Dado el avance de la tecnologia y la decision de las organizaciones de contar con equipos
de andlisis, existe la posibilidad de evaluar, disefiar e implementar modelos o sistemas
gue puedan alertar previo a que los clientes pidan la baja del sistema, permitiendo asi
tomar medidas adecuadas antes de dicho momento.

En este marco, se plantea abordar el tema de retencién de afiliados mediante técnicas
de aprendizaje supervisado, las cuales permiten generar un modelo de clasificacién que
alerte la posibilidad de que un afiliado sea propenso a abandonar la empresa.

Esta propuesta abarca el estudio del comportamiento de todos los socios que estuvieron
activos en algliin momento en el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2017 y el
31 de diciembre de 2018. Para este conjunto de personas se evaluan variables
sociodemograficas, de uso del servicio de salud, asociadas al tipo de servicio contratado
y condiciones comerciales elegidas (descuentos, promociones, medios de pago), al
cumplimiento del pago, a los reclamos y soluciones brindadas.

El objetivo principal de esta practica profesional es construir un modelo estadistico que
permita predecir la posibilidad de que un afiliado de Aca Salud decida darse de baja de
la cobertura.

Las variables consideradas como posibles predictoras de las bajas de los afiliados surgen
de multiples reuniones de discusidn llevadas a cabo entre los integrantes de la gerencia
de Planeamiento Econdmico, Financiero y de la Operacién. Ellas son: Tipo Afiliado



(Titular o Familiar), Sexo, Tipo de Afiliacion (Voluntario u Obligatorio), Credencial
(Integral, Superior, Selecta u Otras), Grupo Etario (De 0 a 25, De 26 a 45, De 46 a 60 o
Mds de 60), Antigliedad (Menos de 6 meses, De 6 meses a 1 aiio, De 1 a 3 o Mds de 3
afios), Estado Civil (Casado/a o Concubinato, Soltero/a o Viudo/a, Separado/a o
Divorciado/a), entre otras.

Se decidio incluir a los afiliados que hayan estado activos, en algin momento, en los
aflos 2017-2018, registrando su estado en esta ultima fecha. Se excluyeron los socios
cuya baja del servicio ocurrié por la disolucién del vinculo contractual entre la empresa
que los nuclea y Aca Salud. También se excluyeron todos los empleados de Aca Salud
gue hoy tienen esta cobertura como beneficio, dado que la baja, en general, depende
de la desvinculacién del empleado y no responde al patron de bajas del resto de los
S0ocios.

Durante la tarea de depuracidn se encontraron casos que presentaban inconsistencias
y/o datos faltantes. Las inconsistencias se evaluaron una a una. Respecto a los datos
faltantes, se completaron en su totalidad con informacidn recolectada de otras fuentes
(declaraciones juradas, etc.). Finalmente, luego de la depuracién y enriquecimiento de
la base de datos, la cantidad de socios que participan de este estudio es 161.122.

La variable de interés en este estudio es el Estado de cada afiliado al 31/12/2018 cuya
categorizacion puede tomar dos valores: “Alta” (aquellos socios que estan activos y
cuentan con cobertura de salud) o “Baja” (socios que dieron de baja la cobertura). Entre
los 161.122 afiliados que se tuvieron en cuenta para el analisis, el 21,8% estaban dados
de baja al momento de finalizacién del estudio.

Con relacion al sexo, el 50,8% de los afiliados en el universo bajo estudio son mujeres.
Se observé que el porcentaje de bajas en los hombres es similar al de las mujeres y hay
menos bajas en los afiliados de mayor edad. Ademas, si se analiza la permanencia de los
afiliados en la empresa, el porcentaje mas bajo de socios que ya no tienen la cobertura
se presenta en aquellos que tienen mas de 3 afos de antigliedad.

Las técnicas de aprendizaje supervisado suponen que para cada observacidon del vector
de variables explicativas existe una respuesta asociada. Mediante estos métodos se
pretende ajustar un modelo que relacione la respuesta con los predictores de manera
que sea posible entender mejor la asociacién entre estas variables y/o predecir
correctamente la respuesta para observaciones futuras (James, Witten, Hastie, &
Tibshirani, 2017). Las técnicas de aprendizaje supervisado aplicadas en esta practica
profesional son: regresion logistica y métodos basados en arboles tales como arboles de
clasificacioén, bagging y random forests.

Regresion Logistica

Para cumplir con el objetivo de predecir la probabilidad de que un afiliado de Aca Salud
decida darse de baja de la cobertura, se utiliza un modelo de regresion logistica. En este



caso, la variable respuesta es el Estado del afiliado al momento de finalizacion del
estudio y puede tomar las categorias “Alta” o “Baja”.

La estrategia originalmente planteada para la construccion del modelo multivariado
comienza haciendo, a modo de screening una regresion logistica univariada para cada
una de las covariables. Se observa que todas las variables resultan significativas para la
explicacion del Estado debido a la gran cantidad de observaciones con las que se cuenta
en la base de datos. Se analizan las razones de odds estimadas para cada uno de los
modelos univariados y sus correspondientes intervalos de confianza para poder
visualizar de manera mas simple y clara cudles son las covariables con mayor influencia
en la respuesta (Figura 1).

Figura 1. Razones de odds calculadas a partir de los coeficientes de los modelos
univariados y sus intervalos de confianza del 95%
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Luego se estima este modelo multivariado incluyendo todas las variables que habian
sido tenidas en cuenta en la etapa anterior.

La forma recomendable para trabajar con técnicas de aprendizaje supervisado consiste
en dividir el conjunto de datos en una “base de entrenamiento” y una “base de prueba”
ya que usar la misma base para ambas etapas podria arrojar resultados sesgados. Con
la “base de entrenamiento” se construye el modelo y su prediccién se realiza sobre los
individuos de la “base de prueba” (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2017). En este
caso, se extrae una muestra al azar del 75% de los individuos para la muestra de
entrenamiento y el 25% restante para la de prueba.

A partir del modelo de regresion logistica se predicen las probabilidades de que un
afiliado solicite la baja de la cobertura y luego se categorizan dichos valores tomando



como punto de corte el equilibrio éptimo entre especificidad y sensibilidad para poder
comparar la respuesta predicha con el valor real observado. Por ello, se decide que toda
probabilidad predicha mayor a 0,5 se considere como “Baja” y las menores como “Alta”.
Este modelo clasifica correctamente al 78,44% de las observaciones de la muestra de
prueba. Sin embargo, la sensibilidad del modelo es muy baja ya que sélo clasifica como
“Baja” a 22 de las 8.693 bajas observadas realmente. Es decir que el modelo arroja una
gran cantidad de falsos negativos y tiene una sensibilidad de 0,25%.

Para intentar mejorar la capacidad de clasificaciéon correcta del modelo se decide
agregarle interacciones de segundo grado. Sin embargo, no resulta posible incorporar
todas las interacciones dobles debido a problemas de multicolinealidad.

A partir de este nuevo modelo, se clasifica correctamente al 79,63% de los afiliados de
la muestra de prueba y la sensibilidad es del 14,53%. Claramente, la inclusién de
interacciones mejora la capacidad de prediccién del modelo. No obstante, la cantidad
de pardmetros de dicho modelo es muy grande y resulta compleja su interpretacion.
Con el fin de mejorar auin mas la sensibilidad se probaron modelos sobre conjuntos de
datos reducidos (socios voluntarios, socios titulares, etc.). Sin embargo, no se
obtuvieron mejoras en los resultados.

En conclusidn, el modelo de regresién logistica que mejor clasifica a la variable “Estado”
es aquel en el que se incluyen las 15 variables explicativas junto con 104 interacciones
dobles. Debido a la falta de parsimonia, interpretabilidad y ajuste, estos modelos son
descartados.

Métodos basados en arboles

Los métodos para clasificacidon basados en arboles estratifican o segmentan el espacio
de los predictores en un numero simple de regiones y, para obtener las predicciones, se
suele usar la categoria mds comun (moda) de las observaciones en cada regidn definida.
Los arboles de clasificacidn son simples y faciles de interpretar, pero pueden no resultar
lo suficientemente competitivos frente a otros métodos de aprendizaje supervisado en
cuanto a la precisién de prediccién. Los métodos de bagging y random forests producen
multiples arboles que se combinan para mejorar la prediccién, a expensas de una
interpretacion mas complicada.

Arboles de clasificacion

Para generar el arbol de clasificacion se aplica la divisién binaria recursiva. Este proceso
comienza en el punto mas alto del arbol (donde todas las observaciones pertenecen a
una misma region), y de manera sucesiva se divide el espacio del predictor, donde cada
division genera dos nuevas ramas y se categoriza en base a la respuesta mas frecuente
que se presenta en la region definida para esa observacion. Un criterio para estas
divisiones es el Indice de Gini que es una medida de la variancia total en el conjunto de
las K clases, o de la pureza de los nodos.

Para construir el drbol de clasificacién para la variable respuesta “Estado” se trabaja con



la misma muestra de entrenamiento y las mismas covariables utilizadas en el caso de
regresion logistica. El arbol de clasificacion se calculd con el paquete tree en R.
Lamentablemente, aun podando el arbol, el método tiene como prediccidon resultante
en todas las ramas la categoria “Alta” de la respuesta “Estado” (Figura 2).

Figura 2. Arbol de clasificacién para la muestra de entrenamiento
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Esto se debe a que el porcentaje de afiliados activos en cada rama es mayor al de socios
dados de baja. Es por ello que se obtiene un porcentaje de clasificacion correcta del
78,09%, correspondiente a todos los afiliados que son “Altas”. En este caso, la
sensibilidad del método es del 0%, ya que clasifica mal a todos los socios que habian
solicitado la baja de la cobertura (Figura 2).

Bagging

Los arboles de clasificacion “sufren” de alta variancia, lo que significa que, si se dividen
al azar los datos de entrenamiento en dos grupos y se ajusta un arbol de clasificacién a
cada mitad, los resultados obtenidos podrian ser bastante diferentes. Por el contrario,
un procedimiento con baja variancia da resultados parecidos aun aplicandose sobre sets
de datos distintos. El método de bagging es un procedimiento utilizado para reducir la
variancia de un método de aprendizaje estadistico.

En un problema de clasificacién, se construyen B arboles a partir de pseudo-muestras
generadas por bootstrapping y, dada una observacion de prueba, se puede obtener la
clase predicha por cada uno de ellos y escoger como prediccion final para dicha
observacién la clase mds comun de entre las B predicciones.

El nimero de arboles (B) no es un parametro critico a la hora de aplicar bagging. Ajustar
un gran numero de arboles no aumenta el riesgo de sobreajuste, por lo que se usa un
nimero lo suficientemente alto como para alcanzar la estabilizacidén en la reduccion del
error de la prueba.

Una manera directa de estimar dicho error es la estimacion del error out-of-bag. En

. . . 2 .
promedio, cada arbol generado por bootstrapping usa en torno a 3 de las observaciones.

1 . . /
El 5 restante de observaciones no usadas para ajustar cada arbol se conocen como out-

of-bag (OOB). Por lo tanto, se puede obtener la prediccion para la i-ésima observacién



de prueba usando cada uno de los arboles en los cuales dicha observacion sea OOB. Esto
B . .
resulta en 3 predicciones para cada observacion, por lo que, para obtener un solo valor,

se escoge la clase mayoritaria. La estimacion del error del test se corresponde con el
error de clasificacion.

Nuevamente, se utilizdé la misma muestra de entrenamiento para aplicar el método
bagging para datos de clasificacion con el paquete “randomForest” de R. Se ajustaron
500 arboles para los cuales se usaron las 15 variables categéricas explicativas utilizadas
en los métodos anteriores. El error OOB estimado fue del 20,44%.

Luego, se utilizd el modelo obtenido para la prediccién de la respuesta “Estado” en la
muestra de prueba. El porcentaje de clasificacion correcta es del 79,96% y la sensibilidad
es del 17,8%. Es decir que, con este método, se observan mejores resultados que con
regresion logistica sin depender de un modelo complicado por tantas interacciones.

Sin embargo, este método mejora la clasificacién a expensas de la interpretabilidad ya
que no es posible contar con la expresidn del modelo ni con laimagen de las ramas como
en el arbol de clasificacidn. Aun asi, pueden determinarse cuales son las variables mas
importantes a partir de la disminucion media en el indice de Gini. La variable mas
importante para el método bagging fue la Credencial, siendo la credencial “Superior” la
mas relacionada a la baja.

Random Forests

Bajo el supuesto de que se cuenta con un conjunto de datos que tiene un predictor muy
importante o influyente que se destaca sobre el resto, todos o casi todos los arboles
generados por bagging usaran este predictor en la primera ramificacién, por lo que
acabaran siendo similares unos a otros, y las predicciones entre ellos estaran altamente
correlacionadas. En este escenario, la aplicacion de bagging promediando valores
correlacionados no consigue una reduccion sustancial de la variancia con respecto a un
solo arbol.

El método de random forests proporciona una mejora a los arboles combinados por
bagging en cuanto a que elimina la correlacién, teniendo en cuenta sélo un subgrupo
de predictores en cada division. Al igual que en el bagging, se construye un nimero de
arboles de clasificacidn a partir de pseudo-muestras generadas por bootstrapping. Esta
vez se escoge, entre los p predictores, una muestra aleatoria de tamafo s como
candidatos antes de cada divisién. En el caso de que se use el método para la
clasificacién de larespuesta, s = \/E . Solo se aplica la division a uno de los s predictores.

. (-5 4. .. . ,
Esto hace que, en promedio, pT divisiones no tengan en cuenta el predictor mas

influyente, dando mas oportunidades al resto.

Para este método se usa también el paquete “randomForest” de R. Se ajustan 500
arboles para los cuales se prueban en cada separacion 4 de las 15 variables explicativas
aleatorias diferentes. El error OOB estimado resulta del 19,88%. El porcentaje de
clasificacion correcta del método es del 80,36% v su sensibilidad del 14,76%.

Si bien el porcentaje de clasificacidn es el mas alto de todas las técnicas que se probaron,
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su sensibilidad, que es un valor que interesa para el cumplimiento del objetivo, no
super6 a la del método bagging.

En este trabajo se detallan las actividades realizadas en la empresa de medicina prepaga
Aca Salud. Cabe destacar la posibilidad que brindd la empresa para realizar este trabajo
con la ayuda de sus colaboradores. La Practica Profesional habilitd un espacio de
aprendizaje mediante el trabajo interdisciplinario y la aplicacién de temas aprendidos
durante la carrera Licenciatura en Estadistica derivando en resultados que fueron
presentados a las gerencias interesadas y, ademds, en la Jornada de Jdévenes
Investigadores que fue llevada a cabo en la Facultad de Ciencias Econdmicas y Estadistica
de la ciudad de Rosario el 5 de junio de 2019.

Con el fin de cumplir con el objetivo se llevaron a cabo todas las tareas especificas
previstas tales como la construccidn y depuracidon de la base de datos, el andlisis
descriptivo de variables, la construccién y comparacion de modelos para elegir aquel
gue arrojara mejores resultados en la prediccién de la respuesta y la presentacion y
discusion de los resultados preliminares en una jornada afin a los temas propuestos por
el trabajo.

Desafortunadamente los resultados obtenidos con las distintas técnicas estadisticas no
son suficientes para dar respuesta al objetivo del estudio y, por ende, a la problematica
de la empresa. Si bien se detectaron altos porcentajes de clasificacion correcta de la
variable respuesta con la mayoria de las técnicas, ninguna arrojé un resultado de
sensibilidad aceptable. El porcentaje mas alto de buena prediccidn de la categoria “Baja”
se dio con la técnica bagging.

Estos resultados llevan a reflexionar acerca de que las variables que se consideraron
para este estudio no son suficientes para detectar a aquellos afiliados que dieron de baja
la cobertura de Aca Salud.

El principal aporte de este trabajo se centra en recomendar el registro y posterior
inclusion de nuevas variables en la base de datos que permitan describir caracteristicas
de los socios con las que actualmente no se cuenta. Por ejemplo, podria intentar
determinarse el nivel socioecondmico de cada individuo o su situacién laboral ya que,
en base a encuestas que se han realizado en la empresa, se conoce que el motivo de
baja mas frecuente es “Por cuestiones econdmicas”, sin embargo, en la actualidad esta
informacién no esta captada en forma completa y rutinaria.

Podria sospecharse ademas que, si bien se realizé una depuracion de la misma, existian
variables sobre las que surgian dudas o provocaban una falta de confianza en la
informacién.

Estos resultados deben ayudar a generar conciencia dentro de la empresa. Los datos
recabados son el capital mas valioso de una empresa de servicio y por lo tanto se debe
abogar por mejorar cada dia su calidad.

Si bien estos resultados no son suficientes para abordar la problematica desde la



perspectiva de retenciéon de bajas, tienen utilidad para poder enfocar la fuerza de venta
sobre los perfiles de afiliados cuyo perfil coincide con los que tienen mayor posibilidad
de seguir activos en la cobertura, es decir, los socios mas fieles.
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ESTIMACION EN DISENOS MUESTRALES
COMPLEJOS EN PRESENCIA DE NO
RESPUESTA

LIC. TOMAS CAPRETTO

Director: MG. PABLO GONZALO MAR{

Los estudios por muestreo estdn expuestos a diferentes tipos de errores, muestrales y no
muestrales. Uno de los tipos de errores no muestrales es la no respuesta. Este trabajo presenta
diferentes estrategias para mitigar el sesgo que puede introducir la no respuesta. Estas modificacio-
nes dificultan la obtencién de expresiones para la variancia. Se propone al estimador de variancia
Bootstrap presentado por Rao, Wu y Yue (1992). Se realiza un estudio por simulacién donde se busca
imitar un disefio muestral complejo a gran escala con presencia de no respuesta, y se evalila empirica-
mente el desempefio de los estimadores puntuales y de variancia.
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Uno de los métodos de obtencidon de datos mas utilizados es el estudio por muestreo. En vez de
indagar exhaustivamente sobre el conjunto finito de unidades que se desea estudiar, se hace
una investigacion utilizando una parte de éste.

Los estudios por muestreo estan expuestos a diferentes tipos de errores, muestrales y no
muestrales. El error muestral se produce por estimar una caracteristica de interés de una
poblacion con sélo una parte de ésta. Al resto de los errores se los denomina no muestrales,
entre los cuales el de no respuesta se presenta en la mayoria de los operativos. El error de no
respuesta ocurre cuando se obtiene respuesta de solamente un subconjunto de la muestra que
difiere del conjunto de unidades que no responden en caracteristicas de interés de la encuesta.
Consecuentemente, este error introduce sesgo en las estimaciones. Una solucion viable y
popular en la practica es realizar algun tratamiento para disminuir el impacto de la no respuesta
en el sesgo de los estimadores utilizados. Algunos métodos se basan en el ajuste de los pesos
muestrales de los que responden.

Por otro lado, la estimacién de variancia del estimador es una medida del error muestral y es
necesaria por dos motivos: indicar la precision del estimador y calcular intervalos de confianza.
Las expresiones para la variancia no sélo dependen del disefio muestral, sino que también son
influenciadas por el método utilizado para corregir la no respuesta.

Una alternativa plausible es utilizar algun método de replicacion. Su principal beneficio es que se
utiliza una unica férmula de estimacion de variancia para cualquier estimador.

En particular, Rao, Wu y Yue (1992) proponen un método de estimacion de variancia Bootstrap
que es consistente incluso para estadisticos no suaves (la funcién que los define posee derivada
primera continua), como la mediana u otro cuantil. Lamentablemente, no hay muchos resultados
tedricos publicados al respecto de sus propiedades en disefios muestrales complejos.

Considerando un disefio muestral complejo y diferentes escenarios de no respuesta, este trabajo
busca evaluar empiricamente las propiedades de diversas estrategias de ajuste de pesos
muestrales, con principal foco en la capacidad para reducir el sesgo por no respuesta. Las
estimaciones de variancia se realizan mediante el método propuesto por Rao, Wu y Yue (1992)
a fin de conocer su desempefno en un escenario que se asemeja a los estudios por muestreo
realizados por los organismos oficiales de estadistica.

Para realizar las simulaciones necesarias, se utiliza una poblacién sintética (poblacién cuyas
unidades fueron simuladas de forma tal que los agregados a diferentes niveles
sociodemograficos se asemejan a la poblaciéon verdadera) de viviendas del Estado de Texas
correspondiente al afilo 2010. La misma es uno de los componentes de una poblacién sintética
elaborada para todo Estados Unidos por Research Triangle Institute (RTI) International que
incluye personas, escuelas y diversas instituciones (Wheaton, 2014).

Muestreo en poblaciones finitas

El muestreo en poblaciones finitas considera un conjunto de técnicas dentro de la Estadistica
que tiene como objetivo obtener estimaciones de ciertos parametros de una poblacién, los cuales
son fijos y desconocidos. El muestreo consiste en la seleccién de una parte de la poblacion de
forma tal que permite obtener resultados para la misma. El muestreo es probabilistico cuando el
meétodo utilizado para seleccionar la muestra asigna a cada unidad de la poblacion de interés
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una probabilidad no nula y conocida de ser seleccionada. Esto posibilita inferir sobre medidas de
interés en la poblacion utilizando reglas de la inferencia estadistica para obtener estimaciones
puntuales y cuantificar su incertidumbre.

Sea el conjunto U = {uy, ..., uy, ..., uy} de tamafio N, conocido, la poblaciéon de interés. Por
simplicidad se la suele notar U = {1, ..., k, ..., N}. La caracteristica de interés y presenta el valor
Yr para cada unidad k de la poblacion. El objetivo es estudiar una funcion de los yy,

9 = f(}’1,}’2' FyN)

como por ejemplo el total t,, = ¥ xcy ¥ 0 la media y, = %Zkeuyk-

Una muestra es un subconjunto de la poblaciéon s c U. Un disefio muestral es una distribucion
de probabilidad sobre todas las muestras posibles que se pueden obtener de U.

La probabilidad de que una unidad k pertenezca a una muestra se denomina probabilidad de
inclusion de primer orden de la unidad k y se obtiene como la suma de las probabilidades de
todas las muestras a la que k pertenece:

m, = P(unidad k € s) = Y455, P(5),
dondes 3 k se lee como “las muestras s que contienen al elemento k”.

El reciproco de m,es el peso muestral de la unidad k, d;, = 1/7Tk'

La probabilidad de que dos unidades k y [ pertenezcan a una muestra se denomina probabilidad
de inclusion de segundo orden de las unidades k y [.La misma se obtiene mediante la suma de
las probabilidades de todas las muestras a las que k y [ pertenecen:

T = P(unidades kyles) = Z p(s).
Ry

Estas permiten definir los estimadores clasicos del muestreo en poblaciones finitas.
Estimadores clasicos del muestreo en poblaciones finitas

Un estimador es una funcion de la muestra que se espera produzca valores cercanos al
parametro de interés en la mayoria de las muestras.

El estimador de Horvitz-Thompson para el promedio poblacional es:

~ _ I Yk

yT[ N Tl_k'
KEs

Es un estimador lineal y se puede encontrar facilmente una expresion para su variancia y su
correspondiente estimacion. Una alternativa que no requiere conocer el tamafio poblacional N
es el estimador de Hajek (1971):

)21 _ ZkES yk/T[k
H = = 17
ZkES 1/7Tk

que es no lineal por ser una razén entre dos estimadores. Se lo puede aproximar por series de
Taylor y obtener una expresion de la variancia para el estimador linealizado.

En general los Institutos de Estadistica utilizan al estimador de Hajek por sobre el de Horvitz-
Thompson. Uno de los motivos es que el estimador de Hajek manifiesta cierta insensibilidad ante
muestras poco probables.



En el contexto de las estadisticas oficiales los parametros de interés se corresponden con
poblaciones distribuidas en un territorio geografico muy extenso, por ejemplo, todo un pais. El
estudio de estos parametros es posible mediante la utilizacién de disefios que seleccionan la
muestra de una forma mas sofisticada que un muestreo simple al azar.

Un disefio muestral complejo es aquel que presenta las siguientes caracteristicas:

Distintas probabilidades de seleccién;

Multiples etapas de muestreo;

Estratificacion de las unidades de al menos una etapa;
Seleccion de conglomerados en etapas iniciales.

hoON=

Cuando se obtienen cuestionarios no completos en su totalidad, existe un problema de no
respuesta. En primer lugar, ésta disminuye el tamafo de muestra efectivo, lo que incrementa el
error de muestreo y limita la capacidad de generalizar conclusiones. En segundo lugar, la no
respuesta puede introducir sesgo en las estimaciones de interés.

Sesgo por no respuesta

Sea [, una variable dicotémica que indica la pertenencia de la unidad k en la muestra. SeaR,
una variable dicotémica que indica si la unidad k responde, dado que esta en la muestra. Luego
P(I, =1) =m, y la probabilidad condicional de responder es P(R, =1|I, = 1) = ¢;. Esta
cantidad también se conoce como propensity score de la unidad k.

El sesgo por no respuesta del estimador de Hajek para la media se puede expresar

B(Juy) = CVgoypg,y,

donde:

- CV, es el coeficiente de variacion de la propension a responder.

- oy es el desvio estandar poblacional de la variable en estudio.

- pg,y s la correlacion poblacional entre la propension a responder y la variable en estudio.
f/H] es aproximadamente insesgado cuando se cumple al menos una de las siguientes
condiciones:

i. La correlacién entre la variable de interés y la probabilidad de responder es nula;

ii. Todas las unidades tienen la misma probabilidad de responder.

Por otro lado, cuanto mayor sea la variabilidad de |la probabilidad de responder y su correlacion
con la caracteristica de interés, mayor el sesgo por no respuesta.
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Ajuste por no respuesta

En la literatura se encuentran diversas sugerencias para tratar la no respuesta mediante un
incremento de la tasa de respuesta: mayor difusion de los operativos, mas intentos de contactos
o personalizar el enfoque de la encuesta. Sin embargo, los Institutos de Estadistica vienen
reportando disminucion de la tasa de respuesta.

Una solucién viable y popular en la practica es realizar algun tratamiento que permita disminuir
el sesgo por no respuesta. Como lo sugiere la palabra ajuste, se realizan modificaciones a un
procedimiento de estimacion original o ideal que hubiera sido utilizado en el caso de que todas
las unidades respondiesen.

Por un lado, se tienen los métodos de imputacion. Estos reemplazan a los datos faltantes con
“valores artificiales”. Por otro lado, se tiene el ajuste de pesos muestrales. Estos incrementan los
pesos muestrales de los que responden de forma tal que se compense la falta de respuesta
cuando se realizan las estimaciones.

A su vez, dentro del ajuste de pesos muestrales se encuentran dos grandes grupos: el enfoque
de propensity score y el enfoque de calibracidon. El primero busca disminuir el sesgo por no
respuesta a través de la estimacion directa de la probabilidad de responder y lo utiliza para
escalar los pesos muestrales. El segundo ajusta los pesos muestrales de los que responden de
forma tal que las estimaciones de variables auxiliares coincidan con sus totales poblacionales
conocidos.

Ajuste mediante la propensién a responder

Se asume que ¢, > 0Vk € U y que las unidades responden independientemente. Mediante
algun modelo paramétrico 0 no paramétrico se estima la probabilidad de responder para cada
unidad,®,. Luego se obtiene un conjunto de pesos {Wi}kes, donde Wy, = dy/Pr.

En la practica se suelen crear clases donde se agrupan a los que responden y se aplica un factor
de ajuste comun. Independientemente del método elegido, una forma posible de calcular el factor
de ajuste para la clase c es:

_ Xkes i
Zkesm dk’

la razén entre la suma de los pesos de las unidades de la clase y la suma de los pesos de las
unidades de la clase que responden. Luego se realizan las estimaciones coniv, en vez de dj,.

-1 _
dr = ac

A medida que las estimaciones de la probabilidad de responder se asemejan mas a su valor
verdadero, el sesgo por no respuesta decrece. En el caso hipotético que coincidan, se podrian
obtener estimadores insesgados.

Ajuste mediante calibracion

El método de calibracion constituye un enfoque general y sistematico para la utilizacion de
informacion auxiliar. Una gran variedad de estimadores utilizados para ajustar por no respuesta
estan comprendidos bajo este enfoque.
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Sea x; el vector de variables auxiliares para la unidad k y sea t, = Y.xcy X, vector de totales
poblacionales conocidos. Un conjunto de pesos calibrados {w;},es €s aquel que satisface la
ecuacion de calibracion Y e, wixy = ty.

La eleccién del conjunto de pesos calibrados se hace de forma tal que una medida de distancia
entre los vectores (dq,d,,...,dy)" Yy (Wi, wy,...,w,)" sea minima, sujeto a la ecuacién de
calibracién. Esto resulta en:

Wi = dkF(x;c/l),

donde F depende de la funcién de distancia utilizada y Aes un vector de multiplicadores de
Lagrange.

Uno de los motivos por los cuales se suele utilizar este enfoque es que ayuda a cumplimentar el
doble objetivo de reducir el error muestral y el error por no respuesta, siempre y cuando se cuente
con buena informaciéon auxiliar. Ademas, puede ser aplicado para cualquiera de los disefos
muestrales utilizados frecuentemente y para cualquier vector auxiliar de informacién.

Ajuste en uno y dos pasos

Se conoce como ajuste en un paso a aquel ajuste donde los pesos son solamente calibrados.
Los pesos que se obtienen se pueden denominarw,f’l. Por otro lado, el ajuste a dos pasos
consiste en primero ajustar a los pesos mediante una estimacion de la propensién a responder,
y luego calibrar estos pesos. Se los suele denotar ch,z_

El paso del ajuste por la propensién a responder busca reducir el sesgo por no respuesta, y la
calibracion busca consistencia con totales conocidos y reducir la variancia. La capacidad que
tenga este estimador para cumplir los objetivos planteados depende del método utilizado para
estimar la propension a responder y de cuan relacionada esté y, con x.

El problema que presentan los ajustes de pesos muestrales mencionados es que producen
estimadores no lineales. Una alternativa es utilizar algun método de replicacion. La idea es
obtener una serie de submuestras (réplicas), y luego utilizar cada una de ellas para estimar al
parametro con el mismo procedimiento que en la muestra completa. La variancia es estimada a
partir de la variabilidad entre las estimaciones en cada replicacion.

Uno de los métodos de replicaciéon mas populares es Bootstrap. Este fue presentado por Efron
(1979) en el contexto de la estadistica clasica, donde las observaciones se asumen
independientes e igualmente distribuidas. Rao, Wu y Yue(1992) proponen un método de
estimacién de variancia Bootstrap para disefios estratificados multietapicos que realiza un
escalado en los pesos muestrales y aplica tanto para estimadores suaves como no suaves.

La gran ventaja de este método, y de los métodos de replicacion en general, es que permiten
reflejar implicitamente los efectos en la variancia de los ajustes por no respuesta y calibracion.
El escalado de los pesos propuesto por Rao, Wu y Yue se corresponde con un disefio donde el
muestreo de unidades primarias es realizado con reemplazo. La utilidad de este método en la
practica se debe a que sobreestima la variancia verdadera para ciertos disefios muestrales.
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Caracteristicas del estudio por simulacion

Este trabajo propone un hipotético estudio por muestreo que tiene por objetivo estimar el ingreso
medio de los hogares de un Estado. Se selecciona una muestra probabilistica de 31300 viviendas
mediante un disefio por conglomerados estratificado en tres etapas.

i. Etapa 1 (UPM): seleccionar una muestra estratificada s;de Unidades Primarias de
Muestreo (en este caso aglomerados urbanos) con probabilidad proporcional a la cantidad de
viviendas mediante el método sistematico de Madow (Madow, 1949). Aquellos aglomerados
urbanos mas importantes conforman un estrato de inclusion forzosa.

ii. Etapa 2 (USM): para cada UPM € s;se selecciona una muestra s;;; de areas de muestreo
mediante una seleccion simple al azar sin reemplazo.

iii. Etapa 3: dentro de cada USM € s;;; se selecciona una muestra s;, de viviendas mediante
muestreo simple al azar sin reemplazo.

Tabla 1. Cantidad de unidades seleccionadas por etapa y por estrato de UPM

Estrato de UPM

Etapa 1 2 3 4
[ 30 20 8 7
Il 10 30 60 250
11 10 10 10 10
Total de viviendas 3000 6000 4800 17500

Asignacion de valores faltantes

Dada una muestra, se asigna un porcentaje de valores faltantes de forma que se emulen
diferentes mecanismos de no respuesta.

i. Missing completely at random (MCAR): se le asigna a cada unidad la misma
probabilidad de responder, igual a |la tasa de respuesta deseada.

ii. Missing at Random (MAR): en este caso cada unidad muestreada tiene una probabilidad
de responder proporcional a la cantidad de personas por hogar.

iii. Not missing at random (NMAR): cada vivienda tiene una probabilidad de responder
inversamente proporcional al ingreso del hogar, que es la variable de interés.

Ajuste de pesos muestrales

En cada escenario de no respuesta se prueban diversos ajustes de pesos. Sea wy el peso
definitivo para la unidad k, con k € s,..

i. Sin ajuste: se utilizan los pesos de disefio, w,, = dy, y el estimador recibe el nombre f/,”r.
ii. Calibracion: los pesos de disefio son calibrados segun conteos poblacionales marginales
de personas por intervalos de edad y sexo,w; = d; F(x}A) y el estimador es V4.
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iii. Ajuste por no respuesta 1 + Calibracion: se ajustan los pesos utilizando a la cantidad de
personas por hogar como variable de clasificacion y luego son calibrados de la misma forma que
en (i), w; = dy @i 1F(x},A) y el estimador es yyr1+car-

iv. Ajuste por no respuesta 2 + Calibracion: se ajustan los pesos utilizando al estrato de UPM
como variable de clasificacién y luego son calibrados de la misma forma que en (i), wy; =

d, P 1F(x},2) y el estimador €S yyra+caL-
Estimadores utilizados

El parametro de interés es el ingreso medio por hogar, y;. se utiliza al estimador de Hajek
calculado sobre el conjunto de unidades que responden y sus pesos vienen dados cada uno de
los ajustes anteriormente planteados,

*
)2/ _ Zkesr Wi Vk
Hjr — P
" Ykes, W

En todos los escenarios, y para cada una de las muestras seleccionadas, se estima la variancia
con Bootstrap segun Rao, Wu y Yue (1992).

Evaluacion de los estimadores

En el estudio por simulacién se obtienen 10.000 muestras y se usan B = 200 réplicas en
Bootstrap. Para la evaluacion de los estimadores puntuales y de variancia se utilizan las
siguientes medidas:

i. Sesgo relativo del estimador puntual RBg;y, (3)
i. Variancia simulada del estimador puntual Vg, (¥)
iii. Error cuadratico medio del estimador puntual ECMg;,, (¥)

iv. Sesgo relativo del estimador de variancia RBs; [V ()]
V. Variancia simulada del estimador de variancia
Resultados

A continuacién, se presentan tablas resumen con los resultados de la simulacién. En las mismas
se contemplan dos escenarios para la severidad de la tasa de no respuesta, 20% y 40%
respectivamente.



Tabla 2. Resumen de resultados de la simulacion. Tasa de no respuesta = 20%

Mecanismo

de No Estimador RBSIM(?) Vsim (2_76) ECMSIIVLE?) RBgim [V(}Q’)] Vsim [V(}s’)]
Respuesta Puntual X 10 X 10 x 10 x 102 x 10~11
MCAR le/r 0.005% 2.213 2.213 31.37% 5.971
Year 1.99% 1.902 3.735 26.23% 3.911
VNR1+CAL 0.009% 1.766  1.766 27.85% 3.394
VNR2+CAL 0.009% 1.770 1.766 27.70% 3.377
MAR J%H]r 1.69% 2.416 3.744 29.03% 6.865
Year 3.88% 2.036 8.989 24.73% 4.423
YNR1+CAL 0.01% 1.761 1.762 27.83% 3.327
VNR2+CAL 1.96% 1.869 3.636 26.20% 3.585
NMAR J%H]r -17.99% 1.188 15.088 30.91% 1.490
YeaL -15.54% 1.078 11.272 26.79% 1.123
YNR1+CAL -16.47% 1.030 12.675 27.94% 1.024
VNR2+CAL -17.07% 0.983 13.564 29.16% 0.935

Tabla 3. Resumen de resultados de la simulacion. Tasa de no respuesta = 40%

Mecanismo

de no Estimador RBSIM(;’) Vsim (Z) ECMSIIVLE?) RBgm [‘7(?’)] Vsim [‘7(327)]
Respuesta Puntual x 10 x 10 x 10 x 102 % 10-11
MCAR iy, 0.004 2300 2.301 30.68 6.443
YcaL 4.36 2139  10.927 24 54 4.972
VNR1+CAL 0.04 1.846  1.847 27.04 3.685
Yngzrcar | 0.04 1.850  1.851 27.11 3.675
MAR Vi), 2.10 2551 4581 28.57 8.044
Year 6.67 2319 22.877 23.10 6.131
VNR1+CAL 0.04 1.835 1.836 27.16 3.782
VNR2+CAL 2.51 1.975 4.893 25.81 4.211
NMAR Vi), -26.92  0.896 33.594 29.05 0.777
Yeal 2253 0908  23.564 23.94 0.776
Jwriecar | -24.61 0827  28.083 26.29 0.625
Jurzican | -25.54 0770 30.226 27.66 0.544

En términos generales

Si la no respuesta es MCAR, no se introduce sesgo en las estimaciones puntuales, a
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excepcidn cuando se utiliza el estimador calibrado. Sin embargo, se incrementa el error
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de muestreo. El sesgo en el estimador calibrado podria relacionarse con la funcion de
distancia utilizada.

e Sila no respuesta es MAR y se conocen las variables relacionadas a la no respuesta, el
sesgo es eliminado casi completamente. Este escenario es muy simplista e ideal.

¢ Sila no respuesta esta exclusivamente relacionada a la variable en estudio, el sesgo es
proporcional al porcentaje de respuesta y no se puede mitigar.

En términos de la variancia

e El ajuste a un paso reduce la variancia del estimador puntual y del estimador de
variancia.

o El ajuste a dos pasos conserva la reduccién en el sesgo debido al ajuste mediante
propension a responder y la reduccién en la variancia debida a la calibracion.

e Ladisminucién en la variancia es independiente del sesgo del estimador puntual.

Respecto a Bootstrap como estimador de variancia

e Las estimaciones son muy conservadoras.

¢ Un posible motivo es que se utilizaron fracciones de muestreo no depreciables en la
primera etapa.

o Existen alternativas que buscan utilizar las fracciones de muestreo en el proceso de
estimacion, pero no estdn muy estudiadas aun.

Efron, B. (1979). Bootstrap Methods: Another Look at the Jackknife. The Annals of Statistics,
7(1), 1-26.

Hajek, J. (1971). Comment on An essay on the logical foundations of survey sampling by Basu,
D. (R. a. Holt, Ed.) Foundations of Statistical Inference, 236.

Haziza, D., & Lesage, E. (2016). A Discussion of Weighting Procedures for Unit Nonresponse.
Journal of Official Statistics, 32(1), 129-145.

Horvitz, D. G., & Thompson, D. J. (1952). A generalization of sampling without replacement
from a finite universe. Journal of the American Statistical Association, 47(260), 663-685.

Madow, W. G. (1949). On the Theory of Systematic Sampling, Il. The Annals of Mathematical
Statistics, 20(3), 333-354. doi:10.1214/aoms/1177729988

Rao, J. N., Wu, C. F., & Yue, K. (1992). Some Recent Work on Resampling Methods for
Complex Surveys. Survey Methodology, 18(2), 209-217.

Wheaton, W. D. (Mayo, 2014). 2010 U.S. Synthetic Population. RTI International. Recuperado
de https://www.epimodels.org/midas/Rpubsyntdata1.do



ESTRATEGIAS PARA LA CONSTRUCCION DE
DISENOS 2k-p PLEGADOS DE ACUERDO A
1.LOS CRITERIOS DE RESOLUCION Y
ABERRACION

LIC. ANTONELLA N. MAZZEO

Directora: DRA. LUCIA HERNANDEZ
Codirector: DR. JOSE ALBERTO PAGURA

El uso de los disefios factoriales ha crecido debido al reconocimiento por expertos de que son
esenciales para la mejora de la calidad de productos o servicios. Utilizar disefios factoriales fracciona-
rios (27(k-p)) es una alternativa cuando el nimero de pruebas a ensayar resulta muy elevado. En el
caso de aplicarlos y requerir datos adicionales, la técnica tradicional es utilizar un disefio plegado. Sin
embargo, esta metodologia no es la mas eficiente a la hora de lograr estimaciones de efectos que no se
confundan entre si. En los ultimos afios, diferentes autores han demostrado que se pueden obtener
disefios mas eficientes. Esta tesina se encarga de mostrar las nuevas estrategias propuestas por dichos
autores para la construccidn de disefios factoriales fraccionarios plegados de acuerdo a los criterios
de resolucion y aberracion.
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En los ultimos anos, la aplicacién de la metodologia conocida como “Disefio de Experimentos”
ha crecido notablemente debido al reconocimiento de que los experimentos disefiados son
esenciales para la mejora de la calidad de productos y servicios. Los disefos factoriales son la
mejor estrategia experimental para estudiar los efectos de multiples factores sobre una
caracteristica o variable respuesta de interés. La eficiencia de estos disefios aumenta a medida
que el numero de factores considerados aumenta, y con ella el nimero de pruebas que deben
ser realizadas. Si el numero de factores a considerar es grande, una manera de reducir el
numero de pruebas es ensayar cada factor en dos niveles. Esto conduce a los llamados disefnos
2% (k factores a 2 niveles).

En los casos en que el numero de pruebas a ensayar es elevado, la mejor alternativa que se
encuentra en la bibliografia es llevar a cabo una fraccion de las pruebas requeridas por un
disefio factorial completo, lo que conduce a un disefio factorial fraccionario 2¢~? (donde p es la
cantidad de efectos cuya estimacion se esta dispuesto a sacrificar), que es un disefio que
consta de 2¥~P tratamientos. Si se necesitan datos adicionales para poder resolver
ambigliedades acerca de ciertos efectos, una estrategia comunmente utilizada es llevar a cabo
un nuevo experimento con otra fraccion del disefio2*~? inicial. Esta técnica se conoce como
“disefio plegado”. La opcién tradicionalmente utilizada consiste en ensayar la nueva fraccion
invirtiendo los niveles de todos los factores involucrados en el experimento.

En los ultimos afos algunos autores han mostrado que se pueden obtener disefios con mayor
resolucion o con la misma resolucion, pero con mayor capacidad para separar efectos que el
resultante del disefio plegado tradicional.

En esta tesina se presenta una resefia de las principales caracteristicas de los disefios2*~?, se
describen las estrategias de plegado tradicionalmente utilizadas y se introducen las nuevas
propuestas existentes en la bibliografia para construir el nuevo plan experimental. La
conclusion general de este trabajo es que, para la mayoria de los disefios, existen mejores
estrategias que la consistente en invertir los signos de todos los factores, las cuales logran
disefios combinados con mayor resolucidén y mayor capacidad para separar efectos
confundidos entre si.

Disenos factoriales fraccionarios a 2 niveles

Definicion y construccion

Los disefios factoriales son la mejor estrategia experimental para estudiar los efectos de
multiples factores sobre una caracteristica o variable respuesta de interés. Este tipo de disefio
presenta dos ventajas principales respecto de otros. La primera es que permiten detectar si
existen interacciones entre los factores bajo estudio. La segunda es que son mas eficientes, es
decir, requieren menos pruebas para lograr la misma precision en la estimacion de efectos, que
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si se llevara a cabo la estrategia de variar un factor a la vez separadamente. Los disefios
factoriales consisten en ensayar al menos una prueba para cada una de las combinaciones de
los niveles o variantes en los que se quieren estudiar los factores. La eficiencia de los disefios
factoriales aumenta a medida que el nimero de factores considerados aumenta. Sin embargo,
con el incremento del niumero de tratamientos aumenta el nimero de pruebas que deben ser
realizadas. Si el nUmero de factores a considerar es grande, una manera de reducir el niumero
de pruebas es ensayar cada factor en dos niveles. Esto conduce a los llamados disefios 2,
que son los que requieren el menor nimero de pruebas para estudiar k factores, pero que, en
el caso de factores cuantitativos, sélo permite detectar efectos lineales de los factores. Estos
disefios tienen asociados técnicas y notaciones especiales. Los dos niveles para cada factor
son denominados genéricamente “bajo” y “alto” y simbolizados con “-1" y “417
respectivamente. Estos términos tienen significados evidentes en el caso de factores
cuantitativos, pero son sélo etiquetas en el caso de factores cualitativos. El modelo estadistico

asociado a un disefio 2* incluye k efectos principales, (12{) interacciones dobles, (13‘)

interacciones de tres factores, y asi sucesivamente hasta llegar a la interaccién de los k
factores.

Una manera en la cual usualmente se presentan estos disefios es a través de una tabla de
signos mas y menos, o bien +1 y —1, que consiste en 2* filas, una por cada prueba, y k
columnas, una por cada factor. El cuerpo de la tabla contiene +1 o —1 indicando el nivel al que
es ensayado el factor de la columna en la prueba en cuestion. A modo de ejemplo, se considera
el disefio 23 con tres factores A, B y C cuya tabla de mas y menos se presenta a continuacion.

Tabla 1. Pruebas del disefio 23

Tratamiento A B C

1 -1 -1 -1
2 +1 -1 -1
3 -1 +1 -1
4 +1 +1 -1
5 -1 -1 +1
6 +1 -1 +1
7 -1 +1 +1
8 +1 +1 +1

Una caracteristica de los disefios 2* es que cada efecto principal y cada interaccion tienen
asociado un solo grado de libertad y es representado a través de un contraste Cabe senalar
que el término contraste refiere a una combinacién lineal de las observaciones para la cual la
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suma de los coeficientes es igual a cero, es decir, ¥, c;y; donde ¥, ¢; = 0. Precisamente, la
Tabla 1 presentada anteriormente provee los coeficientes asociados a los contrastes para el
caso de los efectos principales. El efecto asociado a un factor esta dado por la diferencia entre
la respuesta media cuando el factor esta a nivel “mas” y la respuesta media cuando el factor
esta a nivel “menos”. En el ejemplo del disefio de la tabla 1, el efecto principal del factor C esta
dado por:

= = _Ys*tYetystys YitY2t+ys+ya
C=y,—y-= 2 - 2

Los contrastes que estiman las distintas interacciones pueden ser determinados de manera
similar. Para ello, en primer lugar, se construyen las columnas asociadas a cada una de las
interacciones realizando el producto elemento a elemento de las columnas de los factores
intervinientes en la interaccién en cuestion.

En las primeras etapas de una investigacion, cuando el objetivo es determinar cuales factores
son importantes en una gran cantidad de candidatos, los disefos factoriales pueden requerir
demasiadas pruebas, aun cuando los factores sean ensayados a sélo dos niveles, resultando
en experimentos demasiado grandes y por lo tanto costosos. Un disefio factorial fraccionario
es una modificacién del disefo factorial completo que permite obtener informacion acerca de
efectos principales e interacciones de orden bajo sin tener que realizar todas las pruebas que
requiere el disefo factorial completo.

Un disefio factorial fraccionario 2%~?, o simplemente disefio 2¢?, es un disefio para k factores
cada uno medido en dos niveles que utiliza 2¥~? tratamientos. Esencialmente, este disefio
consiste en dividir al conjunto de 2* tratamientos en 2P grupos y ensayar sélo uno de ellos.
Logicamente que, para que este enfoque sea efectivo, la fraccién de las pruebas debe ser
cuidadosamente elegida de modo que el plan experimental preserve alguna de las ventajas de
los disefios factoriales completos.

Un disefio 2¥~? se construye eligiendo p efectos cuya estimacion se esta dispuesto a sacrificar
que, en general, son interacciones de orden alto. Estos efectos, llamados generadores o
palabras, determinan grupos dividiendo a los 2% tratamientos segun si sus signos son +1 o
—1. Cada generador se escribe I = W o I = —W siendo W un efecto segun corresponda a un
bloque de +1 o de —1 respectivamente. La expresion I = W es llamada relaciéon de definicion
del disefio.

Confusién

Al ensayar un numero menor de pruebas que las de un disefio 2¥, se pierde parte de la
informacién sobre algunos efectos. Mas precisamente, se pierde la capacidad de estimar
algunos efectos y la de distinguir o separar las estimaciones de grupos de los demas efectos.
Dicho de otra manera, algunos efectos se estiman mediante exactamente el mismo contraste
dando lugar a lo que se denomina confusion de efectos. En un disefio 2%~? |a estimacion de un
efecto corresponde en realidad a 2P efectos, los cuales se dice que estan confundidos entre si
o son alias. Si los efectos C, AB 'y —ABCDE estan confundidos entre si, entonces el contraste
que estima C, en realidad estima a la combinacion C + AB — ABCDE. La confusion entre los
efectos de un disefo particular da lugar a la denominada estructura de alias.

Criterios para caracterizar y comparar fracciones factoriales 2%~
Las fracciones factoriales son clasificadas de acuerdo con su resoluciéon que es una medida
que resume qué tipos de efectos estan confundidos entre si. Un disefio de resolucién R es un
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disefio en el que ninguna interaccion de j factores esta confundida con una interaccién de
menos de R — j factores.

En muchas situaciones, se encuentran disefios para igual niumero de factores con igual
resolucion, pero cuyas estructuras de alias difieren. En estos casos, el disefio preferible es
aquel que tiene el menor numero de palabras cortas, es decir la menor cantidad de
interacciones de orden bajo, en la relacion de definicion. Este diseno es llamado disefio de
minima aberracién. El numero de factores en cada palabra de definicidn determina la longitud
de la palabra en cuestion. La regla general es entonces maxima resolucién y minima
aberracion.

Una forma de resumir el nUmero de palabras en la relacion de definicion de un disefio es a
través del llamado vector de longitud de palabras dado por:

W = (W3, ""Wk)1

donde w; es el nimero de palabras de longitud j siendo j = 3, ..., k en la relacion de definicion
del disefio.

Disefios plegados

Si el analisis de los datos de un experimento de un disefio 2%~P arroja algunas conclusiones
ambiguas, sera necesario llevar a cabo un experimento adicional para resolverlas. El nuevo
experimento debera ser realizado en diferentes combinaciones de niveles de los factores
respecto del experimento original. Esto proveera informacién adicional que puede ser utilizada
para separar los efectos confundidos. La técnica conocida como “foldover” o “plegado” consiste
en realizar una nueva fraccién de igual tamafo que la inicial cambiando los niveles de algunos
o de todos los factores por aquellos niveles no utilizados en la fraccion inicial (o dicho mas
simplemente, invirtiendo los niveles de los factores). Un plegado puede ser construido por dos
motivos: para resolver ambigliedades entre algunos efectos en particular o para separar tantas
estimaciones de efectos como sea posible. En el primer caso, la eleccién del plegado es
bastante inmediata y consiste en invertir los niveles de los factores de interés particular
solamente. En el segundo caso, la eleccion del plegado no es tan inmediata siendo la opcion
tradicionalmente utilizada la que consiste en invertir los niveles de todos los factores
involucrados en el experimento. Esta estrategia es buena dado que, en muchos casos, el
disefio combinado, es decir el disefio consistente de la fraccion inicial y de la nueva fraccion,
tendra mayor resolucion. Sin embargo, en los ultimos afios algunos autores han mostrado que
se pueden obtener disefios con mayor resolucién o con la misma resolucion, pero con mayor
capacidad para separar efectos que el resultante del plegado tradicional.

En el aiio 1996, Montgomery y Runger publicaron un articulo que presenta dos reglas que
pueden ser utilizadas para seleccionar y evaluar plegados para disefios 2¢=?. La primera de
ellas muestra que se puede describir un plegado en términos de la relacion de definicion
completa de la fraccion original, de la nueva fraccion y del disefio combinado en lugar de en
términos de los generadores. En su articulo, los autores utilizaron estas reglas para construir
disefos plegados para algunos disefios de resolucién IV particulares. Estos ejemplos muestran
que, para esos casos, existen plegados que conducen a mejores disefios combinados que el
plegado de un solo factor o de todos los factores a la vez ya que separan mas interacciones
dobles confundidas entre si.
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En el afio 2002, Li y Mee publicaron un articulo que esencialmente muestra que para muchos
disefios de resolucion III existe mas de un plegado que incrementa la resolucién a IV. Los
autores presentan un algoritmo para determinar si un disefio 2¢~? de resolucion 111 dado, tiene
un plegado alternativo al tradicional que no s6lo conduce a un disefio combinado de resolucién
IV, sino que separa mas interacciones dobles que el plegado tradicional.

Por otra parte, Li y Lin (2003) desarrollaron un método general que permite encontrar los
mejores plegados desde el punto de vista del criterio de aberracion para cualquier disefio 2%77,
es decir los disefios plegados que conducen a un disefio combinado que tiene minima
aberracion entre todos los disefios 2¥~P*1. Cabe mencionar que, para un disefio 2¥~? dado,
existen muchos plegados que conducen al mismo plan experimental, llamados disefios
plegados equivalentes.

A continuacion, se presentan dos problemas cuya resolucidén implica el uso de disefios
experimentales. Se plantea el uso de fracciones factoriales como disefos iniciales y, dada la
necesidad de separar efectos importantes confundidos, se construyen los disefos plegados
mediante la estrategia tradicional y el método propuesto por Liy Lin (2003).

Primer caso

Mee (2009) presenta los resultados de un experimento cuyo objetivo era investigar la capacidad
de union de una sustancia neuropeptidica (SP) modificada por la sustitucién de los L-
aminoacidos con D-aminoacidos en 9 posiciones de la SP. Los factores A1-A9 (simbolizados
de aqui en adelante con las letras de la A hasta la H y la J) indican el aminoacido utilizado en
cada posicion (+1: L-aminoacido; -1: D-aminoacido). La variable respuesta fue el porcentaje de
inhibicion del reactivo y el objetivo del experimento fue maximizarla.

La ejecucion de un disefio factorial completo 2° implica la realizacién de 512 pruebas. Sin
embargo, como se menciond anteriormente, se puede ejecutar una fraccion del disefo
completo. En este caso, se llevo a cabo, una fraccion 2°~* y dada la necesidad de aumentar el
numero de pruebas, se realizaron dos plegados adicionales:

« 297* + plegado tradicional: invertir todos los factores

« 297% + plegado propuesto: invertir dos columnas cualesquiera de los factores generados
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Tabla 2. Resultados del disefio 2°~* inicial, plegado tradicional y plegado propuesto

N° de ensayos

Efectos
principales

Interacciones
dobles

= (0,8,7,0,0,0)
v

- 9 efectos confundidos con
interacciones triples y de orden
superior

- 12 confundidas con ofras
interacciones dobles e
interacciones de orden superior

- 8 confundidas con
interacciones ftriples y de orden
superior

- 4 confundidas entre si

= (0,6,0,0,0,1)
v

- 1 efecto libre de confusién

- 8 efectos confundidos con
interacciones triples y de
orden superior

- 12 confundidas con otras
interacciones dobles e
interacciones de orden
superior

- 8 confundidas con
interacciones cuadruples

- 4 confundidas entre si

“ Inicial + plegado tradicional | Inicial + plegado propuesto

=(0,2,4,0,0,1)
IV

- 9 efectos confundidos con
interacciones triples y de
orden superior

- 6 confundidas con otras
interacciones dobles e
interacciones de orden
superior

- 24 confundidas con
interacciones triples y de
orden superior

Segundo caso

Dean, Voss y Draguljic (2017) presentan los datos de un estudio llevado a cabo en el afio 1989
por S. Lewis, B. Hodgson, R. New y C. Sexton. El objetivo del estudio fue mejorar el rendimiento
de un inclinbmetro, que es un instrumento que registra el angulo de inclinacién de un objeto
como un brazo de grua. El propésito del experimento fue variar los tamanos relativos de las
partes del inclindmetro para encontrar una combinacién de factores que reducirian el
movimiento. El objetivo del experimento fue seleccionar las combinaciones de los niveles de
los factores (longitud de flexién, grosor, tolerancia, etc.) que conducen al menor movimiento,
siendo ésta la variable respuesta del estudio.

En este caso, se llevé a cabo, una fraccion 2773 (16 pruebas) y dada la necesidad de aumentar
el numero de pruebas, se realizaron plegados adicionales:

2773+ plegado tradicional: invertir todos los factores

« 2773+ plegado propuesto: invertir los niveles de cualquiera de los 3 generadores o
cualquier combinacién de a 2 de los mismos.

Ademas, el algoritmo de Li y Lin permite mostrar que hay algunas situaciones en las que es
preferible considerar disefos iniciales que no sean de maxima resolucioén pero que conduzcan
a un disefo combinado mejor. Por ello, se considera nuevamente el segundo problema
presentado en esta tesina y se utiliza como disefio inicial una fraccion 273, dando lugar a dos
plegados adicionales:

« 273 + plegado tradicional: invertir todos los factores



« 2/73+ plegado propuesto: invertir los niveles de los 3 generadores simultaneamente.

Tabla 3. Resultados del disefio 27,3 incial, plegado tradicional y plegado propuesto

+ +

N° de ensayos

- 1 efecto libre de
- 7 efectos confundidos - 7 efectos confundidos ~confusion
Efectos con interacciones con interacciones - 6 efectos confundidos
principales triples y de orden triples y de orden con interacciones
superior superior triples y de orden
superior

- 6 confundidas con
otras interacciones
dobles e interacciones
de orden superior

Interacciones - 7 grupos de a 3 - 7 grupos de a 3

dobles confundidas entre si confundidas entre si - 6 confundidas con
interacciones
cuadruples

- 3 confundidas entre si

Tabla 4. Resultados del disefio 2];;3 incial, plegado tradicional y plegado propuesto

m Inicial + plegado tradicional Inicial + plegado 6ptimo

N° de ensayos

- 5 efectos confundidos con - 5 efectos confundidos con .

. . ) . . . - T efectos confundidos con

interacciones dobles y de orden interacciones triples y superior . . .

e superior interacciones triples o de orden

Efectos principales s - 1 efecto confundido con superior

- 2 efectos confundidos con interacciones superiores a

interacciones triples y superior orden 3

- 1 confundida con otra

- 6 confundidas con efectos interaccion doble y de orden

principales - 6 confundidas con interacciones Superior

- 5 confundidas con interacciones ©fras interac.ciones dobles y de - 2 confundidas con otras

ofras interacciones dobles y de  orden superior interacciones dobles entre si
Interacciones dobles :

orden superior i i i ’ . L

i - 8 confundidas con interacciones 1 gonfundida con otra interaccién

- 2 confundidas con interacciones Cuadruples y de orden superior  dople y triple

triples y de orden superior - 3 confundidas entre si N5l confundidasicon

- 3 confundidas entre si interacciones triples y de orden

superior

30
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La conclusion general de este trabajo es que para la mayoria de los disefios existen mejores
disefios plegados que el consistente en invertir los signos de todos los factores. Para los
disefos de resolucion lll, el plegado tradicional produce un disefio combinado de resolucion IV.
El método de Liy Lin mejora el disefio combinado en dos aspectos. Primero, puede incrementar
la resolucion. Segundo, puede conducir a un disefio de resolucién IV con menos palabras de
longitud 4, es decir, a menos pares de interacciones dobles confundidas entre si.

En el caso de disefios de resolucién 1V, el objetivo principal es separar estimaciones entre pares
de interacciones dobles. El método de Li y Lin conduce a disefios combinados que mejoran
sustancialmente la estrategia tradicional con respecto a esta cuestion. Estas fortalezas seran
aprovechadas siempre que se asignen las columnas de la matriz del disefio correspondiente a
aquellos efectos potencialmente significativos, de modo que aparezcan confundidos con
interacciones triples o de orden superior.

Los disefios iniciales, en general, son elegidos de acuerdo con el criterio de minima aberracion.
Un hallazgo importante en esta investigacion es que, en muchas situaciones, comenzar con un
disefio con tal caracteristica no necesariamente conduce al mejor disefio combinado. Una
mejor opcion consiste en elegir el disefio inicial de modo que el combinado sea el de minima
aberracion.

Cabe sefialar que los paquetes computacionales comunmente utilizados en el analisis de
experimentos en el contexto industrial como Minitab y JMP sélo ofrecen las alternativas
tradicionales para la construccion de disefios plegados. Por lo tanto, el uso de los métodos
alternativos requiere la implementacion de los algoritmos desarrollados.

Una desventaja de los disefios plegados presentados en este trabajo es que el tamafio del
disefio puede resultar demasiado grande para algunas situaciones. En estos casos, los disefios
plegados parciales desarrollados recientemente pueden resultar una mejor opciéon. Por otra
parte, el criterio de minima aberracién no es el Unico existente en la bibliografia para evaluar y
comparar disefios. En los casos en los que su uso esté justificado, el método de Liy Lin es una
opcion valida. Sin embargo, en los casos en los que este criterio no sea el adecuado, seria
recomendable considerar los mejores disefios plegados con respectos a otros criterios. Estas
cuestiones resultan lineas de investigacion futuras.
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ANALISIS DEL TIEMPO HASTA LA CURACION
DE ULCERAS VENOSAS MEDIANTE MODELOS
LINEALES GENERALIZADOS PARA DATOS
CENSURADOS

LIC. JULIA MILLET

Directora: LIC. GUILLERMINA HARVEY

Un problema de salud grave, principalmente en la poblacién adulta, es la ulcera vascular. La
gran mayoria se produce como consecuencia de la insuficiencia venosa cronica y se denominan ulce-
ras venosas. El tratamiento de los pacientes con esta condicion consiste en el uso de vendajes de com-
presion, distinguiéndose cuatro diferentes terapias: eldstica, ineldstica, triple venda y bota UNNA.
Resulta de interés comparar la eficiencia de estos tratamientos, evaluando cudl logra el menor tiempo
promedio hasta la curacién.

Dado que el tiempo hasta la curacidén esta registrado como numero de meses, se recurre al
ajuste de Modelos Lineales Generalizados (MLG), considerando distribuciones Poisson y Binomial
Negativa para la variable respuesta. Al contar con datos censurados, es decir, pacientes para los
cuales no pudo registrarse el tiempo exacto hasta la curacién debido a su fallecimiento, es necesaria
una modificacién del método de estimacion de los MLG de manera que se aplica una adaptacion de la
funcidén de verosimilitud correspondiente a los MLG de conteo.

El modelo elegido fue el Binomial Negativo bajo el cual se determind un efecto significativo
del tamarfio de la ulcera en relacion al tiempo hasta la curacidn, no pudiendo encontrarse diferencias
significativas entre los diversos tratamientos.




Un grave problema de salud, que afecta principalmente a personas mayores, es la
Ulcera vascular. La lesién aparece cuando la piel se rompe y se localiza encima del
tobillo. Esta afeccién no sdlo ocasiona problemas en la salud de los individuos
afectados, sino también en su calidad de vida, ya que por tratarse de una lesidon de
caracter croénico y recidivante los cuidados y tratamientos del paciente son
prolongados. Aproximadamente el 85% de las Ulceras vasculares se producen debido a
insuficiencia venosa cronica, una enfermedad relacionada directamente con la
hipertension venosa y se denominan ulceras venosas (Gomez Ayala, 2008). El
tratamiento de los pacientes con esta condicidn se basa en el uso de vendajes de
compresion, los cuales ejercen presidn sobre la extremidad ayudando a disminuir la
hipertension venosa. La terapia de compresion puede ser tanto elastica como
inelastica (se diferencian en la capacidad que tiene la venda para estirarse) o resultar
en una combinacion de ambas, lo que se conoce como triple venda. Ademas, existe
otra terapia conocida como bota UNNA que consiste en usar un vendaje comun sobre
el cual se aplica una solucién, de aspecto similar a una gelatina, que a temperatura
ambiente se solidifica (Azcona, 2008).

Dado que la ulcera venosa provoca un deterioro en la calidad de vida de quienes la
padecen, es de gran importancia que el tratamiento aplicado logre la cura en el menor
tiempo posible. A fin de comparar la eficiencia de estos cuatro tratamientos se realizé
un estudio en un grupo de pacientes con Ulcera venosa y se evalud el tiempo que
demoraron en curarse bajo las diferentes terapias de compresion, con el objetivo de
investigar cual tratamiento logra el menor tiempo promedio hasta la curacién.

Se cuenta con la informacién de 78 pacientes con ulcera venosa tratados en una
institucion privada de la ciudad de Rosario entre 2015 y 2017. Los mismos fueron
controlados desde la aplicacién del tratamiento hasta la curacidn de la ulcera.

Para cada paciente se registré el tamafio de la Ulcera (Pequefia - Regular - Mediana -
Grande), el tratamiento administrado, la fecha de inicio del tratamiento y la fecha de
curacién. Dado que los pacientes se realizaban un control en forma mensual, la
duracion del tratamiento se registr6 como numero de meses trascurridos desde el
comienzo del mismo hasta la curacidon. Cabe destacar que un paciente fallecié por
causas ajenas al estudio y, por lo tanto, no se conoce el tiempo exacto de curacién.

Por la forma en la que se disefi6 el estudio, el tiempo se registré como una variable de
conteo, por lo que es natural recurrir al ajuste de Modelos Lineales Generalizados
(MLG), que permiten considerar variables respuesta con distribuciones Poisson vy
Binomial Negativa, entre otras. Por otra parte, el conjunto de datos disponible
presenta observaciones censuradas, es decir, no se conoce para todos los pacientes
cual es el valor exacto del tiempo hasta la curacién. En general, el tiempo hasta que se
presenta un evento es continuo y se recurre al andlisis de supervivencia para tratar
este tipo de datos. Sin embargo, en situaciones en las que el tiempo se presenta de
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manera discreta, no puede aplicarse el tradicional andlisis de datos de supervivencia.
Un enfoque posible consiste en el ajuste de MLG para datos de conteo haciendo una
adaptacion al método de estimacion para considerar la presencia de datos censurados.

Descripcion de los Modelos Lineales Generalizados

Un MLG se define en términos de un conjunto de variables aleatorias independientes
¥;, con i =1,..,1, cada una con una distribucion perteneciente a la familia
exponencial que depende de un Unico pardmetro y un conjunto de (p — 1) variables
explicativas. Los pardmetros del modelo se relacionan con las variables explicativas
mediante el predictor lineal y éste se relaciona con las medias i;, suponiendo que
E(y;) = p; a través de alguna funcidn de ; llamada funcién de enlace.

Para obtener las estimaciones de los parametros del modelo se recurre al método de
Maxima Verosimilitud (MV). El mismo consiste en maximizar la funcion de
log-verosimilitud, I, la cual resulta igual a la sumatoria de los logaritmos de las
funciones de densidad de probabilidad de las ¥; observadas (Hilbe, 2014).

Por otra parte, para la evaluacion del modelo puede utilizarse la estadistica Deviance,
D(y,fi) (compara la funcién de log verosimilitud del modelo de interés con la del
modelo saturado) o la estadistica Chi-Cuadrado de Pearson, X*. Ambas estadisticas se
distribuyen asintéticamente como una Chi-Cuadrado y sus grados de libertad (gl) son
iguales a la diferencia entre el nimero de pardmetros del modelo saturado y el modelo
de interés (Agresti, 2015).

Modelos Lineales Generalizados para datos de conteo

Cuando se analiza una variable respuesta discreta cuyos resultados son conteos, tal
como se menciond, es comun utilizar un MLG que asuma la distribucién Poisson para
el componente aleatorio. Bajo dicha distribucién la variable aleatoria ¥ se define como
el numero de veces que ocurre un evento y pt es su valor esperado. Sean ¥y, ¥a, . ¥y,
observaciones independientes con E{y;) = p; y X,,%, .-.» X, UN conjunto de variables
explicativas, el MLG que utiliza el enlace logaritmo para relacionar las medias i; con el
predictor lineal resulta:

P
log(p;) = Zﬁ;‘xu =p +haxpt -t fpxyp i=1..,n
=1

En la practica, suele ocurrir que la variabilidad observada en los datos excede la
supuesta por el modelo, fendmeno que se conoce como sobredispersion.
Particularmente en datos ajustados por modelos Poisson, donde la variancia es igual a
la media, es frecuente la sobredispersion (Agresti, 2015).

La existencia de sobredispersiéon puede evaluarse a través del cociente entre la
estadistica X~ sobre sus gl, donde valores del cociente mayores a 1,25 indicaran que el
modelo presenta este problema. También puede evaluarse a través del test del
Multiplicador de Lagrange cuya estadistica, bajo la hipdtesis nula de no
sobredispersidn, tiene una distribucidon Chi-Cuadrado con 1 gl.

Muchas veces la sobredispersién es “aparente” y puede desaparecer si se hacen
ciertas modificaciones en el modelo. Sin embargo, si luego de las modificaciones no se
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corrige existen distintos métodos para tratarla. El método mas habitual consiste en
utilizar un MLG Binomial Negativo, ya que esta distribucion cuenta con un parametro
adicional, parametro de dispersion, que permite considerar el exceso de variabilidad
presente en los datos (Hilbe, 2014).

La distribucién de probabilidad Binomial Negativa puede considerarse como un
modelo mezcla en el que se supone que la variable aleatoria ¥ tiene distribucién
Poisson con parametro 4 y que 4 varia aleatoriamente de acuerdo a una distribucién
Gamma. La mezcla de ambas distribuciones da como resultado una distribucién
Binomial Negativa para ¥ con E(y)=pu y var(y) = p+yyu®, siendo ¥y =0 el
pardmetro de dispersion (Agresti, 2015).

Asumiendo el parametro de dispersién ¥ constante para las n observaciones, la
expresidon del modelo que considera como funcion de enlace el logaritmo de la media
resulta idéntica a la expresion del MLG Poisson descrito previamente.

Modelos Lineales Generalizados para datos de conteo con censura

La problematica analizada requiere considerar modelos que incluyan observaciones
censuradas, es decir, observaciones para las cuales no es posible conocer el tiempo
exacto de ocurrencia del evento de interés. Si bien existen tres tipos de censura, en
virtud de las caracteristicas del problema en cuestién sélo puede presentarse uno de
ellos: la censura por derecha, la cual ocurre cuando al finalizar el estudio algunos
individuos no han presentado el evento o cuando se pierde el seguimiento del
paciente, por lo que el tiempo real hasta la ocurrencia del evento serd mayor que el
observado. Se requiere entonces adaptar la funcidn de verosimilitud correspondiente a
los MLG de conteo de manera de tener en cuenta la presencia de observaciones
censuradas.

Para el ajuste de un MLG, la funcién de verosimilitud, L, dado un conjunto de n
observaciones resulta igual a la productoria de las funciones de densidad de
probabilidad de las ¥; observadas. Si se considera una situacidon en la cual se supone
que 1 de los 1 individuos presentan el evento en los tiempos ¥y, Vi, ... ¥,, mientras
que los tiempos de los n — 7 individuos restantes ¥,*,¥.", ..., ¥,_,." se encuentran
censurados por derecha se puede reescribir L para considerar en forma separada los
eventos de las observaciones censuradas. Los r tiempos para los cuales se presentod el
evento contribuyen a la funcion de verosimilitud a través de la funcién de densidad de
probabilidad, f{v), mientras que la informacidn de las m — r observaciones censuradas
contribuye a la funcién de verosimilitud a través de 1 — F(¥*), donde F(¥) es la
funcion de distribucion acumulada, es decir, si una observacidon es censurada en el
tiempo ¥* se conoce que el tiempo hasta la ocurrencia del evento para ese individuo
es mayor que ¥* con probabilidad P(¥Y = y*) = 1 — F(¥"). Por lo tanto, la funcién de
verosimilitud de las 1 observaciones resulta:

L= gf{}}-} g[l ~FOre"))

El primer factor considera los " tiempos en los que se presentd el evento y el segundo
factor considera los 1n — 1 tiempos censurados. Con el fin de reducir la expresion
anterior se define la variable indicadora &; que toma el valor 0 cuando el tiempo ¥; es
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censurado y toma el valor 1 cuando no lo es, de manera que la funcién de
verosimilitud puede expresarse (Collett, 2003):

L=] JrooEa-rFogy-e

De este modo, para contemplar las observaciones censuradas se debe hacer una
modificacion en las funciones de verosimilitud utilizadas habitualmente, reemplazando
en la expresion anterior la f(¥) y la F(¥) de acuerdo a la forma correspondiente a la
distribucién Poisson o Binomial Negativa, segun sea el caso del modelo que se ajuste.
Para obtener las estimaciones MV de los pardmetros desconocidos se utiliza el
logaritmo de L.

Seleccion de modelos

Cuando el interés es comparar un modelo con otro mas complejo que incluye
parametros adicionales, puede realizarse un test de razén de verosimilitud (RV) que
evalle la hipdtesis de que el modelo mas simple ajusta, utilizando como estadistica del
test la diferencia entre la Deviance de cada modelo.

Por otra parte, en cuanto a la seleccion del MLG Poisson o Binomial Negativo, puede
realizarse un test de hipdtesis que evalie si el parametro de dispersion de la
distribucién Binomial Negativa, ¥, es significativamente distinto de cero, ya que la
distribucién Poisson es el caso limite de la distribucién Binomial Negativa cuando
¥y — 0 (Agresti, 2015).

Descripcion de los datos

Los 78 pacientes estudiados fueron tratados, como ya se dijo, con diferentes terapias
de compresién. La mediana del tiempo hasta la curacidén de la Ulcera venosa resultd
igual a 2 meses en todos los casos. Sin embargo, aquellos sometidos al tratamiento con
bota UNNA presentan una mayor variabilidad (Tabla 1).

Tabla 1. Numero de pacientes, mediana y rango intercuartil del tiempo hasta la
curacion de la ulcera venosa (en meses) segun tratamiento (n=78)

Tratamiento Numero de pacientes (%) Mediana Rango Intercuartil
Venda elastica 13 (17%) 2 1-3,0
Venda inelastica 22 (28%) 2 1-3,0
Triple venda 32 (41%) 2 1-3,0
Bota UNNA 11 (14%) 2 2-6,5

Con respecto al tamano de la Ulcera, tal como es de esperar los pacientes que tienen
Ulceras grandes son los que presentan un tiempo mediano hasta la curacién mayor.
Para estos pacientes el tiempo mediano es de 5 meses, mientras que para el resto de
los pacientes los tiempos medianos hasta la curacion son iguales a 2 meses
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aproximadamente. Ademds, los pacientes con Ulceras grandes muestran una
variabilidad superior a la del resto (Tabla 2).

Tabla 2. Numero de pacientes, mediana y rango intercuartil del tiempo hasta la
curacion de la Ulcera venosa (en meses) seglin tamafio de la misma (n=78)

Tamafio de la Ulcera venosa Numero de Mediana Rango Intercuartil
pacientes (%)

Pequeiia (Superficie < 3 cm2) 29 (37%) 2 1,0-2,0

Regular (3 cm2 < Superficie £ 4 cm2) 16 (21%) 2 1,0-2,0

Mediana (4 cm2 < Superficie £ 6 cm2) 18 (23%) 2 1,3-3,0

Grande (Superficie > 6 cm?2) 15 (19%) 5 2,5-8,5

Cabe recordar que hay una observacién censurada que corresponde a un paciente que
fallecié por causas ajenas al estudio y que durante el transcurso de 5 meses no habia
alcanzado la curacion. El mismo presentaba una ulcera grande y habia sido asignado al
tratamiento triple venda.

Ajuste de modelos

A continuacion, se presentan los distintos ajustes realizados para modelar el tiempo
medio hasta la curacion de la ulcera venosa.

Ajuste del modelo Poisson
Inicialmente se ajusta un modelo Poisson con las variables explicativas disponibles,
tratamiento y tamafio de la Ulcera. Los resultados obtenidos para el ajuste del modelo

se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Pardmetros estimados, errores estandares y probabilidades asociadas al test
de Wald para el modelo Poisson

Parametro Estimacién | Error estdndar | Probabilidad asociada
Intercepto 0,7359 0,1898 0,0002
Tratamiento Inel3stica -0,3620 0,2215 0,1066
Tratamiento Triple Venda -0,1299 0,1973 0,5125
Tratamiento UNNA 0,1818 0,2166 0,4042
Tamano Regular -0,0938 0,2466 0,7049
Tamafio Mediano 0,2198 0,2078 0,2936
Tamafio Grande 1,2579 0,1797 <0,0001

Se realizan los test de RV que evalian globalmente el efecto de cada covariable,
concluyéndose que el efecto del tamafio de la ulcera resulta significativo (p<0,0001),
mientras que el efecto del tratamiento no (p=0,2713). Se evalua la presencia de
sobredispersién en el modelo mediante el cociente entre la estadistica X~ sobre sus gl
y mediante el test del Multiplicador de Lagrange; se concluye que este fendmeno estd
presente en los datos (p<0,0001).
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Debido a que puede suceder que la sobredispersion sea aparente y se corrija al agregar
algun término faltante al predictor del modelo, se considera la inclusion del término de
interaccion entre tratamiento y tamafio de la uUlcera. El test de RV correspondiente al
efecto de la interaccién no resulta significativo (p=0,8963), por lo que se decide ajustar
un modelo Binomial Negativo considerando sdlo los efectos principales.

Ajuste del modelo Binomial Negativo
Los resultados obtenidos en el ajuste del modelo se presentan en la Tabla 4.

Se realizan nuevamente los test de RV para evaluar globalmente el efecto de cada
covariable y al igual que lo observado en el ajuste anterior, resulta significativo sélo el
efecto del tamafio de la Ulcera (p=0,0002) y no asi el del tratamiento (p=0,5828). Por
otra parte, la estadistica asociada al test de RV para el parametro de dispersion de la
distribucién Binomial Negativa arroja una probabilidad asociada de 0,0030, es decir, el
parametro adicional de la distribucion Binomial Negativa es significativo. Por lo tanto,
el MLG para datos censurados con distribucion Binomial Negativa es el elegido para
modelar los datos bajo analisis.

Tabla 4. Parametros estimados, errores estandares y probabilidades asociadas al test
de Wald para el modelo Binomial Negativo

Parametro Estimacion | Error estandar | Probabilidad asociada
Intercepto 0,7110 0,2164 0,0016
Tratamiento Inel3stica -0,3032 0,2556 0,2396
Tratamiento Triple venda -0,0871 0,2292 0,7051
Tratamiento UNNA 0,1803 0,2630 0,4952
Tamano Regular -0,1039 0,2674 0,6987
Tamafio Mediano 0,2119 0,2280 0,3558
Tamafio Grande 1,2565 0,2102 <0,0001

Interpretacion del Modelo Binomial Negativo

En funcién del ajuste del modelo Binomial Negativo, pueden estimarse los tiempos
medios hasta la curacion de la ulcera venosa segun el tratamiento asignado al paciente
y el tamafio de la Ulcera. Estos valores se presentan en la Tabla 5.

Los mayores tiempos medios estimados corresponden a aquellos pacientes con Ulceras
grandes. Mas especificamente, mientras que en estos pacientes los tiempos medios
estimados de curacion fluctian entre 5 y 8 meses, las Ulceras pequefias, regulares y
medianas demorardn en curarse entre 1y 3 meses.
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Tabla 5. Tiempos medios, en meses, estimados hasta la curacion de la ulcera venosa
segun tratamiento y tamafio de la ulcera

Tamario de la Ulcera

Tratamiento

Pequena | Regular | Mediana | Grande
Venda elastica 2,04 1,84 2,51 7,10
Venda inelastica 1,51 1,36 1,86 5,26
Triple venda 1,88 1,70 2,32 6,55
Bota UNNA 2,44 2,20 3,00 8,50

Para tener una medida del efecto que tiene el tamafio de la Ulcera sobre la demora en
la curacién pueden calcularse las razones de tiempos medios estimados. Por ejemplo,
para pacientes que recibieron un mismo tratamiento, el tiempo medio estimado hasta
la curacién de la Ulcera venosa cuando la misma es grande es 3,5 veces el tiempo hasta
la curacién de los pacientes que presentan ulceras pequefas:

L
—%6 — exp(1,25) = 3,50.
Iy

En este trabajo se analizaron datos correspondientes a 78 pacientes con Ulcera venosa
en la pierna, atendidos en una institucion privada de la ciudad de Rosario entre los
afios 2015 y 2017. Los pacientes fueron tratados con distintas terapias de compresién
y se controlaron en forma mensual desde la aplicacion del tratamiento hasta la
curacién de la udlcera. Un paciente fallecié por causas ajenas al estudio y, por lo tanto,
no pudo registrarse el tiempo hasta su curacion.

La presencia de observaciones censuradas suele ser habitual cuando se sigue a un
grupo de pacientes durante un periodo de tiempo. Es importante incorporar la
informacién que se tiene de estos pacientes, ya que de no hacerlo es probable arribar
a estimaciones sesgadas, por ello en este trabajo se recurrié al ajuste de MLG para
datos de conteo censurados, de modo de poder contemplar la informacidn aportada
por el paciente que fallecié. Si bien en esta oportunidad sélo se contaba con una
observacion censurada y su exclusion para aplicar un MLG clasico no trae diferencias
sustanciales en los resultados, se considera importante tener en cuenta esta
adaptacion de la metodologia usual de ajuste de un MLG que incorpora datos
censurados.

El modelo elegido fue el Binomial Negativo, bajo el cual no pudieron encontrarse
diferencias significativas entre los diversos tratamientos posiblemente debido a la
cantidad de pacientes en los grupos evaluados.

Con el objeto de enriquecer los resultados, seria importante registrar para futuros
estudios mas informacion de cada paciente como la edad, el sexo, si la Ulcera se
trataba de un caso de recidiva o no, entre otras caracteristicas.

Por ultimo, cabe mencionar que cuando se cuenta con variables respuesta que miden
el tiempo hasta la ocurrencia de un evento de interés es natural recurrir al analisis de
datos de supervivencia, ya que usualmente, el tiempo estd registrado en forma
continua. Sin embargo, en ciertas ocasiones, se dispone de los tiempos hasta el evento



de interés medido en forma discreta. Algunos enfoques alternativos para estos casos
son los modelos de odds proporcionales o los modelos basados en funciones hazard
para tiempos discretos. Seria interesante continuar con el analisis de las posibles
diferencias en la aplicacién de estos diversos enfoques.
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CONSTRUCCION Y ANA}LISIS DE UN DISENO a
PARA LA COMPARACION DE CULTIVARES DE
TRIGO
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Directora: LIC. MARIA BELEN CONDE
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En INTA (Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria) se lleva a cabo un programa de

mejoramiento de trigo el cual tiene como objetivo seleccionar, evaluar y comparar un conjunto de
genotipos para inscribirlos como nuevas variedades en el mercado.
Para dicho fin se realizan ensayos regionales y el disefio utilizado en cada localidad es muy importan-
te para obtener resultados mas eficientes. Dado que en cada localidad se presentan caracteristicas
geograficas diferentes y que el disefio a utilizar debe contemplarlas a todas, se utiliza una clase de
disefios en bloques incompletos resolubles conocidos como Disefios K que se adaptan a los requeri-
mientos locales.

El andlisis estadistico de dichos disefios se realiza mediante modelos mixtos y modelos con
efectos fijos con correlacidn espacial. Ambos enfoques tienen como objetivo tener en cuenta la falta
de independencia entre las observaciones, producida naturalmente por la variabilidad del suelo.

La finalidad de este andlisis es obtener un orden de los genotipos en cuanto a su rendimiento y encon-
trar los de mayor rinde a fin de que los investigadores puedan luego compararlos con los resultados
de otras regiones.
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En el Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) existe un programa de mejoramiento de
trigo, el cual tiene como objetivo determinar la adaptabilidad, sanidad y calidad del germoplasma.
En dicho programa se pasa por diferentes etapas hasta lograr seleccionar un conjunto de genotipos,
los cuales necesitan ser comparados con un grupo de testigos de comportamiento conocido, es decir
variedades que ya estan incorporadas en el mercado, y esta comparacion resulta trascendente para
decidir sobre la posible inscripcidn de una nueva variedad al mercado.

Para llevar a cabo la seleccion y comparacion de los genotipos, INTA utiliza 8 localidades de
evaluacion: Roque Saenz Peiia, Paranda, Marcos Juarez, Corral de Bustos, Pergamino, Balcarce,
Barrow y Bordenave en Buenos Aires; y a este tipo de ensayos se los denomina Regionales. Del
analisis conjunto de la informacion proveniente de estos ensayos se decide anualmente la
presentacién de nuevas variedades.

La metodologia estadistica es una de las herramientas fundamentales para llevar a cabo el programa
ya que los disefios de experimentos y un analisis adecuado de la informacién obtenida a partir de
los ensayos es indispensable para que el programa sea eficaz.

La eleccidn del disefio a realizar es muy importante, ya que la variacién natural que presenta el suelo
con respecto a la fertilidad puede conducir a estimaciones y resultados deficientes si no se utiliza el
disefo apropiado. Es por ello que se utiliza un Disefio a, el cual se adapta a los requerimientos
locales.

El andlisis estadistico de los datos obtenidos a partir de estos disenos se puede llevar a cabo
mediante el planteo de distintos modelos. Frente a la diversidad de terreno con el que se cuenta,
en general se consideran modelos mixtos o modelos con efectos fijos y correlacion espacial.

En este trabajo se estudian y analizan datos sobre los rendimientos obtenidos de 54 genotipos de
trigo en la localidad de Bordenave en el afio 2015, provenientes de un Disefio a.

Luego de comparar y seleccionar el mejor modelo que ajusta a los datos, el mismo se utiliza para
poder llevar a cabo una comparacién entre los distintos genotipos, a fin de obtener un
ordenamiento e indicar aquellos que se espera que presenten mayor rendimiento.

Disefios a

A menudo, existen ensayos en los cuales el nimero de tratamientos es fijo y lo suficientemente
grande para requerir el uso de disefos en bloques incompletos. Del mismo modo, pueden
presentarse otras restricciones, entre ellas que el nUmero de réplicas esté predeterminado y que el
diseno sea resoluble (ya que el uso de disefios resolubles permite, en ensayos a campo agricolas,
que la siembra o la cosecha se realicen en etapas).
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Los Disefios a son un tipo de disefio en bloques incompletos resolubles que no tienen limitantes en
cuanto al tamafio del bloque excepto por la restriccidn que el nimero de tratamientos,t, debe ser
un multiplo del tamafio del bloque k, de manera que t = sk, para tener un disefio resoluble con
tamafios de bloques iguales (Kuehl, 2001).

Una ventaja que presentan estos diseifos es que son faciles de construir, los mismos pueden ser
generados por sustitucién ciclica a partir de un arreglo inicial de nimeros. Por otro lado, los mismos
pueden ser generados por diferentes programas computacionales, como por ejemplo Alphagen,
CycDesign, Genstat y R, aunque este Ultimo presenta algunas limitaciones y sélo permite construir
una clase especial de los disefios de interés. Hay otros programas que, si bien no tienen incorporadas
las rutinas para construirlos, se puede armar un script para que realice la tarea, tal es el caso de SAS.

Metodologias de andlisis para datos provenientes de un disefio o

Respecto al analisis de datos provenientes de Disefios o, se proponen dos posibles metodologias
estadisticas enmarcadas dentro de la teoria de modelos lineales: modelos lineales mixtos y modelos
de efectos fijos con correlacion espacial. En ambos casos se intenta modelar la correlacion generada
por datos extraidos de parcelas ubicadas cercanas en el espacio. Tener en cuenta estas correlaciones
permite obtener estimaciones mas precisas y comparaciones mas certeras.

Modelos Mixtos

Hay situaciones en las cuales no es adecuado utilizar los modelos lineales cldsicos de analisis de
variancia y regresion porque no cumplen los supuestos de independencia, igualdad de variancias e
incluso linealidad.

En lugar de ellos, se pueden plantear modelos mixtos cuya caracteristica distintiva es que la
respuesta media es modelada como una combinacion de caracteristicas poblacionales en comun
gue comparten las unidades (los que se consideran efectos fijos del modelo), y efectos especificos
o propios de la unidad (considerados efectos aleatorios) (Fitzmaurice, Laird, & Ware, 2004). Estos
modelos logran captar una buena parte de la correlacién espacial.

Para llevar a cabo la comparacion entre varios modelos propuestos se utilizan los criterios de
informacion Akaike (AIC) y/o Schwarz (BIC).

La estrategia es utilizar el modelo mas completo y comparar distintas estructuras de las matrices de
covariancias de los efectos aleatorios y/o errores a través de las estadisticas AIC y/o BIC. Una vez
seleccionada la estructura de covariancia que minimiza esas estadisticas, se postulan y comparan
modelos mds parsimoniosos en la parte media utilizando la estructura de covariancias antes
seleccionada (también utilizando los criterios de AIC y BIC o bien a través de un test de razén de
verosimilitud).

43



Modelos de Correlacion Espacial

La variabilidad espacial, tal como lo indica su nombre, se refiere a la variacion entre las
observaciones en el espacio (Littell, Milliken, Stroup, Wolfinger, & Schabenberger, 2006). En los
ensayos realizados a campo, es facil imaginar cémo la variacion natural en la fertilidad, profundidad
y humedad del suelo pueden provocar una estructura espacial, no aleatoria, en el desarrollo y
comportamiento de los cultivares del ensayo. Es por ello que existen otras alternativas de analisis
distintas a los métodos estadisticos clasicos, las cuales permiten, medir y controlar dicha correlacion
espacial presente en el ensayo experimental, ya que la misma supone la violacion de uno de los
requisitos fundamentales de los métodos de estadistica cldsica, la independencia de las
observaciones.

Para poder utilizar estos modelos es necesario poder identificar la distancia a la que se encuentran
las observaciones, ya que en estos modelos la covariancia se define en funcién de la distancia entre
las observaciones, de alli la importancia de obtener un plano que permita establecer la distancia.
Por otra parte, los modelos de correlacidon espacial pueden clasificarse en dos grandes grupos:
isotrépicos y anisotropicos. Los modelos isotropicos consideran la misma correlacidon en todas las
direcciones, mientras que los anisotrdpicos consideran distintas correlaciones para dos direcciones
principales. Este ultimo modelo es especialmente util para modelar la correlacién espacial en
presencia de pendientes, lomas o vientos predominantes en una determinada direccion.

Los modelos de covariancia isotropicos mas utilizados son el Exponencial y el de Potencia.

Al igual que en los Modelos Mixtos, la estrategia es ajustar un modelo maximal para la parte media
del modelo, seleccionar la estructura de covariancia adecuada y por ultimo identificar los efectos
significativos del modelo.

Programa de Mejoramiento de Trigo

Una de las actividades que se llevan a cabo en la Estacidén Experimental del INTA de Marcos Juarez
en el marco del Programa de Mejoramiento de Trigo, es evaluar un conjunto de genotipos con el fin
de inscribirlos como una nueva variedad comercial en el INASE (Instituto Nacional de Semillas)
(Franschina, B, & J, 2004).

La informacién basica para la realizacidn de este trabajo corresponde a un ensayo a campo de la
localidad de Bordenave durante el afio 2015 en el cual se obtuvo el rendimiento de 54 genotipos de
trigo.

Para poder evaluar y estudiar el rendimiento de los genotipos de interés, los investigadores
debieron ubicar en el terreno cada uno de ellos siguiendo el plano de un Disefio o obtenido a partir
del Software Alphagen.

Para evaluar si la eleccion del diseifio experimental utilizado fue correcta se realiza una estimacion
de la Eficiencia Relativa (ER). Para ello se comparan los CME del disefio utilizado con el de un disefio
en bloques completos aleatorizados (DBCA). El valor de la ER resulta 2,48, lo que indica que el CME
del analisis llevado a cabo considerando un DBCA, es aproximadamente 2,5 veces mayor que el CME
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obtenido considerando un Disefio a. Claramente, la utilizacion de un Disefio a brinda mejores

resultados y permite realizar estimaciones y comparaciones entre los tratamientos de forma mas
precisa.

RESULTADOS

Para comenzar con el analisis de los datos provenientes del ensayo descripto anteriormente se
realiza un breve analisis descriptivo, a fin de conocer caracteristicas basicas de los datos
recolectados. Luego se proponen dos caminos alternativos de analisis, uno a través de la utilizacion
de modelos mixtos y otro bajo el enfoque de modelos con correlacién espacial.

Analisis Descriptivo

En la Figura 1 se muestran los promedios de los rendimientos de los genotipos, ordenados de mayor
a menor, y ademas se realiza una discriminacién de las nuevas lineas respecto a las variedades
testigos, a fin de obtener una interpretacion y comparaciéon visual mas sencilla. EI mayor
rendimiento lo presentan cuatro lineas nuevas (T00293, J15011, W12247 y W13205), las cuales
parecen superar a una de las variedades comerciales, Meteoro. Estas cuatro lineas provienen de las
plantas experimentales de Parand, Marcos Juarez y Barrow y todas ellas presentan sélo un afio de
antigliedad en el programa, es decir, es el primer afio que se ensayan a campo.

Por otro lado, la variedad comercial BAG601 es la que presenta el menor rendimiento y es superada
sélo por cuatro lineas nuevas (JN15015, JN15016, V01014 y V01008). Estas cuatro lineas sélo tienen
un afio de antigliedad en el programa y fueron ensayadas, dos en la localidad de Saenz Pefia y dos
en Bordenave, respectivamente.

Figura 1. Rendimiento de los Genotipos de Trigo (kg/ha)
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Analisis a través de Modelos Mixtos

Frente a la diversidad de terreno con el que se cuenta, los efectos repeticidn, fila y columna se
consideran aleatorios; mientras que el efecto genotipo se considera fijo.

Para comenzar con el analisis utilizando modelos mixtos, se consideran distintas estructuras de
covariancias para los efectos aleatorios del modelo, logrando asi captar de la mejor manera, si es
que hubiere, la variabilidad natural del suelo. La eleccion adecuada de dichas estructuras de
covariancias resulta importante ya que, de la misma dependen las estimaciones a realizar. Se
consideran tres estructuras de covariancias: Independencia (o2I), Simetria Compuesta (SC) y
Autorregresiva de Orden 1 (AR(1)). La segunda de ellas asume que la correlacidon entre las
observaciones dentro de una misma repeticiéon es constante, sin importar la distancia a la que se
encuentran, mientras que la tercera considera que la correlacién dentro de una repeticion decae a
medida que la distancia entre las observaciones aumenta (Fitzmaurice, Laird, & Ware, 2004). Para
el efecto Repeticidn solo se considera la estructura SC y una de Independencia, mientras que para
los efectos Fila y Columna se consideran los tres patrones (SC, AR(1) e Independencia). Es decir, se
utilizan 2 estructuras para el efecto Repeticion, 3 para el efecto Fila y para el efecto Columna,
obteniendo asi, al combinar todas estas estructuras, un total de 18 modelos.

En la Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos al ajustar 9 modelos considerando una
estructura de Independencia (o21) para el efecto Repeticiény en la Tabla 2 se presentan los 9
modelos restantes considerando la estructura SC, también para el efecto repeticidn.

Tabla 1. Resultados de los modelos mixtos ajustados para el Disefio a considerando una estructura
0?1 para el efecto Repeticion

FILA
o?l e AR(1)
o?l AIC:181 AIC:181 AIC:180
5,2 7,2 2,7
< BIC:181 BIC:181 BIC:180
= 2,5 3,6 0
§ SC AIC:181 AIC:181 No
7,2 9,2 Converge
BIC:181 BIC:181
3,6 4,7
AR AIC:181 AIC:181 AIC:180
(1) 7,2 9,2 4,7
BIC:181 BIC:181 BIC:180
3,6 4,7 1,1
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Tabla 2. Resultados de los modelos mixtos ajustados para el Disefio o considerando una estructura
SC para el efecto Repeticidon

FILA
o?l SC AR(
1)
0?1 AIC:1817 AlIC:1819 No
< ,2 ,2 Converge
g BIC:1813 BIC:1814
2 ,6 ,7
S sC AIC:1819 AIC:1821 No
.2 ,2 Converge
BIC:1814 BIC:1815
,7 ,8
AR( AIC:1819 AIC:1821 No
1) ,2 ,2 Converge
BIC:1814 BIC:1815
,7 ,8

Considerando los valores de AIC (y BIC) en las Tablas 1y 2, se decide que el modelo adecuado para
el andlisis de este ensayo utilizando modelos mixtos es el que considera una estructura de
Independencia, tanto para el efecto repeticién como para el efecto columna, y una estructura AR(1)
para el efecto fila.

Una vez seleccionadas las estructuras de covariancias se evalta la significacién del efecto fijo
considerado en el modelo, resultando estadisticamente significativo (p< 0,0001).

Para continuar el analisis a través de modelos mixtos se presentan los rendimientos estimados a
través del modelo seleccionado con sus respectivos errores estandares (Tabla 3).

La ultima columna de la Tabla 3 agrupa las variedades por letras, donde los genotipos que
comparten letras no difieren significativamente. Las comparaciones multiples se realizan a través
de la Diferencia Minima Significativa. Es decir, el genotipo T00293 no difiere significativamente en
cuanto al rendimiento del genotipo W12247, pero si lo hace del genotipo PO6073.

47



Tabla 3. Estimaciones de los rendimientos de los genotipos de trigo

GENOTIPOS REND. ESTIMADO | ERROR ESTANDAR | COMP. MULTIPLES

T00293 8038.71 818.22 A

W12247 7774.95 821.51 AB
J15011 7439.31 813.37 ABC

METEORO 7391.61 821.51 ABCD
W13205 7338.78 821.34 ABCDE
P06020 7095.46 816.21 ABCDEF
P06002 6952.00 818.99 ABCDEFG
B03046 6928.81 817.15 ABCDEFGH
P06073 6876.74 815.51 BCDEFGHI
T00292 6774.01 820.22 BCDEFGHU

Analisis a través de Modelos con Correlacion Espacial

En esta via de analisis, se ajustaron 4 modelos de covariancias para los errores: Exponencial
Isotrépico, Exponencial Anisitrépico, Potencia Isotrdpico y Potencia Anisotrdpico.

En este trabajo la distancia entre las observaciones se considera dada por las coordenadas de las
filas y las columnas. Si, por ejemplo, se desea obtener la distancia entre la observacién 7 y 26 de la
repeticion 3, tal como puede observarse en la Figura 2, las mismas difieren en una columna y una
fila, luego la distancia entre ellas se obtiene calculado la hipotenusa formada por dichas

observaciones, siendo esta igual a V2.

Figura 2. Disposicidn de las observaciones en el plano de la Repeticion 3

Repeticion 3

columna 123 4 56 7 849

Fila (Blogue)
1)(7330] 48] 44] 9 [46/49]25] 5 |

2 34]31][47]43[ 17 41] 40|

3[ 1 [12]36]19]35]52[13] 28] 20|
4[38]50] 2] 4[27] 6 [16]42]33]
5(10]18] 54| 45] 23] 32] 51[ 29| 37|

6(22[14]15]11] 8 [21]24] 3 [39]

Los modelos que consideran estructuras Exponencial y Potencia, ambas de la forma Isotrdpica,
brindan el mismo ajuste (Tabla 4), en el sentido que ambos modelos logran minimizar de igual forma
los valores de AIC y BIC. Ademas, para los datos de este ensayo brinda un mejor ajuste aquel modelo
gue no tiene en cuenta la correlacion espacial que aquel que la considera en forma Anisotrépica.
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Tabla 4. Resultados de los modelos ajustados para el Disefio o considerando estructuras de
correlacidén espacial

ESTRUCTURAS AIC BIC

Sin estructura espacial 1412,6 | 1411,7

Exponencial Isotrépica 1410,6 | 1408,8

Exponencial Anisotrépica | 1415,6 | 1411,1

Potencia Isotrépica 1410,6 | 1408,8
Potencia Anisotrdpica 1412,2 | 1409,5

Los resultados se obtuvieron utilizando el programa estadistico SAS 9.4.

Para la interpretacién de los resultados resulta mas sencillo comprender y describir el modelo con
estructura de Potencia que con una Exponencial, es por ello que se continua el anadlisis con dicho
modelo.

Los test realizados para evaluar la significacidon de los efectos fijos del modelo muestran que el
efecto columna es no significativo (p=0,4017). Es por ello que se decide ajustar un nuevo modelo
gue no considere dicho efecto. Este ultimo modelo brinda un mejor ajuste y todos sus efectos son
significativos (p <0,0001).

Junto a las estimaciones se presentan los errores estandares y los resultados obtenidos de las
comparaciones multiples, las cuales se realizaron a través de la Diferencia Minima Significativa.
Nuevamente, los genotipos que comparten letra no difieren significativamente (Tabla 5).

Tabla 5. Estimaciones de los rendimientos de los genotipos de trigo

GENOTIPOS | REND. ESTIMADO | ERROR ESTANDAR | COMP. MULTIPLES

T00293 7855.36 380.51 A

W12247 7477.90 387.63 AB
J15011 7386.52 386.65 ABC

METEORO 7373.50 379.76 ABCD
W13205 7136.50 379.40 ABCDE
P06073 7059.77 390.53 ABCDEF
P06020 7044.00 385.92 ABCDEFG
B03046 6949.59 390.66 ABCDEFGH
B03028 6917.15 401.56 ABCDEFGHI
T00294 6916.68 407.77 ABCDEFGHI




Los genotipos T00293, W12247, J15011 superan en cuanto al rendimiento al genotipo testigo
Meteoro. Ademas, ambas metodologias de analisis brindan el mismo orden, en cuanto a las
estimaciones de los rendimientos, para los primeros 5 genotipos (Tabla 5).

Luego, dado que la utilizacién de modelos con correlacién espacial brinda estimaciones mas precisas
(los errores estandares son menores) y que los mismos resultan mas sencillos para comprender y
explicar a los investigadores acerca de cdmo actua la variabilidad espacial sobre las observaciones,
se concluye que dichos modelos son mas adecuados de implementar que los modelos mixtos.

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a un ensayo regional de INTA realizado en la
localidad de Bordenave en el aio 2015, a fin de inscribir nuevas variedades comerciales de trigo.
Para evaluar el comportamiento del ensayo realizado en dicha localidad en comparacion a las otras
regiones experimentales, podria llevarse a cabo un andlisis de genotipo-ambiente. A través de este
analisis se observarian puntalmente a las lineas T00293, W12247 Y J15011 que en este ensayo
tuvieron una excelente performance, evaluando si en otras regiones experimentales se pudo ver
reflejado el mismo comportamiento.

Por otro lado, para la realizacidn de este trabajo se utilizan los rendimientos obtenidos de cada uno
de los genotipos, pero en los ensayos se miden y registran ademas otras caracteristicas y
propiedades de cada uno de ellos, como lo son la calidad panadera, la resistencia frente a diversas
enfermedades y comportamiento frente a cambios climaticos. Generalmente, dependiendo el
interés del investigador, se busca un balance entre el rendimiento, la calidad panaderay la fortaleza
de la planta. Es por ello que para lograr un andlisis y estudio mas completo de los genotipos se
sugiere una alternativa de Andlisis Multivariado que contemple a todas estas caracteristicas en
conjunto, ya que muchas veces una variedad puede obtener muy buenos resultados en cuanto al
rendimiento pero no poseer buena calidad panadera, o bien ser plantas débiles frente a ciertas
enfermedades y/o climas no apropiados.

Con respecto a las estimaciones realizadas de los rendimientos de los distintos genotipos de trigo,
puede comentarse que las estimaciones obtenidas utilizando Modelos con Correlacidn Espacial
resultan mds precisas que las obtenidas utilizando Modelos Mixtos, ya que los errores estandares
de las mismas se redujeron, practicamente al 50%. Ademads, en cuanto al ordenamiento de los
rendimientos, ambas metodologias establecen un mismo orden para los 5 primeros genotipos.
Existen otras alternativas para controlar la correlacién espacial, como por ejemplo modificar el nivel
de significacidon a un valor mds conservador, ya que reduciendo el mismo se compensa el aumento
de probabilidad de cometer un Error Tipo | que genera la autocorrelacion espacial. Otra propuesta
es utilizar métodos de ajuste por el vecino mas proximo, los cuales se basan en corregir los datos
segln la covariacién en las unidades experimentales vecinas, calculando una covariable de ajuste a
partir de los residuales en las observaciones vecinas.
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Son muchos los estudios que demuestran las ventajas del uso de modelos con errores
correlacionados en presencia de correlacién espacial. De hecho, este tipo de modelos se empiezan
a usar de forma rutinaria en ensayos agrondmicos.
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El gran crecimiento de publicaciones cientificas ha sido un disparador para el desarrollo de la
ciencia para la sintesis de la evidencia a lo largo de las Ultimas décadas. En este escenario, la
identificacion y lectura de todos los articulos que dan respuesta a una misma pregunta clinica
es poco factible. Ademas, la apreciacidn critica se dificulta especialmente cuando existe
controversia acerca de las conclusiones de las publicaciones. Por ello, resulta indispensable
disponer de estrategias eficaces para clasificar la evidencia vdlida de la que no lo es y para
resumir la informacion existente. A partir de la necesidad de contar con una herramienta que
permita sintetizar, valorar y poner al dia toda la informacidn médica existente, surgen las
revisiones sistematicas, que permiten identificar los estudios primarios que dan respuesta a
una misma pregunta de interés. Si es posible, se unifican luego los resultados de los estudios
seleccionados en la revisidn sistematica a través de un meta-analisis.

El meta-andlisis consiste en la combinacién y resumen de los resultados de estudios
independientes, con el propdsito de llegar a una Unica conclusién, a partir de métodos
estadisticos. Sin embargo, combinar los resultados de todos los estudios relevantes implica
cuestionarse acerca de diferencias producidas por caracteristicas propias de la poblacion
objetivo de cada estudio, por la definicion o medicién de las variables consideradas, como asi
también por la calidad metodoldgica derivada de cada disefio de investigacion particular. Estas
diferencias se manifiestan en la heterogeneidad de las variables estudiadas, la cual se define
como una variacidn extra entre los resultados de los estudios ademas de la esperada por
simple variacién aleatoria.

En la practica los métodos para combinar los resultados de los estudios dependen segun se
tenga en cuenta o no la heterogeneidad entre los mismos. Los modelos de efectos fijos
consideran que no hay heterogeneidad entre estudios mientras que los modelos de efectos
aleatorios si la tienen en cuenta.

Los modelos de efectos aleatorios asumen que la variabilidad en las estimaciones del efecto
(por ejemplo: razones de odds para variables dicotémicas o diferencias de medias para
variables continuas) se puede descomponer en dos partes: variabilidad debida a la diferencia

entre estudios y variabilidad debida a las respuestas dentro de los estudios.
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Varios autores han propuesto metodologias para estimar la heterogeneidad entre estudios.
La importancia de la determinacién del método a utilizar radica en que la misma es relevante

para estimar el efecto global a través de todos los estudios.

El objetivo principal de esta tesina es describir y comparar distintas metodologias para estimar
la heterogeneidad entre estudios en meta-andlisis de eventos continuos, a través de un
ejemplo sobre la efectividad de diferentes tratamientos utilizados para prevenir la hemorragia

postparto (HPP).

Una revision sistematica es un documento de sintesis que incluye la busqueda y evaluacién
critica, mediante métodos explicitos y reproducibles, de todos los estudios primarios que dan
respuesta a una misma pregunta. Toda revision sistemdtica tiene como finalidad minimizar los
elementos de arbitrariedad mediante la descripcién detallada del proceso de revisién de
manera tal que, en principio, otra persona con acceso a los mismos recursos pueda realizarla
y llegar, en general, a los mismos resultados.

Como punto de partida una revisién sistematica debe sustentarse en una pregunta clinica
claramente definida. La pregunta clinica debe establecer: poblacidn bajo estudio, intervencién
que se quiere evaluar, comparacion con otro/s tratamientos (puede haber o no) y el resultado
de interés o lo que se quiere probar. En este sentido, el tipo de pregunta determina el disefio
de estudio mas idoneo para responder la pregunta. Por ejemplo, los ensayos controlados
aleatorizados son el patron de oro para responder preguntas sobre la efectividad de las
intervenciones.

La revisidn sistematica incluye la evaluacion de la calidad de los estudios que cumplen con los
criterios de seleccidon y que constituyen la evidencia a ser resumida y analizada por los
revisores. Si la revision sistemdtica no se lleva a cabo siguiendo un protocolo, su rigor
metodolégico suele ser incierto y hay mayor probabilidad de introduccion de sesgo (errores

sistemdticos o desviaciones de la verdad que afectan la validez o confiabilidad de los



resultados). Siempre se intenta minimizar el sesgo durante todo el proceso de revisidn, por
ejemplo, al intentar establecer criterios de inclusidn objetivos, de manera que los estudios
potencialmente elegibles no se excluyan injustificadamente.

Una revisidn sistematica puede resumirse en un meta-analisis, el cual combina los resultados
de todos los estudios relevantes para obtener estimaciones mas precisas de los efectos de una
intervencidn. Las ventajas potenciales del meta-analisis incluyen el aumento de la potencia
estadistica y la exploracidn de las diferencias entre estudios. Puede ser realizado tanto cuando
la variable de resultado es de tipo continua o bien categdrica. La medida de efecto mas
utilizada para el primer caso es la diferencia de medias, siendo el riesgo relativo y la razén de
odds las mas empleadas cuando la variable respuesta es dicotdémica. Se puede decir, entonces,
que el meta-analisis es la integracidon de los resultados numéricos de los estudios primarios
que, por medio del uso de técnicas estadisticas, permiten llegar a un estimador comun del
efecto bajo estudio (Green, 2011). Combinando los resultados de todos los estudios
disponibles sobre un tema, se pueden detectar efectos importantes de algln tratamiento en
estudio. Ademas del beneficio econédmico de evitar la realizacion de un nuevo estudio con un
tamafio de muestra mads grande.

El meta-analisis tipicamente compara dos intervenciones, a las que se refieren generalmente

|II

como “experimental” y de “control”. En esta tesina el foco esta puesto en comparar variables
de resultado de tipo continua. Para cada estudio generalmente se informa la media, el desvio
estandar y el tamafo de la muestra. Se consideran dos tipos de medidas de efecto diferentes
para resultados continuos: diferencia de medias y diferencia de medias estandarizada. La
diferencia de medias se utiliza generalmente cuando todos los estudios informan el resultado
en la misma escala. Por otra parte, la diferencia de medias estandarizada se puede usar
cuando los estudios miden el resultado en diferentes escalas.

Una vez que la diferencia de medias (estandarizada o no) y su variancia se han calculado, se
continda con los cdlculos del meta-andlisis con modelos de efectos fijos o de efectos
aleatorios. El modelo de efectos fijos asume que los estudios que participan del meta-analisis

provienen de una Unica poblacién homogénea. Por lo tanto, para calcular una estimacién

general se promedian las estimaciones de cada estudio, teniendo en cuenta que algunas

55



estimaciones son mds precisas que otras (las provenientes de estudios mds grandes tiene
estimaciones mas precisas).

Sea urpg (del inglés “Fixed Effect”) el efecto global de la intervencion en la poblacidn (que se
desea estimar). El modelo de efectos fijos que se postula es: 8, = ppg + -

El “Método de Variancia Inversa” propone estimar el efecto global gy a partir del promedio
ponderado de las estimaciones de los efectos individuales 6, con pesos w;, = 1/6,?. Bajo el
supuesto que las estimaciones 8, son independientes, la variancia de fipp es igual al inverso
de la sumatoria de los pesos.

El modelo de efectos aleatorios, en cambio, supone que cada estimacion del efecto puede
descomponerse en dos componentes de variancia mediante un proceso jerarquico de dos
niveles. Se plantea el modelo de efectos aleatorios como: 8, = pgg + 0y + &

Sea &, la componente de variancia que indica el grado de heterogeneidad entre estudios y se
describe como la diferencia entre la media uzg (del inglés “Random Effect”) y el efecto
especifico de cada estudio, es decir, que el efecto global del tratamiento ugyr depende de él.
Por Ultimo, &, es el término de error por el cual 8y, difiere de ugg y cuya variabilidad es 62. Por
otro lado, &), indica el efecto de los grupos y se considera aleatorio y con variancia 72.

En este contexto el objetivo es estimar ppr y 72 de manera dptima. Los criterios de
optimalidad incluyen las propiedades de insesgamiento y eficiencia. El estimador de pyg es el
promedio ponderado de las estimaciones de los efectos individuales 8, con pesos wy =
1/(t? + 62). En la practica, w; debe sustituirse con los estimadores de los pardmetros
desconocidos de 7?2 yoi. Los parametros del modelo generalmente se estiman bajo el
supuesto de que las variaciones del estudio 012( se conocen cuando en realidad se estiman,
como consecuencia de calcular los valores de w;; utilizando estimaciones de 72 y o2 surge lo
siguiente. Es decir, la sustitucion de las estimaciones insesgadas de 72y g en wj da como
resultado una estimacion de la V’Er(ﬁRE) gue esta sesgada negativamente. Como
consecuencia de este sesgo negativo, la variancia muestral de f[izz se subestimard en
promedio.

Un segundo punto para considerar es el hecho que la variancia muestral de fizz es una funcién
creciente de 72. En consecuencia, la variancia muestral de fizy se subestimara en promedio

cuando se usa un estimador sesgado negativamente de 72. Ademads, el pardmetro 72 es de
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interés no sélo para el calculo de figg y su variancia muestral, sino también porque indica
directamente la heterogeneidad en los tamafios del efecto que no se puede explicar por error
de muestreo.

Cualquier heterogeneidad en los efectos de la poblacidn, ya sea causada por interacciéon o por
variaciones aleatorias, se reflejara en las estimaciones de T2 (mayor que cero).

Por otro lado, las estimaciones de 72 = 0 se interpretan generalmente como indicadores de
la ausencia de interaccion y de una variacién aleatoria dentro de los efectos de la poblacion,
en cuyo caso, el modelo de efectos aleatorios se reduce al modelo simple de efectos fijos. Por
lo tanto, la eleccidn e interpretacion del modelo apropiado estd influenciada en gran medida
por la estimacién de t2. Las estimaciones de 72 desempefian un papel crucial en el meta-
analisis. En resumen, se resalta la importancia de examinar las propiedades estadisticas de los
diversos estimadores de heterogeneidad de la poblacion porque: el uso de estimadores
eficientes de 72 reduce la posibilidad de sobreestimar la precisién de fizg, el uso de
estimadores sesgados de 72 lleva a una sobre o subestimacion de la precisiéon de fizg y las
estimaciones de 72 son relevantes para la eleccién del modelo y el analisis de posibles
interacciones.

Los estimadores de heterogeneidad permiten obtener una medida global del efecto en el
modelo de efectos aleatorios, de forma similar al método de Variancia Inversa que aplica el
modelo de efectos fijos, sélo que el peso de cada estudio varia para incorporar tanto la
variabilidad intra-estudio como la variabilidad entre-estudios.

Algunos de los estimadores de heterogeneidad entre estudios (72) son el estimador de
DerSimonian-Laird (DL), estimador de Hunter y Schmidt (HS), el estimador propuesto por
Hedges (EH) y dos estimadores basados en la estimacién de mdaxima verosimilitud, el
estimador de maxima verosimilitud (MV) y el estimador de maxima verosimilitud restringida
(MVR).

Las diferencias entre los estimadores pueden explicarse en cierta medida por los diferentes
esquemas de ponderacion que utilizan. La mayoria de los métodos incluyen tanto las
variancias dentro del estudio como una estimacién de la variancia entre los estudios en las
ponderaciones, el método de DL utiliza sdlo la inversa de las variancias dentro del estudio,

mientras que el estimador Hedges usa igual peso para todos los ensayos. El estimador de
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Maxima Verosimilitud tiende a subestimar la heterogeneidad de la poblacidn al no tener en
cuenta el hecho, de que uzg en la ecuacion del estimador también se estima a partir de los
datos, en cambio, el estimador de Maxima Verosimilitud Restringida compensa esta
subestimacidon mediante el uso de una combinacidn lineal del vector de respuestas, de manera
que los datos transformados estén libres de los efectos fijos. Una desventaja de los
estimadores iterativos es que dependen de la eleccién del método de maximizacién, que
podria no converger en una solucidn y, por lo tanto, el estimador no proporciona un valor de

72 (Veroniki, 2015).

En esta tesina, se muestra un ejemplo relativo a la efectividad de diferentes tratamientos
utilizados para prevenir la hemorragia postparto (HPP), que es una complicacion comun vy
ocasionalmente mortal del trabajo de parto. La hemorragia postparto se define como la
pérdida de mas de 500 ml de sangre durante o después del alumbramiento. El alumbramiento,
también llamado tercera etapa del parto, es el periodo desde el nacimiento del bebé hasta la
expulsién de la placenta. La mayoria de las mujeres reciben medicamentos que estimulan
directamente el Utero (uteroténicos profilacticos) durante el parto para prevenir las
hemorragias que resultan de la falla del musculo uterino para contraerse normalmente. Sin
embargo, no hay consenso aun acerca del mejor tratamiento que puede emplearse, de alli el
surgimiento de las revisiones sistematicas sobre este tema y la necesidad de combinar sus
resultados a través de meta-analisis.

El ejemplo de aplicacion proviene de la revisidon sistematica “Oxitocina profilactica en la
tercera etapa del parto para prevenir la hemorragia postparto” (Westhoff G, Cotter AM,
Tolosa JE, 2018). La misma es una Revision Cochrane publicada en el afio 2013. Estas revisiones
siguen los lineamientos propuestos por el grupo de colaboracidn Cochrane, el cual es una red
sin fines de lucro de mds de 13.000 miembros en todo el mundo y cuya misiéon es promover la
evidencia cientifica para los tomadores de decisién en salud produciendo revisiones

sistematicas accesibles, relevantes y de alta calidad (Cochrane, 2019).
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El objetivo de la revisién fue determinar la efectividad de la oxitocina profilactica en cualquier
dosis para prevenir la HPP. Se incluyeron 20 ensayos controlados aleatorizados (en total
10.806 mujeres embarazadas que anticipaban un parto natural). Se les administré oxitocina
profilactica a 4.203 mujeres, un medicamento que ayuda a que el Utero se contraiga y se
reduzca la cantidad de pérdida de sangre durante el alumbramiento.

Se compard la oxitocina contra los alcaloides, que son farmacos uterotdnicos que reducen la
cantidad de sangrado y la necesidad de transfusidn sanguinea. La intervencién de la revisién
que se tuvo en cuenta para el meta-andlisis fue: el uso de oxitocina profilactica para medir la
duracion del alumbramiento (periodo desde el nacimiento del bebé hasta la expulsion de la

placenta en segundos).

Figura 1. Oxitocina vs. alcaloides en la duracion media del alumbramiento (en seg.)

Experimental Control Weight Weight
Study Total Mean SD Total Mean SD Mean Difference MD 95%-Cl (fixed) (random)
Oni 2008 297 588 12600 303 6.46 20100 f -0.58 [-0.85;-031] 78.0% 50.8%
Saito 2007 156 540 3.0000 187 5.30 2.9000 —— 010 [-0.53; 0.73] 14.2% 29.0%
Sorbe 1978 506 9.50 7.1000 543 10.30 6.9000 ————+— -0.80 [-1.85; 0.05] 7.8% 20.2%
Fixed effect model 959 1033 -<>- -0.50 [-0.74; -0.26] 100.0% -
Random effects model — -0.43 [-0.89; 0.04] - 100.0%
Heterogeneity: I° = 54%, ° = 0.0930, p = 0.11 o LI

-15-1-05 0 05 1 15

Fuente propia. Salida elaborada con libreria “meta” de R.

El objetivo del meta-analisis mostrado en la Figura 1 es medir el efecto de la oxitocina
profilactica contra los alcaloides siendo en este caso la variable respuesta la duraciéon media
del alumbramiento (en segundos). Entre los 20 estudios iniciales, se identificaron 3 estudios
que realizan esta comparacion.

La particularidad de este caso es el resultado de la prueba de heterogeneidad, que no resulta
significativo, aun con un grado de heterogeneidad del 54%, es decir, heterogeneidad
moderada. En términos del problema esto significa que la magnitud del efecto de la oxitocina
profilactica en la duracién media de la tercera etapa del parto con respecto al placebo puede
considerarse similar en los distintos estudios.

La estimacién de la diferencia de medias en el modelo de efectos fijos fue -0.50 segundos,

esto quiere decir, que la duracion promedio del alumbramiento fue menor con la oxitocina
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gue con alcaloides, con un intervalo de confianza del 95% de (-0.74 ; -0.26), en cambio, en el
modelo de efectos aleatorios la duracién promedio del alumbramiento fue menor con la
oxitocina que con alcaloides con -0.43 segundos y un intervalo de (-0.89 ; 0.04).

Finalmente se opta por el modelo de efectos aleatorios, aunque la prueba de heterogeneidad
no sea significativa, ya que la heterogeneidad entre estudios es moderada. Esta eleccién

implica optar por una estimacidon mas conservadora del efecto del tratamiento.

Figura 2. Comparacién de los métodos de estimacion para la heterogeneidad entre estudios

Between—study
Method heterogeneity MD 95%—CI
0 e e —0.50 [-0.74,; —0.26]
DerSimonian—Laird 0.09 -0.43 [-0.89; 0.04]
Hunter—-Schmidt 0.02 —_— -0.47 [-0.78; —0.15]
Hedges 0.12 -0.42 [-0.93; 0.08]
Maximum—likelihood 0 — —-0.50 [-0.74; —0.26]
Restricted maximum-—likelihood 0.09 —0.43 [-0.89; 0.04]
| T T T T T ]
-1-08 -0.4 0 0204

Fuente propia. Salida elaborada con libreria “meta” de R.

La diferencia no es tan notoria entre la estimacién puntual del modelo de efectos fijos (que
no tiene en cuenta la heterogeneidad entre estudios) y las estimaciones en el modelo de
efectos aleatorios. Esto se debe a que si bien hay una heterogeneidad moderada entre los
estudios la misma no es significativa (Figura 2).

En cuanto a los valores de los distintos métodos de estimacién de la heterogeneidad entre
estudios en el modelo de efectos aleatorios, los estimadores de HS y MV producen los valores
mas bajos comparado con los otros métodos. Una desventaja de los estimadores iterativos,
como el de MV, es que dependen de la eleccién del método de maximizacion, que podria no
converger en una solucidn y, por lo tanto, el estimador no proporciona un valor de £2
(Veroniki, 2015). Se destaca también que, tanto el estimador de DL como el de MVR producen
valores iguales de 2. Por ultimo, el estimador de Hedges es el que en este caso sobreestima
la heterogeneidad de la poblacidn, esto principalmente ocurre cuando la cantidad de estudios

es pequeia.



En la actualidad son abundantes los articulos que describen resultados de meta-andlisis en
publicaciones médicas. La razén fundamental para hacer un meta-analisis es aumentar la
potenciay la precisién a la hora de valorar los efectos de un tratamiento. Otra ventaja es poder
evaluar conjuntamente los resultados de multiples publicaciones, ademas del beneficio
econémico que llevaria la realizacién de un nuevo estudio con un tamafio de muestra mas

grande.

En el modelo de efectos fijos, los efectos observados del tratamiento se distribuyen alrededor
de un efecto comun, con una variacién que depende completamente de las diferencias dentro
del estudio. El modelo de efectos aleatorios, en cambio, supone que cada estimacién del
efecto puede descomponerse en dos componentes de variancia. Por lo tanto, la variabilidad
se atribuye tanto a la variancia dentro del estudio, debido al error de muestreo, como a la
variancia entre estudios. En consecuencia, la variancia estimada entre estudios influye en las

ponderaciones asignadas a cada estudio en un meta-andlisis y, por lo tanto, en su precisién.

Las diferencias entre los estimadores de la heterogeneidad entre estudios pueden explicarse
en cierta medida por los diferentes esquemas de ponderaciéon que utilizan. Los resultados de
los estudios disponibles dependen de los escenarios particulares que investigaron y de las
propiedades de los métodos que se examinaron. Se requiere investigacién adicional para
evaluar las propiedades de todos los métodos bajo los mismos escenarios a través de un
estudio de simulacién integral, teniendo en cuenta la estimacién por intervalo de confianza

de los métodos de estimacion de heterogeneidad entre estudios.
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El Anélisis de Capacidad de Procesos es una de las técnicas mas utilizadas durante la imple-
mentacion de estrategias de mejora de la calidad. Su enfoque univariado ha tenido un amplio trata-
miento, pero su contraparte multivariada esta aun en pleno desarrollo. En ese contexto se situa la
tematica de este trabajo, ahondando en uno de los enfoques propuestos en la literatura para analizar
la capacidad de un proceso multivariado: los vectores de capacidad de procesos multivariados.

Si bien los primeros intentos de cuantificacion de la capacidad de un proceso multivariado
se plasmaron como medidas unidimensionales, que en cierto sentido pueden verse como generaliza-
ciones de las propuestas univariadas mdas conocidas, en muchas situaciones, estos valores unicos
impiden o dificultan al usuario conocer la naturaleza de la falta de capacidad, cuando ésta ocurre.
Como alternativa a estas medidas unidimensionales, se proponen los denominados vectores de capa-
cidad: medidas multidimensionales en las que cada componente refleja el comportamiento del proce-
S0 en un unico aspecto. En este trabajo se presentan cuatro de los vectores de capacidad existentes en
la literatura y se lleva a cabo un estudio comparativo de estas alternativas para evaluar la performan-
ce de las mismas ante diferentes particularidades de los procesos.
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La demanda de calidad siempre ha formado parte de la naturaleza humana, sin embargo, el
intento de cuantificar y establecer estandares formales de calidad es indudablemente un
fendmeno del siglo XX. El concepto de calidad ha evolucionado a lo largo de los afios,
especialmente en las ultimas décadas, cuando se asumié como prioridad en el campo
empresarial y se convirtié en la premisa principal para las organizaciones.

Dependiendo del objetivo que se persiga, pueden encontrarse variadas concepciones del término
calidad. Sin embargo, en todas ellas estd presente la filosofia de “adecuacion a los
requerimientos” impuestos por el mercado. La técnica abordada en esta tesina, el analisis de
capacidad de procesos, tiene como propdsito justamente medir esa adecuacion, la cercania
entre el resultado del proceso y lo que se espera de él, en términos de caracteristicas
identificables y medibles. Especificamente, esta técnica compara las caracteristicas de los
productos resultantes del proceso con las caracteristicas esperadas para los mismos, llamadas
requerimientos o especificaciones y resume dicha comparaciéon en términos de cantidades
conocidas como indices de capacidad, las cuales permiten determinar cuantitativamente si un
proceso es capaz, es decir, si logra satisfacer las especificaciones.

El desarrollo inicial de esta técnica se dio en el contexto univariado, es decir asumiendo que el
proceso bajo estudio posee una uUnica caracteristica de interés a ser evaluada. Sin embargo, la
situacion mas realista y habitual en los procesos actuales, se da en el contexto multivariado,
donde existen dos 0 mas caracteristicas que describen el resultado y que deben ser evaluadas
simultaneamente para poder determinar la capacidad global del proceso. Surgi6 asi el analisis
de capacidad multivariado, que ha sido objeto de estudio durante los ultimos anos, en los que
muchos autores desarrollaron y propusieron diferentes alternativas para los indices
multivariados. No obstante, este tema se encuentra aun en desarrollo y hay muchos aspectos no
resueltos en torno a su aplicacion en contextos practicos. Uno de tales aspectos se relaciona con
la dimension de la medida de resumen que se utiliza para cuantificar la capacidad de un proceso
multivariado. Los vectores de capacidad son indicadores multidimensionales del comportamiento
del proceso, cuyas componentes estan disefiadas para monitorear cada una, un unico aspecto
del mismo (variabilidad, centrado, proporcion de productos no conformes, etc.). Se evalua la
performance de algunas medidas multidimensionales mediante su aplicacion en diferentes
escenarios.

El analisis de capacidad tiene como propdsito evaluar el comportamiento de un proceso en
relacién a los requerimientos impuestos sobre los productos y resumir cuantitativamente el
resultado de dicha comparacion. En el contexto multivariado, la capacidad de un proceso
depende de varias variables de calidad (v). Asi, el comportamiento del proceso podria
representarse a través de la regidén en el espacio v-dimensional en el que el proceso genera
resultados. Si para las variables de calidad se asume una distribucion conjunta normal, entonces
dichas regiones, llamadas regiones de variacion natural del proceso, estaran determinadas por
hiperelipsoides de densidad constante.

Por otro lado, si las especificaciones para cada una de las variables de calidad, vienen dadas
como valores discretos independientes para cada una de ellas, es decir, un limite inferior de



especificacion (LIE) y un limite superior de especificacion (LSE), entonces puede definirse la
region de especificacion como el hiperrectangulo generado por el producto cartesiano de los
intervalos de especificacion individuales. El analisis de la capacidad del proceso consiste en
comparar la region de variacion natural del proceso, que es la region hiperelipsoidal en la que el
proceso realmente opera, con la regién de especificacion, que es la regién hiperrectangular
donde se permite que el proceso opere. Todas las propuestas para llevar a cabo dicha
comparacion, consideran una correccion de forma en alguna de las dos regiones, de modo que
la comparacion no se vea afectada por la diferencia en las formas geométricas de ambas
regiones. En este trabajo se presentan cuatro alternativas de vectores de capacidad
multivariados.

Hubele et al. (1991) realizaron uno de los primeros aportes en esta linea, trabajando sobre
procesos bivariados. Su propuesta consiste en representar la capacidad de un proceso mediante
un vector de tres componentes: VCH = (CpM; PV;M). La primera componente del vector (C,y)
es un indice que compara los volimenes de las regiones del proceso y de especificacion,
modificando previamente la regién del proceso al rectangulo mas pequefio que circunscribe a la
elipse de probabilidad 1 — a (Figura 1).

Figura 1. Ejemplo de una regién de proceso modificada segun la propuesta de Hubele et al.

LSE- 4 Region de tolerancia

LSP- | Region modificada del proceso|

LIPz

LIEz

T T T T
LIE; LIP: LSP:  ISE

Fuente: Adaptado de Hubele et al. (1991).

Las aristas de esta nueva region rectangular se obtienen resolviendo un problema de extremos
condicionados y el indice se define como el cociente entre el area del rectangulo de
especificacion y el del rectangulo de variacion del proceso. Asi, valores mayores a uno sefialan
que la dispersion del proceso es menor a la permitida por especificacion, mientras que valores
inferiores senalan falta de capacidad del proceso por excesiva variabilidad.

La segunda componente del vector (PV), evalua la capacidad del proceso en términos de
centrado, a través de la probabilidad asociada a la estadistica del test T? de Hotelling que prueba
la igualdad entre el vector de valores objetivos y el vector de medias del proceso. De este modo,
valores superiores al nivel de significacion que se haya establecido, sefialan procesos capaces
en centrado, mientras que valores pequefos indican que el proceso no opera de acuerdo a los
valores nominales especificados.

Como tercera componente, proponen una medida que refleja la localizacion del proceso respecto
de los limites de especificacion (M), de modo que si se obtiene un valor igual a 1 el proceso esta
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contenido completamente dentro del rectangulo de especificacion y, en caso que el proceso
rebase la zona de especificacion, se obtiene un valor mayor que 1.

Anos mas tarde, Shahriari et al. (1995) extienden la propuesta de Hubele et al. (1991) para
considerar procesos con mas de dos variables de calidad, denominando al nuevo vector de
capacidad como MCPV = [Cpy, PV, LI]. La extensiéon modifica sélo la primera componente del
vector, la cual se define como un cociente ya no de areas, sino de volimenes de regiones
hiperrectangulares. Ademas, se propone tener en cuenta el numero de dimensiones del proceso
tomando la raiz v-ésima de dicho cociente. Las restantes dos componentes se mantienen iguales
a las propuestas por Hubele et al. (1991).

En el ano 2009 surge otra propuesta de vectores de capacidad, también de tres componentes,
debida a los autores Shahriari y Abdollahzadeh, quienes lo denominaron NMPCV =
[NMC,’;m, PV, LI]. En este vector, la segunda y tercera componentes son similares a las de los
vectores ya definidos, pero la primera componente compara especificaciones y variacion natural
del proceso modificando la forma de la regién de especificacion, de modo que las regiones a
comparar sean hiperelipsoidales. Para ello, proponen tomar como region de especificacion
modificada al hiperelipsoide mas grande centrado en el objetivo, que se encuentre
completamente dentro de la regién de tolerancia original y cuyos ejes sean paralelos a los del
elipsoide del proceso (Figura 2). El cociente de volumenes resultante se interpreta de manera
analoga a los casos anteriores.

Figura 2. Ejemplo de una regién de tolerancia modificada segun la propuesta de Shahriari y
Abdollahzadeh para v = 2
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Fuente: Adaptado de Shahriari y Abdollahzadeh (2009).

La ultima propuesta analizada es bastante reciente y fue disefiada especificamente para el caso
de procesos con especificaciones asimétricas, es decir, procesos en los que, para al menos una
de las variables de calidad, su valor objetivo no coincide con el punto medio del intervalo de
especificacion. Cuando esto sucede, las desviaciones que se producen en la direccién opuesta
a la de la asimetria son mas graves que las que se producen en el otro sentido y ello deberia ser
tenido en cuenta en la evaluacién de la capacidad del proceso. Es por esto que los autores Ganji
y Gildeh (2015) introdujeron un nuevo vector de capacidad multivariado, en el que una de sus
componentes intenta, en caso de existir un corrimiento en el centro del proceso, capturar no sélo
su presencia sino también su sentido. En esencia, este indice es similar al propuesto por
Shahriari y Abdollahzadeh, pero la diferencia radica, nuevamente, en la forma en la que se
modifica la region de tolerancia. Para la modificacion, los autores proponen considerar el
hiperelipsoide mas grande con ejes paralelos a los ejes del elipsoide original del proceso, que se



encuentra completamente contenido en la regidn de tolerancia original, pero centrado en el vector
de medias y no en el vector de valores objetivo (Figura 3).

Figura 3. Ejemplo de regiones de tolerancia modificadas segun la propuesta de Ganiji y Gildeh
(2015) parav = 2
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Fuente: elaboracién propia.

Asi, si el proceso tiene un corrimiento en el mismo sentido en que se presenta la asimetria de
las tolerancias (Figura 3, panel a), la regién de tolerancia resultante es mas grande que si el
corrimiento se da en sentido opuesto al de la asimetria (Figura 3, panel b). De este modo, el
indice de estos autores penaliza distinto segun el sentido del corrimiento del proceso.

El vector propuesto consiste en dos componentes: MPCVG = [MCpG,PV]. La primera es el

cociente de los volumenes de las regiones mencionadas, con interpretacion analoga a la de los
indices anteriores y la segunda componente, PV coincide con las propuestas anteriores.

La utilidad y las limitaciones de los indices tratados hasta aqui son importantes para los usuarios,
por lo que se realizé un estudio comparativo que permitiera evaluar su performance frente a
distintos escenarios.

Las situaciones practicas que se plantearon, consideran sélo dos variables de calidad (v = 2) a
fin de facilitar la visualizacién grafica de las particularidades en su definicion.

Como primer paso en la ejecucion de este estudio comparativo, fue necesario desarrollar en
software estadistico los programas que permitan calcular cada uno de los vectores de capacidad
a analizar, ya que hasta el momento sélo el vector de Shahriari et al. (1995) se encuentra
implementado y disponible en el software libre R.

El estudio comparativo planted procesos con diferentes estados de capacidad, de modo de poder
evaluar si las distintas propuestas lograban detectar correctamente la situacién del proceso. Esto
se combind también con variantes en el tipo de especificaciones impuestas (simétricas o
asimétricas), generando un total de 7 escenarios diferentes:
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e Caso 1: Proceso capaz, con especificaciones simétricas.
e (Caso 2: Proceso no capaz en dispersion, con especificaciones simétricas.
e (Caso 3: Proceso no capaz en media, con especificaciones simétricas.
e (Caso 4: Proceso no capaz en media ni en dispersion, con especificaciones simétricas.
e Caso 5: Proceso capaz, con especificaciones asimétricas.
e Caso 6: Proceso no capaz en media, con especificaciones asimétricas y desplazamiento
del centro del proceso coincidente con la asimetria.
e Caso 7: Proceso no capaz en media, con especificaciones asimétricas y desplazamiento
del centro del proceso opuesto a la asimetria.
Cada uno de los casos propuestos fue generado mediante la definicion de valores objetivos,
limites de especificacion, vectores de medias y matrices de variancias y covariancias acordes a
la situacion que se intenta representar (Tabla 1). En cada escenario, fue simulada una muestra
de 100 observaciones proveniente de una distribucion normal bivariada con los parametros
especificados para cada uno, con la cual se calcularon los cuatro vectores de capacidad a
comparar.

Tabla 1. Parametros y especificaciones de los procesos simulados bajo cada escenario

Vectorde | Matriz de Vector |nf::2|rt:: de supl-ei:?;:‘: de

Caso | medias | Var.yCovar. | ftarget | . cificacion | especificacion
b z T “LIE” “LSE”
1 )| (ose 0ed | (D) (2) (10)
2 | () | (i tes) | (D) (2) (30)
3 | (D) | (ss 0ed) | (D (3) (10)
¢ | (D) | G 1es) | (D) (2) (10)
s | (D) | @ o) | G (2) (30)
s | (9 | G2 oo | () (3 (10)
73 ] G o) | () (2) (10)

Fuente: elaboracion propia.

La Tabla 2 muestra los resultados de los cuatro vectores de capacidad analizados, obtenidos
bajo cada uno de los escenarios hipotéticos planteados. Las celdas de dicha tabla fueron
coloreadas para brindar una rapida apreciacién de la performance de los vectores bajo cada
situacion. Asi, el color verde sefala las situaciones en las que el vector logré determinar
correctamente el estado real de capacidad del proceso, mientras que el rojo indica lo contrario y



el amarillo sefala situaciones en las que el vector podria tener problemas para realizar un analisis

correcto del proceso.

Tabla 2. Resultados obtenidos para los cuatro vectores propuestos bajo cada escenario

Caso | VCH=(C, PV M) | MCPV=(C, PV LI) | NMPCV=(NMC), PV LI) | MPCVG=(MC, PV)

1 (127 02 1) (113 02 1) (108 02 1) (103 02)
2 |(062 02 136) [ (079 02 0) (061 02 0) (056 02)
3 | (128 0 111) (L13 0 0) (108 0 0)

4 (062 0 1,52) (079 0 0) (061 0 0)

5 (341 02 1) (185 02 1) (148 02 1) (1,53 02)
6 (341 0 1) (L85 0 1) (148 0 1) (168 0)
- (341 0 1) (185 0 1) (148 0 1) (1,04 0)

Fuente: elaboracion propia.

En los casos 1, 2 y 5 de la Tabla 2, los cuatro vectores lograron identificar correctamente el
estado de capacidad real del proceso. Para los casos 3 y 4, los tres primeros vectores
identificaron correctamente la situacion real del proceso, pero, el vector de Ganiji y Gildeh generé
confusion. Esto se debe, a que se obtuvo un valor menor que 1 en la primera componente y por
la forma en que se construye el indice no se puede concluir si la falta de capacidad se debe a
exceso de variabilidad o a problemas de centrado. Para los casos 6y 7, a pesar de que se plantea
un desplazamiento de igual magnitud en ambos, en el caso 6, el desplazamiento tiene menos
posibilidad de generar un problema de capacidad. La razon es que el corrimiento se da en el
mismo sentido de la asimetria de las tolerancias. El desplazamiento del caso 7 es mas grave, ya
que genera que la region del proceso quede localizada en el borde de la region de especificacion.
No obstante, los tres primeros vectores de capacidad arrojan exactamente los mismos valores
en ambas situaciones, con los cuales se concluye que el proceso es capaz en dispersion, pero
no en localizacién. La unica alternativa que toma en cuenta esta particularidad en el
comportamiento de ambos procesos es la propuesta de Ganji y Gildeh (2015), penalizando el
corrimiento menos favorable con una disminucién en el valor del indice de capacidad (primera
componente del vector). El indice resulta 1,04 en el caso 7 y 1,60 para el caso 6. Si bien ambos
valores son superiores a la unidad, la diferencia en magnitud permite diferenciar ambas
situaciones.
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En este trabajo se ha abordado la tematica concerniente al analisis de capacidad multivariado,
especificamente en la linea que propone la creacion de medidas multidimensionales,
denominadas vectores de capacidad. La idea de crear un indicador multidimensional surge como
respuesta a la dificultad que presentan las medidas unidimensionales para resumir en un unico
valor todos los aspectos involucrados en un proceso multivariado y alertar al usuario sobre la
causa de la falta de capacidad, en caso de ocurrir. Asi, los vectores de capacidad fueron
disefiados con la idea de que cada componente relate sobre un aspecto del proceso en particular.

Se presentan cuatro propuestas para la creacion de vectores de capacidad, analizando sus
particularidades y evaluando su performance a través de un estudio comparativo bajo diferentes
escenarios hipotéticos. Los resultados encontrados permiten derivar algunos patrones de
comportamiento de las diferentes propuestas. En principio, se observa que no existe una
propuesta con comportamiento superador bajo todas las situaciones. Los vectores VCH, MCPV
y NMPCV logran identificar correctamente el estado de capacidad real de los procesos a través
de todas las situaciones. Sin embargo, en caso de tener especificaciones asimétricas, estas
medidas no tienen en cuenta que los desplazamientos del proceso en diferentes direcciones
pueden no ser igualmente nocivas para el proceso. Para dichas situaciones, el vector MPCVG
muestra mejor comportamiento, penalizando de modo diferente los corrimientos del proceso
segun la direccion en la que se producen. No obstante, en otras situaciones este vector no logra
emitir un juicio claro sobre el comportamiento del proceso.

Por todo lo expuesto, se puede concluir que la eleccion de una u otra alternativa depende de las
caracteristicas del problema particular que se esté tratando. Si bien los ejemplos de aplicacion
propuestos en el estudio comparativo son particulares, permitieron descubrir y evidenciar ciertas
particularidades en su adecuacion.
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