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Resumen

Dado que la agricultura, es una de las principales actividades productivas de nuestra
provincia, es necesario que se preste especial atencion al uso de los plaguicidas y su efecto
en la salud de los agroaplicadores. Una manera de medir las consecuencias de la
aplicacion de este tipo de sustancias, es a través del indice Nivel de Intensidad a la
Exposicion (IE), construido por el Grupo de Epidemiologia Ambiental del Cancer en
Cordoba, Facultad de Ciencias Medicas, UNC (GEACC), para la poblacion de
trabajadores rurales de Cordoba.

A partir de una muestra de trabajadores rurales, se analizaron las caracteristicas empiricas
del indice para inferir sobre la distribucion poblacional del mismo. En la busqueda de una
distribucion adecuada para el indice de intensidad se tuvieron en cuenta los modelos de
las variables de vida desde los mas tradicionales (exponencial, Weibull, lognormal,
gamma, Birnbaum-Saunders y Gaussiana inversa) hasta las nuevas distribuciones
(Birnbaum-Saunders Generalizada e Inversa Gaussiana Tipo). En este trabajo, el mejor
ajuste para el IE se logré con la distribucion Weibull.

Una vez definido el mejor ajuste, se estimaron los percentiles y se delimitaron tres niveles
de riesgo (bajo, medio y alto). En funcion a estos niveles de riesgo se estudiaron
caracteristicas sociodemograficas y de salud de los trabajadores dentro de cada grupo.
Los factores que resultaron mas significativos para determinar el riesgo de los aplicadores
fueron: la antigliedad (mayor a 10 afios) en las tareas de mezclar, aplicar o estar presente
mientras se manipulan plaguicidas, no tener receta de ingeniero agrbnomo, inyectar

animales y la presencia de signos de irritacion.



Palabras claves: Indice de nivel de intensidad a la exposicion de plaguicidas — Bondad
de ajuste — Variables de vida — Distribucién Birnbaum-Saunders Generalizada —

Distribucion Inversa Gaussiana Tipo
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Abstract

Since agriculture is one of the main productive activities in Cordoba province, Argentina,
it is necessary that special attention be paid to the use of pesticides and their effect on the
health of agro-applicators. One way to measure the consequences of the application of
this type of substances is through the Index Level of Intensity at Exposure (IE), built by
the Group of Environmental Epidemiology of Cancer in Cordoba, Faculty of Medical
Sciences, UNC (GEACC), for the population of rural workers in Cérdoba.

From a sample of rural workers, the empirical characteristics of the index were analyzed
to infer about its population distribution. In the search for an adequate distribution for the
intensity index, the models of the life variables were taken into account from the most
traditional (exponential, Weibull, lognormal, gamma, Birnbaum-Saunders and inverse
Gaussian) to the new distributions (Generalized Birnbaum-Saunders and Inverse
Gaussian Type). In this work, the best fit for IE was achieved with the Weibull
distribution.

Once the best fit was defined, the percentiles were estimated and three risk levels were
defined (low, medium and high). Based on these risk levels, sociodemographic and health
characteristics of the workers within each group were studied. The factors that were most
significant to determine the risk of applicators were: seniority (greater than 10 years) in
the tasks of mixing, applying or being present while handling pesticides, not having a

prescription from an agronomist, injecting animals and the presence signs of irritation.
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Capitulo 1

Introduccion

En la primera parte de este capitulo se destaca la relevancia de realizar un ajuste a un
indice de nivel de intensidad a la exposicion de plaguicidas, debido al efecto de la
aplicacion de estos productos en la salud de los agroaplicadores. Luego se plantean las

hipdtesis y los objetivos de este trabajo.

1.1. Relevancia y Justificacién

El estudio de los plaguicidas y su impacto en la salud de los trabajadores rurales es un
tema que adquirid suma importancia en los ultimos afios debido al aumento de la
superficie cultivada, con un sistema de produccion que tiene incorporado el uso de los
mismos. Particularmente en la provincia de Cérdoba, considerando los cuatro cultivos
principales (girasol, maiz, trigo y soja), entre 1996 y 2018 la superficie sembrada se
duplico, el incremento fue del 109,67% (Cuadro 1y Figura 1).

El mayor crecimiento se debe a una expansion horizontal (por la cantidad de superficie
sembrada) antes que por una mejora “vertical” (en la eficiencia de produccion), lo que
implica que se han incorporado nuevas areas al cultivo, seguramente marginales y de
mayor fragilidad, y/o se han desplazado areas destinadas a otros cultivos o producciones
(Ybran & Lacelli, 2016). Los cultivos de soja, el maiz y el trigo representan mas del 90%
de la superficie sembrada en todo el periodo. La tasa promedio de crecimiento anual de
la superficie sembrada para la totalidad de estos cuatro cultivos fue del 3,59%. El cultivo

con mayor proporcion de superficie sembrada fue el de soja (con un pico del 81,67% en
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la campafia 2009/2010), y en segundo lugar estuvo el maiz o el trigo hasta la campafa
2004/2005 a partir de la cual la superficie sembrada de maiz supero6 siempre a la de trigo.
La superficie cultivada con maiz, creci6 durante todo el periodo, y presentd la mayor tasa
de crecimiento con un promedio de 4,89% anual. En el caso de la soja crecié en forma
sostenida hasta la campafia 2009/2010 con algunas oscilaciones en las campafias
siguientes, por lo que la tasa promedio de crecimiento de superficie sembrada alcanzo el
4,15% anual. Mientras que, la superficie sembrada de trigo solo presentd un crecimiento
promedio del 2,68% anual. El cultivo de girasol que representaba el 10,39% del total de
la superficie sembrada en la campafia 1996/97, alcanzé tan solo el 0.15% del total en la

campafia 2017/2018, cediendo superficie al cultivo de maiz, soja y trigo.

Cuadro 1: Superficie sembrada por tipo de cultivo en la Provincia de Cordoba

Superficie | Superficie | Superficie | Superficie

Sembrada Sembrada Sembrada Sembrada Total sup.
Campaiia Girasol Maiz Soja Trigo Sembrada
1996/97 422.100 1.029.500 1.901.300 709.200 4.062.100
1997/98 469.100 919.100 2.096.800 450.800 3.935.800
1998/99 557.800 734.050 2.564.600 625.450 4.481.900
1999/00 546.600 855.400 2.729.000 749.000 4.880.000
2000/01 322.950 862.750 3.151.500 867.400 5.204.600
2001/02 248.975 906.950 3.452.900 1.086.700 5.695.525
2002/03 244.870 923.570 3.564.352 1.004.250 5.737.042
2003/04 68.250 738.830 4.172.940 1.063.480 6.043.500
2004/05 101.830 1.027.970 3.981.145 1.155.525 6.266.470
2005/06 120.764 1.038.180 4.343.718 772.750 6.275.412
2006/07 102.500 1.151.650 4.477.882 909.700 6.641.732
2007/08 83.446 1.440.000 4.699.230 1.235.700 7.458.376
2008/09 63.200 1.146.200 5.196.748 754.180 7.160.328
2009/10 48.600 998.100 5.594.340 208.590 6.849.630
2010/11 43.200 1.142.900 5.054.390 545.550 6.786.040
2011/12 41.300 1.272.000 5.014.250 514.720 6.842.270
2012/13 40.700 1.907.350 5.349.312 487.881 7.785.243
2013/14 25.750 1.917.500 5.052.760 724.830 7.720.840
2014/15 30.800 1.879.800 5.413.330 1.141.000 8.464.930




Cuadro 1: Superficie sembrada por tipo de cultivo en la Provincia de Cérdoba

(continuacion)

Superficie | Superficie | Superficie | Superficie
Sembrada | Sembrada Sembrada | Sembrada | Total sup.
Camparia Girasol Maiz Soja Trigo Sembrada
2015/16 20.070 1.935.970 5.579.530 1.071.240 8.606.810
2016/17 18.470 2.614.910 4.871.202 1.580.050 9.084.632
2017/18 12.700 2.804.452 4.463.610 1.236.318 8.517.080
Tasa
promedio de
crecimiento -15,37% 4,89% 4,15% 2,68% 3,59%
enel
periodo
1996/2018

Fuente: Direccidn de Estimaciones agricolas (Direccion de Estimaciones Agricolas - Direccién
Nacional de Agricultura, 2018).
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Figura 1. Evolucion de la Superficie sembrada en la Provincia de Cérdoba
Fuente: Direccion de Estimaciones agricolas (Direccién de Estimaciones Agricolas - Direccién
Nacional de Agricultura , 2018).

Conjuntamente con el aumento de superficie sembrada, con un evidente predominio del
cultivo de soja (Cuadro 1 y Figura 1) los nuevos sistemas de produccién incorporan el

uso de agroquimicos, por lo que los trabajadores rurales se encuentran aiin mas expuestos



a los efectos negativos de sus componentes toxicos. Surge la necesidad de encontrar una
herramienta que permita valorar o medir, de alguna manera, el riesgo a la exposicion que
experimenta un trabajador rural que estd en contacto con este tipo de toxicos de manera
cotidiana. El origen del riesgo debido a los agentes quimicos, tiene un efecto adverso en
la salud. Por lo tanto, el riesgo es potencial y no una real posibilidad, es decir, se puede
evaluar estadisticamente (Vilca, Sanhuenza, Leiva, & Christakos, 2010). Medir el riesgo
por la exposicion a plaguicidas en un individuo o en una poblacion determinada es
complejo, pues esta influenciado por factores como la diversidad de productos
comercializados, su uso indiscriminado, la multiplicidad de las fuentes de exposiciony la
variacion en la intensidad y la duracién de la exposicion en un lapso de tiempo. Estos
aspectos escapan al control del investigador y, generalmente, se carece de informacién
completa y oportuna sobre ellos. Diversos estudios epidemioldgicos han usado de forma
combinada algunas herramientas de medicion, como la historia de exposicion, la
evaluacion de expertos, la monitorizacion ambiental y bioldgica, con el proposito de
lograr una mayor precision (Ramirez & Lacasafia, 2001).

Un indicador compuesto es una representacion simplificada que busca resumir un
concepto multidimensional en un indice simple (unidimensional) con base en un modelo
conceptual subyacente. En términos técnicos, un indicador compuesto se define como
funcion de dos o mas variables, que conjuntamente miden caracteristicas
multidimensionales de los individuos en estudio (Schuschny & Soto, 2009). En el
contexto del andlisis de politicas los indicadores son Utiles para identificar tendencias
(OECD, 2008).

A partir de diferentes criterios se construyeron indicadores de riesgo a la exposicion a
plaguicidas como los de Dosemeci et al (2002) que, a partir del estudio prospectivo de

cohorte de 58.000 aplicadores de Carolina del Norte y lowa, desarrollaron dos algoritmos
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para identificar distintos escenarios de exposicion de los aplicadores. El algoritmo general
usa caracteristicas basicas como si aplica, si mezcla y repara los equipos, ponderadas por
el equipo de proteccidn personal empleado en las mencionadas actividades. El algoritmo
detallado agrega a las variables anteriores especificaciones como, por ejemplo, si emplean
un sistema cerrado para la mezcla (Dosemeci et al, 2002).

Otro antecedente es el indice construido por Palacios & Paz (2011), que con el fin de
evaluar la sintomatologia persistente en trabajadores agricolas expuestos a plaguicidas
organo-fosforados, realizaron un estudio transversal analitico con 106 jornaleros en un
campo agricola en México, determinando el nivel de colinesterasa y los sintomas segun
la exposicién (Palacios & Paz, 2011).

El Grupo de Epidemiologia Ambiental del Céncer en Cordoba, Facultad de Ciencias
Médicas, UNC (GEACC?Y), construyo un indice Nivel de Intensidad a la Exposicion (IE)
para la poblacion de trabajadores rurales de Cordoba a partir de una adaptacion del
provisto por Docemesi et al en 2002 (Lantieri, Butinof, R.A., Stimolo, Blanco, & Diaz,
2011), cuyo detalle se presenta en el capitulo 2.

Estudios preliminares del indice IE, evaluado en un conjunto de trabajadores rurales,
reporté empiricamente una distribucion asimétrica a la derecha, con alta frecuencia de
valores atipicos, de soporte positivo (Figura 2). En el analisis del IE se debe tener en

cuenta que valores mas altos del indice indican mayor riesgo.

! http://geacc.webs.fcm.unc.edu.ar/
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Figura 2. Distribucion empirica del indice Nivel de Intensidad a la Exposicion (IE) para
la muestra de trabajadores rurales de Cordoba
Fuente: Realizado con lenguaje R paquete BS 1.0.

Estas caracteristicas empiricas sugieren que este indice se distribuye como una variable
de vida. Las variables de vida son continuas, asumen valores positivos y si bien en general
representan, tiempos de vida de un organismo bioldgico o tiempos de duracion de un
componente electronico o tiempos de espera hasta que un sistema falle (Marshal & OIkin,
2007); también pueden tener otras aplicaciones como medir la concentracion de un
contaminante (Leiva, Barros, Paula, & Saunders, 2010), siendo esta Gltima aplicacion de
especial interés para el estudio del IE. Una distribucion de vida (life distribution) es un
modelo de probabilidad asociado con una variable de vida (Marshal & Olkin, 2007).

Una distribucién de vida es, en general, asimétrica, unimodal, sesgada positivamente, de

dos pardmetros al menos y poseedora de momentos de cualquier orden.



Tradicionalmente se utilizaron para este tipo de variables aleatorias la distribucion
exponencial, Weibull, lognormal, gamma, Birnbaum-Saunders y la Gaussiana inversa.
Las ultimas cuatro distribuciones se caracterizan en modelar vida para fatiga (fatigue life
distributions). La secuencia de exposicion en un ciclo de tiempo a un contaminante genera
una carga que desde el punto de vista estadistico se visualiza como una funcién unimodal
continua definida en el intervalo de la unidad, en la cual, la fatiga corresponde al punto
de deflexién que indica un dafio estructural (grieta) que se acumula dentro de la muestra
a lo largo del tiempo (Leiva, Barros, & Paula, 2008).

Los modelos de tiempos de vida arriba citados ajustan razonablemente bien a los datos
en la parte central de la distribucion, pero poseen desempefios pobres en las colas de las
mismas. Ajustar las colas de la distribucion se convierte en un aspecto muy importante
en el andlisis debido, por ejemplo, a los problemas de garantia (dosis letales) y
mantenimiento (emergencias ambientales), que a menudo se encuentran en los percentiles
altos o bajos de la distribucién, lo cual es ilustrado en la Figura 3. En el capitulo 3 se

aborda mas detalladamente las caracteristicas de distribuciones de variables de vida.
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Figura 3. Modelos de dafio acumulativo
Fuente: Modelos de dafio acumulativo Birnbaum-Saunders. Simposio de Estadistica Santa Marta,
(Leiva, Barros, Paula, & Saunders, 2010).



Por lo tanto, se torna necesario considerar modelos de vida con mayor flexibilidad (Leiva,
Barros, Paula, & Sanhuenza, 2008), como los modelos BSG (Birnbaum-Saunders
Generalizada) y los modelos IGT (Inversa Gaussiana Tipo).

En este trabajo se estudiara el desempefio del indice Nivel de Intensidad a la Exposicion
(IE), basédndonos en una muestra de 2.210 aplicadores terrestres de la provincia de
Cordoba. Asi, se analiza la distribucion empirica de los mismos y se propone un modelo
de probabilidad que describa adecuadamente estas caracteristicas. Se comenzara
estudiando las distribuciones tradicionales para variables de vida; exponencial, gamma,
lognormal, Weibull, Inversa Gaussiana y Birnbaum-Saunders. Luego, se consideraran
modelos que debieran ser plausibles, en funciéon de sus fundamentos teéricos y sus
propiedades, como los empleados con éxito para datos relacionados con acumulacion de
algin tipo de dafio, usados por ejemplo para la valoracion de la concentracién de
contaminantes ambiental, es decir los modelos: BSG (Birnbaum-Saunders Generalizada)
y los modelos IGT (Inversa Gaussiana Tipo). Una descripcion exhaustiva de estos
modelos probabilisticos se presenta en el capitulo 4. La seleccion de la distribucion
candidata serd mediante el analisis del comportamiento de la tasa de riesgo empleando el
grafico TTT (Total Time On Test). Una vez elegido el modelo de probabilidad que
presente el ajuste mas satisfactorio, se obtendran los percentiles que determinan los
niveles de baja, media y alta exposicion a plaguicidas. Un analisis descriptivo de los
percentiles calculados permitira caracterizar grupos en funcién a otras variables
indagadas en los sujetos de la muestra. Los resultados se presentan en el capitulo 4 y la
discusion, junto con las principales conclusiones en el Capitulo 5.

En relacidn a lo expuesto anteriormente, se plantean las siguientes hipotesis y objetivos:



1.2. Hipd6tesis

H1: Los modelos BSG y los modelos IGT permiten un ajuste adecuado para la descripcion
probabilistica de los eventos relacionados con la medicidn de riesgo por exposicion a
plaguicidas.

H2: Existen diferencias significativas en las caracteristicas socio-demogréficas y el
método de aplicacion de los plaguicidas, por parte de los trabajadores de los grupos

establecidos como de baja, media y alta exposicion a plaguicidas.

1.3. Objetivos

Para poder verificar las hip6tesis planteadas, se proponen los siguientes objetivos

generales y especificos:

Objetivo general 1: Identificar la distribucion del indice denominado: Nivel de

intensidad a la Exposicion (IE).

- Objetivo Especificol.l: Comparar las performances de las distribuciones
estudiadas usando distintas técnicas de bondad de ajuste.

- Objetivo Especifico 1.2: Construir las curvas TTT correspondientes al indice
IE, para determinar el comportamiento de la tasa de riesgo del indice y
estudiar su comportamiento.

Objetivo general 2: Definir y caracterizar niveles alto, medio y bajo de riesgo de

exposicion a plaguicidas.

- Objetivo Especifico 2.1: Obtener los percentiles que definen los niveles alto,



medio y bajo; de riesgo a exposicion a plaguicidas, considerando la
distribucion elegida.

Objetivo Especifico 2.2: Determinar si existen diferencias significativas en
las caracteristicas socio-demogréficas y el método de aplicacion de los
plaguicidas por parte de los trabajadores de los grupos establecidos como de

baja, media y alta exposicién a plaguicidas.
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Capitulo 2

Indice de Exposicion a Plaguicida

Como se menciono en la Introduccion se tomara en cuenta el indice Nivel de Intensidad
a la Exposicion (IE) elaborado por el Grupo de Epidemiologia Ambiental del Cancer en
Cordoba, Facultad de Ciencias Médicas e INICSA (CONICET), UNC (GEACC?), basado
en la version construida por Docemesi et al en 2002 (Lantieri, Butinof, Stimolo, Blanco,

& Diaz, 2011).

2.1 Poblacion de estudio

Este proyecto utiliza informacion primaria, obtenida a través de muestreos polietapicos
aleatorios de la poblacion de agroaplicadores terrestres que, desde el afio 2008,
desarrollan sus actividades laborales en el territorio de la provincia de Cordoba. La
informacion fue recogida por investigadores del GEACC (FCM, UNC) a partir de una
encuesta autoadministrada entregada a cada uno de 2.209 trabajadores rurales de la
provincia de Cérdoba. Estas encuestas se administraron a los participantes de los Cursos
(de caracter obligatorio anualmente) para la obtencion de la licencia de Aplicadores de
Plaguicidas, dictados desde el Ministerio de Agricultura, Alimentos y Ganaderia de la
Provincia de Cdrdoba. El instrumento utilizado es una adaptacion, también llevada a cabo

por el GEACC, del cuestionario AHS (Bonner & Alavanja, 2005) y consta de cinco

2 http://geacc.webs.fcm.unc.edu.ar/
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modulos, los cuales recogen datos demogréficos, caracteristicas sobre el uso de
plaguicidas, informacién sobre cultivos, variables relacionadas con los hébitos de vida y
salud del trabajador y su familia. La encuesta fue disefiada de manera tal que valora la

posible exposicion actual y pasada a plaguicidas y su intensidad.

2.2 Construccion del indice Nivel de Intensidad a la Exposicion

Los indices de exposicién individual fueron obtenidos a partir de las siguientes variables
consideradas: si el trabajador mezcla plaguicidas, si aplica, los métodos de aplicacion que
utiliza, si realiza tareas como rociar o sumergir animales, tratamiento de semillas o
reparacion de maquinarias, la distancia (en metros) de la vivienda al cultivo mas cercano,
y un indice de proteccion personal de los trabajadores elaborado por el GEACC, segun el
equipo de proteccidn utilizado (Cuadro 2). Para mayores detalles consultar Lantieri et al

(2011).

Cuadro 2: Niveles de proteccion segun las medidas de proteccion utilizadas, GEACC
(FCM, UNC)

Tipo de Porcentaje de
proteccion proteccion Medida aplicada

EPP 0 0% Ninguna
EPP 1 20 % Gafas de proteccion facial (protectores de cara o

anteojos)

Guantes de tela o cuero
Otra ropa protectora como botas, casco 0 sombrero
EPP 2 30 % Mascara o cartucho (careta antigas)
Ropa desechable (ropa impermeable)

EPP 3 40 % Guantes de goma quimicamente resistentes

Fuente: Tabla creada por el GEACC.

Para el calculo del indice se asignaron puntajes a los indicadores seleccionados (Cuadro
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3), de este modo a cada indicador (tipo de actividad) le corresponde un determinado
puntaje. Con el fin de dar mas valor a los métodos de aplicacion més utilizados en la
region, a las actividades como la aplicacion del toxico con pulverizador de mochila, el
tratamiento de semillas, sumergir o rociar los animales; se los ponderd por la proporcion
de aplicadores que realizan estas actividades sobre el total de encuestados, en el Cuadro

4 se detallan las puntuaciones correspondientes a estos Ultimos casos.

Cuadro 3: Puntuaciones asignadas por el GEACC a cada indicador de exposicién
individual

Actividad Puntuacion
Solo esté presente 0
Mezcla 9
Aplica con Maquina autopropulsada con filtro de carbén activado 0,1
Aplica con Maquina autopropulsada sin filtro de carbon activado 0,5
Aplica con Méaquina de arrastre con tractor con cabina con filtro de 0,1
carbon activado
Aplica con Maquina de arrastre con tractor sin cabina con filtro de 0,5
carbon activado
Aplica con Maquina de arrastre con tractor sin cabina 1
Aplica con pulverizador de mochila 8
Tratamiento de semillas 1
Sumerge los animales 5
Rocia los animales 6
Repara maquinarias 2
EPPO 1
EPP 1 0,8
EPP 2 0,7
EPP 3 0,6
EPP1y2 0,5
EPP1y3 0,4
EPP2y3 0,3
EPP1,2y3 0,1
Distancia a la vivienda menor a 500 mts. 2
Distancia a la vivienda entre 501 a 1.500 mts. 1
Distancia a la vivienda de mas de 1.500 mts. 0

Fuente: Tabla creada por el GEACC.
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Cuadro 4: Puntuaciones asignadas por el GEACC a cada indicador de exposicién
individual, ponderadas por porcentaje de uso de cada practica

Actividad Puntuacion Inicial Puntuacion Definitiva
(después de la
ponderacion) 2

Pulverizador de mochila 8 2,288
Tratamiento de semillas 1 0,342
Sumerge los animales 5 0,120
Rocia los animales 6 0,648

Fuente: Tabla creada por el GEACC.
@Ponderacién realizada con la base depurada en marzo 2014.

A partir de los indicadores y sus ponderaciones, se defini6 un algoritmo para calcular el
indice, Intensidad de Exposicion (IE), segun la expresion:

Met+EPP
Z _

IE = (Mez * EPP) + ( -

) + (Repara * EPP) + DV

donde Mez representa el puntaje de mezcla, EPP (elementos de proteccion personal) el
score de nivel de proteccidn, Met el score de cada método de aplicacion utilizado por el
trabajador, Cant la cantidad de métodos de aplicacién utilizados por cada trabajador, DV
es el score para la distancia de la vivienda al cultivo méas cercano.

En el IE se utiliza un modelo aditivo para mezcla, método de aplicacién, repara y distancia
de la vivienda al cultivo méas cercano ya que constituyen factores condicionantes de la
exposicion individual independientes, mientras que se usa un modelo multiplicativo para
el nivel de proteccién debido a que depende de los anteriores condicionantes
independientes, excepto la distancia de la vivienda al cultivo mas cercano (Dosemeci et
al, 2002). Este indice, que asume valores positivos, es una combinacion lineal de variables
cuantitativas y cualitativas, lo que implica que el ajuste estadistico de la distribucion que

lo representa no resulte sencillo.
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Capitulo 3

En este capitulo se aborda el tema variable de vida, en la primera parte se vera su
definicion y caracteristicas. Luego se presentan las distribuciones de las variables de vida,
comenzando con las mas conocidas Yy finalizando con los nuevos modelos. En la dltima
seccion de este capitulo se exponen los lineamientos que se seguiran en la seleccion del
modelo de ajuste realizada en el capitulo 4.

En todo el capitulo se sigue la simbologia utilizada por el Dr. Victor Leiva (Leiva, Barros,
Paula, & Sanhuenza, 2008; Sanhuenza, Leiva, & Balakrishnan, 2008; Vilca, Sanhuenza,
Leiva, & Christakos, 2010).

Los principales referentes que se tuvieron en cuenta para las distribuciones de vida méas
conocidas son los siguientes libros (Marshal & Olkin, 2007; Jhonson, Kotz, &

Balakrishnan, 1995; Saunders, 2007).

Variables de Vida

3.1 Caracteristicas de una variable de vida.

Esta denominacién hace referencia a variables continuas que asumen valores positivos.
En general este tipo de variables centran su analisis en el tiempo de vida de un organismo
bioldgico o la duracién de un componente creado por el hombre. También se pueden
presentar otros tipos de aplicaciones: el estudio de tiempos de duracién o de vida como

demoras en el trafico, intervalos entre terremotos. En otras situaciones pueden surgir
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variables referidas a magnitudes fisicas, longitudes de grietas, resistencia de materiales,
didmetro o altura de los arboles (Marshal & Olkin, 2007).

Es importante destacar que las variables de vida también pueden medir la concentracion
de un contaminante (Leiva, Barros, Paula, & Saunders, 2010) esta Gltima aplicacion es la
que tomaremos en cuenta en la presente tesis.

Este tipo de variables se analizan en los estudios de confiabilidad. Un analisis de
confiabilidad se refiere a la evaluacion de la tasa de uso, deterioro o dafio acumulativo de
una estructura o sistema y la distribucion de la vida util de servicio subyacente, hasta que
el sistema o estructura no pueda funcionar adecuadamente bajo condiciones de seguridad
(Saunders, 2007). Se conoce que el sistema fallara, lo que no se sabe es cuando, por eso
la espera hasta que se produzca la falla es una variable aleatoria positiva (Saunders, 2007).
Esta variable que representa el tiempo de vida o duracién hasta que se produzca la

interrupcion del sistema, la llamaremos T y diremos que T sigue una distribucion de vida
con soporte [0,00), siendo f;(.) su funcién de densidad y F;(.), su funcion de

distribucion. Luego,
t
Fr(t)=P(T<t)= jfT(x)dx; para t=0.
0
Funcién de Confiabilidad o de Sobrevida
La confiabilidad es la probabilidad de que un sistema trabaje satisfactoriamente durante

un periodo determinado (Saunders, 2007). La funcion de sobrevida de T, también Ilamada

de confiabilidad esta dada por
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o

Rr(t) =P(T>t) =1-Fg(t) = j fr(x)dx; para t=>0.
t

Como se puede observar la funcion de sobrevida es el complemento de la funcién de
distribuciéon y permite obtener la probabilidad de que un determinado organismo
sobreviva o que un componente dure, mas alla de un tiempo t.

Para cualquier variable aleatoria, la funcién de distribucién F y la funcion de

Confiabilidad R, siempre existe (Marshal & Olkin, 2007).
Tasa de Riesgo

La tasa de riesgo, recibe varias denominaciones como tasa de fallas, o en analisis actuarial
se conoce como tasa de mortalidad ya que indica la probabilidad por afio de que una
persona de una edad determinada muera en el instante siguiente (Leiva, Soto, Cabrera, &
Cabrera, 2011).

Una de las principales propiedades de la tasa de riesgo es que hace posible caracterizar el
comportamiento de las distribuciones de vida. Distribuciones de vida con densidades
similares tienen en algunos casos tasas de riesgo distintas. Esto se debe a que, en estos
casos, el envejecimiento ocurre de diferentes maneras. Por lo tanto, la tasa de riesgo debe
usarse para seleccionar o descartar familias de distribuciones de vida (Leiva, Soto,
Cabrera, & Cabrera, 2011).

La tasa de riesgo se define como la tasa de falla instantanea o como la propensién a fallar
en el tiempo ¢#+At¢, dado que el elemento no ha fallado hasta el tiempo t, entonces la tasa

de riesgo de una v.a. T es,
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fr . P(e<T<t+4t|T>t)
Rr(®) 2% A '

para t = 0.

hr(t) =

Entonces,

Ahp(t) *P(t<T < t+At|T >0).

En consecuencia Ah T (t) se puede considerar como la probabilidad condicional de que
se produzca la muerte o falla en el siguiente incremento A de tiempo, dada la
supervivencia hasta un tiempo t. Esta interpretacion hace el concepto tasa de riesgo muy
atil tanto en la teoria como en las aplicaciones (Marshal & Olkin, 2007).

Si se conoce la tasa de riesgo, a partir de la misma se pueden obtener las funciones de

densidad, de distribucion y de confiabilidad (ver Cuadro 5).

Cuadro 5: Relacion entre las funciones de densidad, distribucion, confiabilidad y tasa de
riesgo

presadopor| w1 | R@) | R e (1)
(1) I LCRLC R
R (1) _:[fT (u)du - 1-R; (t) 1—exp{—_t£hT (u)du}
R (t) TfT (uydu | 1-F (t) - exp{—.:[hT (u)du}
(1)
e (1) | T -Lin(R. (1) :

I-[f(u)du | T-F@® | dt

0
Fuente: (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008; Marshal & Olkin, 2007; Jhonson,
Kotz, & Balakrishnan, 1995)
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Funcion de Riesgo

Asi como la funcién de densidad de una variable aleatoria se puede integrar para obtener
su funcidn de distribucion, la tasa de riesgo se puede integrar para obtener la tasa de riesgo
acumulativa o funcion de riesgo (Saunders, 2007).

La funcion de riesgo de una variable aleatoria T es

t
Hrp(t) = / hr(u)du = —log (Rp(t));: t>0.
0

Vida Media Residual

El tiempo medio hasta la falla, también llamado vida promedio, vida esperada,
esperanza de vida o vida media, es otro descriptor importante en el analisis de vida

(Marshal & Olkin, 2007). La media de la variable T se obtiene:

= E[T] :/mtfgﬂ(t)dt:/mﬁ’r(t) dt.
0 0

Ademas, es posible definir la vida media residual como el promedio de tiempo que le

queda a un elemento que vivid hasta el momento x, que se obtiene:

> “ Rp(y)d
pr = E[T —z|T > z] = / Rr(t|x)dt = w x> 0.
0 - Ry (z)

Si se tratara del tiempo de vida de una persona de edad x, la vida media residual nos

indicaria la esperanza de vida que le queda.
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3.2. Distribuciones de variables de vida

El estudio del indice de intensidad a la exposicion a plaguicidas que este trabajo presenta
como aplicacion, se abordd desde el enfoque de variables de vida, ya que su
comportamiento es similar a aquellas que contemplan la concentracion de contaminantes
en el ambiente o la acumulacion de dafio, tienen asimetria derecha, presentan varios datos
atipicos y comienzan desde cero, ya que los niveles de estas concentraciones son siempre
positivos. Dadas las caracteristicas mencionadas en algunos casos se transforman los
datos ambientales para eliminar la asimetria utilizando las transformaciones de Box-Cox
y luego se ajusta un modelo normal (Vilca, Sanhuenza, Leiva, & Christakos, 2010). A
pesar del uso comun de algunas transformaciones, se ha demostrado que una
transformacion incorrecta reduce la potencia del estudio. A veces, aunque una
transformacion se realice adecuadamente, el problema de la interpretacion no se resuelve.
Una forma alternativa de evitar la transformacion de los datos ambientales es a través del
ajuste a una distribucion adecuada (Vilca, Sanhuenza, Leiva, & Christakos, 2010). Sin
embargo, algunos de estos modelos no tienen argumentos tedricos para problemas de
contaminacion ambiental y s6lo se basan en un ajuste empirico (Vilca, Sanhuenza, Leiva,
& Christakos, 2010).

La distribucion lognormal (LN) es un modelo con asimetria derecha y valores positivos
que ha sido frecuentemente utilizado para describir datos ambientales. Esto se debe a sus
argumentos tedricos relacionados con procesos acumulativos y su relacién con la
distribucion normal. Sin embargo, las concentraciones de contaminantes varian
dependiendo de factores tales como fuente, meteorologia local y topografia local. Asi, la

distribucion real de estas concentraciones no se comporta siempre de acuerdo con el
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modelo LN, especialmente en el nivel superior, ya que este modelo tiene colas cortas.
Durante las Ultimas dos décadas, otro modelo con asimetria positiva que ha recibido gran
atencion es la distribucion Birnbaum-Saunders, sin embargo, en este tipo de modelos, las
estimaciones de los parametros suelen ser sensibles a las observaciones atipicas, teniendo
asi que prestar méas atencion a los nuevos modelos como la distribucion Birnbaum-
Saunders Generalizada (BSG). Estos Ultimos tienen argumentos teéricos apropiados y
una gran flexibilidad para modelar la curtosis incluyendo modelos con estimaciones de
parametros robustas frente a la presencia de valores atipicos, especialmente en los niveles
superiores de la distribucion. Luego, la distribucidn de GBS surge como un buen modelo
para describir, por ejemplo, la concentracion de contaminantes del aire (Leiva, Barros,
Paula, & Sanhuenza, 2008).

Algo similar a lo que ocurre con la distribucion Birnbaum-Saunders sucede con la
distribucion Inversa Gaussiana, modelo que por sus propiedades y su relacion con la
distribucion normal ha sido ampliamente utilizado, sin embargo es bien sabido que la
normal produce estimadores a menudo sensibles a los datos atipicos. Esta sensibilidad se
puede transferir a cualquier distribucion relacionada con la normal y sus estimaciones de
parametros también seran sensibles a datos atipicos. Por tal motivo Sanhuenza, Leiva y
Balakrishnan proponen el nuevo modelo IGT (Inversa Gaussiana Tipo). Este modelo se
basa en las distribuciones univariadas de contorno eliptico. EI modelo IGT se caracteriza
por tener curtosis mas flexible que la distribucidn inversa Gaussiana clasica, permitiendo
distintos grados de curtosis y de asimetria. Este nuevo modelo brinda estimaciones de
parametros robustas frente a la existencia de datos atipicos (Sanhuenza, Leiva, &
Balakrishnan, 2008).

Podemos resumir lo anterior concluyendo que la importancia de los nuevos modelos, IGT

y BSG, radica en que, a diferencia de las distribuciones tradicionales, permiten un mejor
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ajuste en las colas de la distribucion, esto es importante cuando interesan los percentiles

superiores, como en el caso del indice IE.
3.2.1 Distribuciones de vida mas conocidas

Las distribuciones de vida méas conocidas son la distribucion Exponencial, Weibull y las
reconocidas por Saunders (Saunders, 2007) como distribuciones de la fatiga y dafio
acumulativo, estos modelos son: Gamma, Inversa Gaussiana, Birnbaum-Saunders y

Lognormal. A continuacion, se daran las caracteristicas de cada una de ellas.
3.2.1.1 Exponencial

El modelo exponencial es una distribucion muy utilizada en ingenieria de confiabilidad.
Debido a su simplicidad, ha sido ampliamente empleado, incluso en casos para los que
no se aplica.

Si una variable aleatoria tiene distribucién exponencial con pardmetro f, esto es

T~Exp(B). La funcién de densidad de T es:

fr(t) = %exp (—1> ;. t>0,8>0.

fls

Esta distribucion presenta asimetria derecha, la misma se atenta a medida que aumenta
la esperanza (Figura 4-a).

La funcidn de distribucion de T se expresa:

Fr(t) =1 —exp (—%); t>0.
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La media y la varianza de T son:

Var[T] = .
La funcidn de sobrevida y la tasa de riesgo se definen como:

t.

Ryp(t) = exp (—?> ;o >0,

hy(t) = % t>0.

|

A medida que la esperanza aumenta, la tasa de riesgo disminuye (Figura 4-d).
La distribucion exponencial se utiliza para describir unidades que tienen una tasa de falla
constante, por ejemplo cuando se estudia la duracion de chips de computadoras, los que

no envejecen con el tiempo (Leiva, Soto, Cabrera, & Cabrera, 2011).
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Figura 4: Distribucion exponencial con distintos parametros. (a) Funcion de densidad. (b)
Funcion de distribucion. (¢) Funcion de sobrevida. (d) tasa de riesgo
Fuente: (Marshal & Olkin, 2007; Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008).

Si T U Exp(1) entonces la transformacion lineal:
Y=0+T, —o0o< 0 <o0, >0,

extiende la familia exponencial a las distribuciones con funcién de distribucion,

-6
Fy)=1 —eXp<—[yﬁ ]>; y =0,

la correspondiente funcion de densidad de Y es:

1 -6
fry) = EeXp<—[yﬁ ]>; y > 6.
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En este caso se utiliza la notacion Y 0 Exp(@, B) Y los parametros @y g corresponden a

la garantia o umbral (locacion) y pardmetro de escala respectivamente.

Una distribucién exponencial con parametros de locacion 4 y de escala g se denomina

estandar cuando =0 y =13

3.2.1.2 Weibull

El modelo Weibull se utiliza para problemas de resistencia de materiales y es
ampliamente citado como distribucion de vida. La distribucion de Weibull fue
desarrollada por Walody Weibull en el afio 1951. Un antecedente de esta distribucion fue
la desarrollada el afio 1933 por Rosen P. y Rammles E. para describir "las leyes que rigen
la finura del polvo de carbon”, por lo que en ingenieria de materiales, la distribucién de
Weibull se la sueles llamar distribucion Rosen-Rammles. La distribucion Weibull
también se conoce con el nombre de distribucion Frechet, por Maurice Fréchet y en la
literatura rusa, la se conoce como la distribucion de Gnedenko, nombre debido a Boris
Vladimirovich Gnedenko. Aunque la distribucién Weibull no es un modelo de fatiga, su
autor ha trabajado mucho en este tema (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl,
2008).

Desde el punto de vista probabilistico esta distribucion corresponde a una variable
aleatoria que es una transformacion de potencia de otra variable aleatoria con distribucién
exponencial (Marshal & Olkin, 2007). Por lo tanto, el pardmetro del modelo exponencial

es el parametro de forma de la distribucion Weibull y el pardmetro de potencia es el

3 Otras caracteristicas de la distribucién exponencial se pueden observar en Johnson, Kotz, & Balakrishnan (1994, pp.
494-556), Evans, Hastings, & Peacock, (2000, pp.77-81), y Marshall & Olkin (2007, pp. 291-360).
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parametro de escala de esta distribucion * .

El modelo de Weibull es una distribucién de vida muy util ya que corresponde a

una familia que cubre una amplia gama de distribuciones que abarcan desde el modelo
normal al modelo exponencial. La distribucion de Weibull ha sido aplicada en diferentes
areas por ejemplo, en fatiga, resistencia de materiales, investigacion genética, efectos de
ozono en la agricultura, control de calidad, precipitaciones de lluvia, analisis de
confiabilidad, y velocidad del viento, entre otros. Todos ellos muestran la utilidad de esta
distribucion.

Dada una variable T [ Weibull(b,c) su funcion de densidad es:

c—-1

tC
he exp(—[g] ); t>0,b>0,c>0,

fr) =
donde b es el parametro de formay c el parametro de escala.
La funcion de distribucion de T se expresa:
t c
Fr(t)=1— exp(—[g] ); t>0.
La media y la varianza de T son °:

E(T) = bl (C“),

C

v = [r(£2) - (2]

La funcion de sobrevida y la tasa de riesgo de t se expresan:

4 para més detalles sobre un parametro de potencia y diferentes tipos de parametros estadisticos, ver (Marshal &
Olkin, 2007).

5 Dada «>0, se define la funcién Gamma o funcién factorial como F(a) = I Xaflefxdx Propiedades: Sia >
0

L,I'(a)=(a—1DIr(a—1); Sia€eN, T'(a)=(a—1).
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R;(t) = exp (— [g]c), t>0,

CtC—l
bC

hy(t) = ; t>0.

Algunas caracteristicas de la distribucion Weibull son las siguientes:

(i) Ladistribucion Weibull es estandar cuando b =1.

(i)  Si el parametro c pertenece al intervalo (1; 2,6), la densidad de la distribucion de Weibull
tiene asimetria positiva. Si ¢ > 3,7, entonces la densidad tiene asimetria negativa. Mientras
que, si ¢ pertenece al intervalo (2,6; 3,7), la distribucion Weibull es similar a la del modelo
de distribucion normal

(ili) Cuando el parametro ¢ =1, la distribucion Weibull es una distribucion exponencial de
media b (Por lo tanto su tasa de riesgo sera constante como se observa en la Figura 5-d).

(iv) Cuando el pardmetro ¢ > 1, la distribucién Weibull pertenece a la familia con tasa de
riesgo creciente (Figura 5-d).

(v) Cuando el pardmetro ¢ < 1, la distribucién Weibull pertenece a la familia con tasa de

riesgo decreciente ® (Figura 5-d).

6 Se pueden ver més caracteristicas de la distribucién Weibull en (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008).
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Figura 5: Distribucion Weibull con distintos parametros. (a) Funcién de densidad. (b)
Funcion de distribucion. (¢) Funcion de sobrevida. (d) Tasa de riesgo
Fuente: (Marshal & Olkin, 2007; Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008).

3.2.1.3 Distribuciones de vida de la fatiga y dafio acumulativo.

En esta seccion abordamos algunas distribuciones de vida, que son reconocidas como
vida de fatiga y distribuciones de dafio acumulativo (Saunders,2007).

La fatiga ha sido identificada como una causa importante de falla en estructuras de
ingenieria. Cuando se estudia el efecto de vibraciones en cierto tipo de materiales o
estructuras, lo primero que se considera es el mecanismo que provoca la fatiga de estos

materiales, para comprender este proceso de fatiga se deben incorporar los conceptos de
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grieta, ciclo, fatiga y carga. Considere un tipo de material expuesto a una secuencia de
cargas durante un periodo de tiempo que llamamos ciclo. Cada ciclo produce sobre el
material un desplazamiento o desvio (fatiga) por la aplicacion de estas fuerzas o cargas,
lo que le impone un estrés. En cada ciclo, se aplica la misma secuencia de cargas que en
el ciclo anterior. La fatiga corresponde a un dafio estructural (grieta), que se esta
acumulando dentro de cierto material a lo largo del tiempo ’.

Los modelos de vida de fatiga son: Gamma, Lognormal, Gaussiana inversa y Birnbaum-

Saunders.

Gamma

El modelo gamma surge cuando la ruptura o falla de cierto material es causada por un
ciclo de carga especifico (shock) que ocurre segin un proceso homogéneo de Poisson. La
vida de fatiga, en este caso, viene dada por la suma de variables aleatorias, que representan
el tiempo de ocurrencia entre cargas consecutivas. Ya que los shocks suceden de acuerdo
con un proceso homogéneo de Poisson, el tiempo de ocurrencia de un shock sigue una
distribucion exponencial. Especificamente si consideramos un material expuesto a una

serie de ciclos de carga, los cuales ocurren segin un proceso homogéneo de Poisson de

tasa A , el tiempo entre los ciclos consecutivos, Ilamados T;,T,...., son variables aleatorias

independientes e idénticamente distribuidas con distribucion exponencial de parametro
A .

Si el material falla exactamente en el k-ésimo ciclo, entonces la vida de fatiga del material

7 Para mas informacion sobre este proceso (Marshal & Olkin, 2007) (Saunders, 2007).
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en el k-ésimo ciclo de carga, que denominamos T, sigue una distribucién gamma de

parametros ky A, esto es:
T=T,+...+ T, ~ Gamma(k,A); k€N, 1> 0.

La funcion de densidad de T es:

A
fr(®) = R0) [At]*~texp(—At); t > 0,1 >0,k €N,

donde A es la tasa de shock y T'(.) es la funcién gamma.

La funcion de distribucion de T se expresa,

k=1 () 1x
Fr(t)=1-— z A1) exp (—At); t > 0.

x=0 *'

La media y la varianza de T son:

E() = 3,

k
Var(T) = FPR

La funcion de sobrevida y la tasa de riesgo son:

k=1, %
Ry () = Z AP oxp(=At); ¢ > 0,

!
x=0 *

La distribucidn exponencial es un caso particular de la Gamma, cuando k =1:
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Exp(1) = Gamma(1,1); para A >0

Algunas caracteristicas de la distribucion Gamma?® son las siguientes:
0] La funcion de densidad es completamente monétona, log convexa y decreciente, para 0
<k < 1; log concava y unimodal, para k > 1 (Fig. 6-a).
(i) La funcion de sobrevida es log concava; para k > 1, log convexa, para k < 1(Fig.6-c).
(iii)  La funcion de distribucion es log concava, para todo k (Fig. 6-b).
(iv)  Latasa de riesgo es creciente, para k >1; es la constante A, para k = 1; es decreciente 0 <

k < 1 (Fig. 6-d).

8 Se puede ampliar en (Marshal & Olkin, 2007).
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Figura 6: Distribucion Gamma con distintos parametros. (a) Funcion de densidad. (b)
Funcion de distribucion. (¢) Funcion de sobrevida. (d) Tasa de riesgo.
Fuente: (Marshal & Olkin, 2007; Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008)

Lognormal

La distribucion normal no es apropiada para variables de vida por dos motivos, el primero
se debe a que la distribucion normal admite valores negativos lo cual no es posible en
variables de vida; la segunda razon es que la distribucion normal es simétrica y las
distribuciones de vida generalmente son asimétricas hacia la derecha. EI modelo
lognormal resulta de una de las transformaciones mas simples de una variable normal que

da lugar a una distribucion asimétrica hacia la derecha que admite sélo valores positivos.
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Sean T,,T,,...,T, una serie de variables aleatorias que denotan los tamafios de una grieta

dominante después de sucesivos ciclos de estrés. El crecimiento de la grieta durante el i-

ésimo ciclo, es decir T,—T.; es proporcional al tamafio de la grieta T.; para i=1, 2, ..., k,

es decir que el material falla cuando la grieta alcanza el tamafio T, . Especificamente, si,

ATi = Ti - Ti_l’ i = 1,2,...,k,

entonces,

AT; = p; T4,
donde P; es una constante de proporcionalidad y corresponde a una variable aleatoria.

Asi la suma desde el primer ciclo hasta el ciclo k-ésimo esta dada por:

K

AT; .

Lipi = E - ahora,si AT; > 0y k — oo, entonces,
i=1"'t-1

T
{'(=1Pi = f %dT = log(Ty) — log(Ty).

To

K
Por el teorema central del limite Zpi converge a una distribucion normal, asi
i=1

Y =log(T) asintéticamente sigue una distribucién normal también. Si Y =log(T )sigue

una distribucion normal con media v y varianza 72 , entonces la variable aleatoria T sigue
una distribucion lognormal con pardmetros de posicion y escala, v y T respectivamente.

La funcion de densidad de T es:

[log(t) — v]?

272 );t>0,vE]R,T>O.

1
fr(t) = P~ exp (‘

La funcion de distribucion de T es:

Fyp(t) = ¢<w>; t>0,
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donde @ es la funcion de distribucion de una variable aleatoria normal estandar.

La media y la varianza son:

E(T) = exp (V-;TZ>,

Var(T) = exp(2v)[exp(27?) — exp(r?)].

Las funciones de sobrevida y tasa de riesgo son:

R (t) = cb(V_lTi(t)); £>0,

donde @ es la funcion de distribucion de una variable normal estandar,

$(llog(t) —v1/1)
(v —log®1/0 7Y

h(t) =
donde ¢ es la funcion de densidad de una variable normal estandar.
Algunas caracteristicas de la distribucion Lognormal® son las siguientes:

Q) La funcion de densidad es unimodal (Fig. 7-a).

(i)  Latasa de riesgo es unimodal (Fig. 7-d).

9 Se puede ampliar en (Marshal & Olkin, 2007).
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Figura 7: Distribuciéon lognormal con distintos pardmetros. (a)Funcion de densidad.
(b)Funcion de distribucion. (c)Funcion de sobrevida. (d)Tasa de riesgo
Fuente: (Marshal & Olkin, 2007; Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008).

Gaussiana Inversa

La distribucién gaussiana inversa tiene su origen en el proceso Wiener. El proceso de
Wiener es un proceso estocastico de tiempo continuo que se caracteriza por tener tres
propiedades importantes: 1. Es un proceso de Markov. Lo que significa que la distribucion
de probabilidad de todos los valores futuros del proceso depende Unicamente de su valor

actual, no siendo afectada por sus valores pasados, ni por ninguna otra informacion actual.

35



Por tanto, el valor actual del proceso es la Unica informacion necesaria para realizar la
mejor estimacion de su valor futuro. 2. Tiene incrementos independientes. Lo que
significa que la distribucion de probabilidad de los cambios en el proceso en cualquier
intervalo temporal es independiente de la de cualquier otro intervalo. Asi pues, si la
variable aleatoria z sigue un proceso de Wiener sus variaciones (Az) para cualesquiera
dos pequeiios intervalos de tiempo (At) son independientes. 3. Las variaciones en el
proceso (Az) producidas en un intervalo finito de tiempo (At) se distribuyen normalmente,
con una varianza que aumenta linealmente con el tamafio del intervalo temporal. Por
tanto, Az= VAt (donde ¢ es una variable aleatoria del tipo ¢[0,1]).

Por lo tanto como distribucion de vida de la fatiga, el modelo 1G se puede considerar

suponiendo un dafio acumulativo durante el intervalo [0,'[] que provoca fatiga, lo cual

es representado por el proceso Wiener {B(t) .0 s'[Soo}, con una funcion media £(t) y
una constante de difusion s* .Si determinado material falla cuando B(t) excede un valor
critico o umbral llamado C, entonces la vida de la fatiga T =inf {t :B(t) >C} , el cual

corresponde al primer instante en que se supera al punto C. Asi la distribucion de vida de
fatiga de T es la distribucion del tiempo del primer paso del proceso Wiener y se
corresponde con el modelo gaussiano inverso *° .

Si una variable aleatoria T sigue la distribucion gaussiana inversa con media £ >0 y
pardmetro de escala 1>0 , entonces la notacion es T [ IG(x,A)en este caso la

densidad viene dada por:

10Se puede ampliar este tema en (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008).
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P oy p(—l Lt~ ¢

2mt3 ex

; t>0,u>0,4>0.
2u? t ) K

La funcioén de distribucion de T es:

Fr(t) = @ \/%\/%—\/g + O \]%\/%+\/g exp(%);t>0.

La esperanza y la varianza de T son:

E(T) = p,

Var(T) = 'u—.

La funcidn de sobrevida y la tasa de riesgo son:

Rr(t) = cb(—ﬁ[ﬁ—ﬁ]) —CD(\/%[\/E+\/%D exp(2); t>0,

;> 0.

hotty = —— el )
LBl (B B ot

La tasa de riesgo de la gaussiana inversa comienza en cero y aumenta hasta un unico

méaximo, luego disminuye hasta un valor limite positivo distinto de cero! (Figura 8-d).

11 Se puede ver la demostracion en (Marshal & OIkin, 2007).
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Figura 8: Distribucion Gaussiana Inversa con distintos parametros. (a) Funcion de
densidad. (b) Funcion de distribucién. (c) Funcion de sobrevida. (d) Tasa de riesgo
Fuente (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008)

Birnbaum-Saunders

Birnbaum y Saunders (1969) introdujeron la distribucion que lleva sus nombres con el
proposito de modelar la vida de la fatiga de metales sujetos a estrés periodico, por eso
también se la conoce como distribucion de vida de la fatiga. Birnbaum y Saunders

aplican el teorema central del limite al proceso de crecimiento de la grieta y aproximan
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el nimero de ciclos de tension hasta la falla a una variable aleatoria continua (Marshal
& Olkin, 2007), es decir, el numero de ciclos hasta la falla fue reemplazado por el

tiempo.

El proceso de la fatiga

El proceso de fatiga de materiales consta de las siguientes tres etapas:
i) Comienzo de una fisura imperceptible.
ii) Crecimiento y propagacion de la fisura producto del estrés ciclico y la tension.

iii) Ruptura o falla del material debido a fatiga, evento puntual que no ocupa tiempo.

Justificacion fisica

Considere un espécimen de material expuesto a una secuencia de m cargas ciclicas,

digamos {Ii,i =1.., m} . El esquema de carga es el siguiente:

ll! lZl ] lm lm+1l lm+2! ey l2m ljm+1' ljm+2' ey ljm+m'
ciclo1 ciclo 2 cicloj+1

donde limii = lkmyiy paraj + k.

Bajo los siguientes supuestos:

*Un espécimen de un material esta expuesto a cargas ciclicas que producen desgaste.
*La ruptura (falla) ocurre cuando el tamafio de la grieta excede un umbral denotado por
W.

*La secuencia de cargas son las mismas de un ciclo a otro.
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*El crecimiento de la grieta, X;, debido a la carga li durante el ciclo j-ésimo es una
variable aleatoria.
*E| tamafio total de la grieta, Yj, debido al ciclo j-ésimo es también una variable
aleatoria con media p y varianza o°.
*Las variables aleatorias Yi son independientes (Leiva, Barros, Paula, & Saunders,
2010).
La extension de la grieta debido al ciclo (j + 1)-ésimo de carga es

Yirr = Xime1 + Ximaz - +Xjmam, j,m=012,..

Bajo una aplicacion repetitiva de n ciclos de cargas, el tamafio acumulado de la grieta al

n
final del ciclo n-ésimo esta dado por Z, = ZYi :
i=1

Entonces, basados en la expresion anterior, los dos Gltimos supuestos estadisticos y en el
teorema del limite central, es posible establecer que Z, converge en distribucion a una
normal con media nu y varianza no?, cuando n — oo (Leiva, Barros, Paula, & Saunders,
2010).

Sea N el nimero de ciclos requeridos hasta la falla. La funcion de distribucion de N,
basada en el teorema de probabilidad total, es

PIN<n)=P(N<nZ,>w)+P(N<nZ,<w)
=P(Z,>w)+P(N<nZ,<w),

donde w es el umbral dado en el segundo supuesto. Note que
P(N<n,Z,<w)>0, yaqueZ, ~ N(nu,na?),lo cual puede despreciarse tal

que

P(N<n)~P(Z,>w),asi

Z, —nu w—nu \/_
P(NSn)zP( v > 0\/6 I/W/ /




donde @ () es la funcidn de distribucién de la N(0,1).

Parametrizacion

Birnbaum & Saunders usaron la ecuacion anterior para definir una distribucion estadistica
continua idealizando la variable aleatoria discreta N mediante la variable aleatoria
continua T, es decir el nimero de ciclos hasta la falla fue reemplazado por el tiempo hasta

que la falla ocurre (Marshal & Olkin, 2007). Asi, tomando

A A 1 I L 21
a_\/w_u' ,B—H, a(t,a,ﬁ)—al\/; \/:,

se obtiene la funcién de distribucion de la BS para el tiempo de vida de la fatiga con

parametros de forma a y de escala 3,
Fr(t)=®(a;(a,3)); t>0,a>0,08>0,

significa que se puede decir que la variable aleatoria T sigue la distribucion Birbaum-
Saunders con parametros de forma y escala, a > 0 y B > 0, respectivamente, T ~ BS(a,

B); esto se puede escribir,

2
y 2
g EZ} 41

T=p
2

donde Z es una variable aleatoria que sigue la distribucién normal estandar tal que,

1l r B
Z_E[\/;_\/; ~ N(0,1).
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La densidad de T es

fTa):J%exp(—;;[%?—Z])fff—ﬁf]: >0

) -

E(T) =B [1 +°C7Zl

La funcion de distribucion es

1
FT(t) =0 <&

La media y la varianza de T son

Var(T) = B? «? E oc?+ 1],

respectivamente.

La funcion de sobrevida de la BS es

Ry(t) = ®(—a(t; o, B)); t>0.

La tasa de falla de la BS se obtiene

oty < ULV — VBT =20t + )
T e ([1/al[VA/B — /B 20 VB

t >0,
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Algunas caracteristicas de la distribucién Birbaum-Saunders son las siguientes:
0] La funcion de sobrevida decrece a medida que o aumenta (Figura 9-a).

(i) Latasa de riesgo tiende a ser creciente a medida que a decrece (Figura 9-b).
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Figura 9: Distribucién Birnbaum &Saunders con distintos parametros. (a) Funcion de
sobrevida. (b) Tasa de riesgo
Fuente: (Leiva, Soto, Cabrera, & Cabrera, 2011).

3.2.2 Los nuevos modelos de Variables de Vida

3.2.2.1 Distribucion Birnbaum-Saunders Generalizada

Una distribucion de vida altamente flexible que admite diferentes grados de curtosis y
asimetria, que ademas posee unimodalidad y bimodalidad es la distribucion Birnbaum-

Saunders Generalizada (BSG) propuesta por Diaz-Garcia & Leiva (2002); Diaz-Garcia
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& Leiva (2005). Las distribuciones BSG producen modelos cuyos parametros estimados,
suelen ser robustos cuando hay datos atipicos, como lo demostraron Barros (2007), Leiva,
Barros, Paula y Sanhueza (2008), y Barros, Paula y Leiva (2008).

Ademas, como se ha mencionado, hay argumentos tedricos que justifican el uso de la
distribucion BS en situaciones que implican dafios acumulativos, lo cual ocurre
comunmente en estudios de ingenieria, medioambientales y médicos, estos mismos
argumentos pueden servir para convalidar el uso de las distribuciones BSG (Leiva,
Barros, Paula, & Sanhuenza, 2008).

Se parte de la variable aleatoria T que tiene distribucion Birnbaum-Saunders:

T BS(a,B), aesel parametrodeformay 4 deescala.

Como se menciono, una variable aleatoria T que sigue la distribucion BS permite la

siguiente representacion estocéstica

aZ a?72
2 2

+1| ; donde a>0,3 > 0,Z ~ N(0,1),

entonces Z se puede representar estocasticamente en términos de T,

1l fr s
2_5&—ﬁ ~ N(0,1).

Diaz, Garcia y Leiva propusieron la generalizacion de la BS, basandose en la familia de
distribuciones de contornos elipticos (CE) unidimensionales que corresponden a todas las
distribuciones simétricas en reales que se caracterizan por un parametro de posicion, un

parametro de escala y una funcion generadora de densidades o kernel g, es decir:
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XUOCE (,u,az;g)

siendo la normal estandar una esférica en reales:

Z ~CE,1;9) =5 (9)

Por lo tanto:

S RO
a |\ p T
Asi, se logra generalizar la distribucién Birnbaum-Saunders a partir de una distribucién

Eliptica (ver Anexo 1).

2

T=8|%z+ (EZ)2+1 ~ BSG(a, B; 9) @ f >0
- 2 2 L} Jg ’
La densidad de la BSG es
11t f t=3/2[t + ]
Fr0 =g (5 +5 - ZD—Za,Bl/Z >0

donde c es la constante de normalizacion y g(.) es el kernel de la distribucion Z [J S (g)

Cabe destacar que la distribucion BSG obtenida a partir del kernel de una distribucién
normal estandar coincide con la distribucién Birnbaum-Saunders clasica (Leiva, Barros,
Paula, & Saunders, 2010).

La distribucién BSG puede ser obtenida desde los kernels (Figura 10-a):
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J Cauchy.

o Laplace o exponencial doble
o Logistica

o T-Student

o Exponencial potencia

o Normal (BS clésica).
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Figura 10: Distribucién BSG para los kernels y parametros indicados. (a) Funcién de

densidad. (b) Tasa de riesgo

Fuente: Leiva, Riquelme, Balakrishnan, & Sanhuenza, 2008.

Algunas propiedades de la BSG son:

1) cT ~ BSG(a, cB;g), c¢>0.

2) %~BSG(a,%;g).

3)  Lafuncién de distribucion de Tes F; (t)=F, (a(t;a, 8)) donde F, (.) esla

funcion de distribucion de
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Z~S(g)ya(t;a,8)=§ ﬁ—\/%

4) La funcion de cuantil de T es

t(q) = [%] [an + /ang + 4]2,

donde Z, es el cuantil g-ésimo de Z 0 S(g).

Si g = 0.5, entonces t(0.5) = 3 es decir que g es también la mediana de la distribucion
BSG.
La tasa de riesgo de T es:

fz(ay)
Fz(—ay)

hy(t) = A; t>0,0<F;()<1,

3
d t 2[t+ B]
donde A = —a; = ———
dt Za\/ﬁ

La tasa de riesgo de la distribucion BSG crece hasta un punto de cambio, donde
permanece estable durante un periodo y luego decrece (Leiva, Riquelme, Balakrishnan,

& Sanhuenza, 2008), es decir que tiene forma de bafiera invertida ~-shaped (Figura 10-

b).

E(T) =%[2+u o],

N[

donde u; = E[U'] con U = Z?~Gy2 (1: g), siendo Gy es una variable Chi cuadrado

generalizada.

ﬁZ 0(2

V(T) = [4uy + [2u; — uf] o?]

47



donde u, = E[U?].

3.2.2.2 Distribucion Inversa Gaussiana Tipo

Antonio Sanhueza, Victor Leiva y N. Balakrishnan (Sanhuenza, Leiva, & Balakrishnan,
2008) presentaron nuevos modelos de distribuciones relacionados con la distribucion
inversa Gaussiana, esta nueva distribucion es llamada distribucién inversa Gaussiana tipo
(IGT) y se basa en la familia de distribuciones univariadas de contorno eliptico, que
contienen todas las distribuciones simétricas en reales y se caracterizan por tener curtosis
mas flexible que la distribucion inversa Gaussiana clasica, permitiendo distintos grados
de curtosis y de asimetria.

De esta manera, la distribucién IGT presenta curtosis mas flexible que la distribucion
inversa Gaussiana y sus estimaciones de parametros son mas robustas frente a la presencia
de datos atipicos.

Dada la variable aleatoria T que tiene distribucién Inversa Gaussiana con media &y

parametro de escala 1 su funcion de densidad y su funcién de distribucion son:
_ Al e E) (A
fr®)=¢ a| e TNE ] B
dondet >0,u > 0,4 >0,

la funcién de distribucién de T es:

Al [t Al [t 2
Sy (| B O T
nlfu Nt wf o vt

En las funciones anteriores se observa que existe una relacion entre la distribucién inversa

Gaussiana con la normal estandar, sin embargo, se conoce que la normal produce
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estimadores a menudo sensibles a los datos atipicos. Esta sensibilidad se puede transferir
a cualquier distribucion relacionada con la normal y sus estimaciones de pardmetros
también seran sensibles a datos atipicos (Sanhuenza, Leiva, & Balakrishnan, 2008).

En este sentido Sanhuenza, Leiva y Balakrishnan proponen la IGT que se basa en las
distribuciones univariadas de contorno eliptico, lo cual es posible en virtud de la relacién
con la normal estandar.

Dada la variable aleatoria T que tiene distribucidn inversa gaussiana tipo, esto se expresa,

T ~ IGT (u, A; g), siendo su funcién de densidad:

VA
fr(t) = Cg(Kt)ﬁ;

¢ constante denormalizacion, g kernel de la distribucién esféricaasociada,

A/t ou
k= ()(E+E-2); waso
wip ot

La IGT se puede generar desde los kernels Normal, Cauchy, Laplace, Logistica y t de
Student.

La IGT obtenida a partir del kernel normal estandar es la IG, asi vemos que la inversa
gaussiana clasica, que se basa en la distribucion normal, es un caso particular de la IGT,
es decir que las propiedades de la inversa gaussiana clasica se pueden extender al caso
generalizado 2.

La funcion de distribucion de la IGT es:

Fp(t) = F \/;U;—\/% +J§[Ej_ﬂcg(u2—ﬂdu;

donde F(.) denota la funcion de distribucion de la distribucion esférica asociada.

12 para ver mas sobre la IGT ver (Sanhuenza, Leiva, & Balakrishnan, 2008)
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La funcién de sobrevida de la IGT es:

_ Al [t m
Rr(t) =F —\[%U%—\/%

la tasa de riesgo de la IGT es

_ f ca
AG-A

VA
cg(Ke) 7=
h(t) = -
B A * A '
t 4
F(— —[ = - ED - cg(uz——)du
wlyw t JZ JE_ \F M
iy At
E
— Cauchy =
] — Laplace o — Cauchy
| — Logistic = — Laplace
— Homal = — Logistc
= — Nomal
=4 T a8
g |l g 5
|I |IJ‘_,'.-..:. 4 E .
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Figura 11: Distribucion Inversa Gaussiana Tipo, funcion de densidad para p=1, A=4 y
kernels indicados. (a) Kernels Cauchy, Laplace, Logistica y Normal. (b) Zoom de cola
derecha del grafico a. (c) Kernels t-Student con v grados de libertad y Normal. (d) Zoom
de cola derecha del grafico ¢
Fuente: (Leiva, Hernandez, & Sanhuenza, An R Package for a General Class of Inverse, 2008).
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En la figura 11 se observa el comportamiento de la funcion de densidad de la distribucion
IGT, obtenida desde distintos kernels. La IGT obtenida desde los kernels Laplace,
Logistica y t de Student; presentan mayor curtosis que la cléasica IG (Figuras 11- ay c).
La curtosis, de la distribucion IGT obtenida desde el kernel t de Student, es flexible
dependiendo de los grados de libertad (Figura 11-c); lo cual hace que este ultimo modelo,

realice estimaciones de pardmetros robustas a la presencia de datos atipicos.

E(T) =u

u2
Var(T) = W
/u

donde u; = E[U'] con U = Z?~Gy2 (1: g), siendo Gy es una variable Chi cuadrado

generalizada.

3.3 Seleccion del Modelo de Ajuste

Las distribuciones de variables de vida elegidas para estudiar el comportamiento de la
distribucion del indice de exposicion; seran las tradicionales: exponencial, Weibull,
lognormal, gamma, Birnbaum-Saunders y Gaussiana inversa, asi como aquellas
introducidas como generalizaciones; los modelos BSG (Birnbaum-Saunders
Generalizada) y los modelos IGT (Inversa Gaussiana Tipo).

Para determinar el mejor ajuste en las colas de la distribucidn, en este trabajo se inicia
con métodos graficos del analisis exploratorio; como el histograma, el grafico que coteja
la funcion de distribucion acumulativa empirica con las funciones de distribucion

tedricas, los graficos Q-Q plot y los P-P plot, que pueden ser muy informativos en algunos
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casos (Delignette-Muller & Dutang, 2015). Estos ultimos dos tipos de graficos permiten
observar cuél es la distribucién que brinda un mejor ajuste en la cola derecha de la
distribucion empirica, especialmente si esta cola es importante en el uso de la distribucion,
como es en el contexto de la evaluacién del riesgo (Delignette-Muller & Dutang, 2015).

Luego se emplean los criterios de informacion de Akaike (AIC), el Bayesiano de Schwarz
(BIC) y el de Hannan-Quinn (HQIC) para la seleccion del modelo més apropiado.

Para aplicar estos criterios, se estimaran los parametros correspondientes a cada
distribucién, empleando el método de maxima verosimilitud. Los criterios se obtienen de

las siguientes expresiones:

1(6
AIC=—Q+B
n n
(0
gic = 10)  plogtm
n 2n

_UO) , plog(logm)
n n

HQIC =

donde l(é)es la funcidn de log-verosimilitud para el pardmetro 6 asociado al modelo, n
es el tamafio de la muestra y p es la dimension del espacio paramétrico.

Los tres criterios se basan en el Principio de Parsimonia, es decir que penalizan la
componente de la funcién de verosimilitud cuando el modelo se hace mas complejo, por
ejemplo, por mayor cantidad de parametros (Vilca, Sanhuenza, Leiva, & Christakos,
2010). Por lo tanto, el modelo con el menor valor obtenido para el criterio de informacién,

resultara el mejor para la descripcion del comportamiento del indice.
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3.3.1 Estadisticos Cramér-von Mises y Anderson-Darling.

Se completara la evaluacion de los criterios de informacidn con dos estadisticos que se
utilizan en el caso de las distribuciones asimétricas ya que en la mayoria de éstas
aparecen los parametros de forma, lo cual complica los test de bondad de ajuste (Chen
& Balakrishnan, 1995). Por eso se proponen estos tests que utilizan pocos puntos

criticos y se basan en la funcién de distribucion empirica, esta es:
n
E,(x) = n‘lzl(xi < x),
i=1

dondel(a<b)=1sia< by I(a<b)=0sia>b; paraxreal.
Cualquier estadistico que mide la diferencia entre F, y F (funcién de distribucion tedrica

ajustada), es considerado un estadistico EDF (funcion de distribucion empirica). Se elige
usar dos estadisticos EDF, Cramér-von Mises y Anderson-Darling. Ambos estadisticos
de bondad de ajuste tienen como objetivo medir la distancia entre lo acumulado por la
funcion de distribucion empirica y la funcién de distribucion teérica (Gemai Chen, N.

Balakrishnan 1995).

Dado €@ estimador de @ luego el estadistico de Cramér-von Mises es

+ oo

W2 = n f (F(x) — F(x;0)Y'dF(x; 8),

— 00

y el de Anderson-Darling es

oo | mw - o)

{F(x;0) (1- F(x:9)) }

dF(x; é).

—o00
El estadistico con menor valor representara al mejor ajuste.
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3.3.2 Validacién de la distribucion elegida con los graficos TTT

Por ultimo, se validara la distribucion elegida con los graficos TTT.

Una variable de vida T con funcidn de densidad f(t) y funcion de distribucion F(t),
también se puede caracterizar por su funcién de sobrevida R(t) y por su tasa de riesgo
h(t). Una propiedad interesante de la tasa de riesgo es que hace posible caracterizar el
comportamiento de las distribuciones de vida. Diversos modelos de probabilidad que
poseen densidades con formas similares, en algunos casos, tienen tasas de riesgo distintas,
por lo que es muy importante tener en cuenta la tasa de riesgo para seleccionar o descartar
distribuciones (Leiva, Soto, Cabrera, & Cabrera, 2011). Estimar la tasa de riesgo es
dificil. Una herramienta que permite determinar la forma de la tasa de riesgo es el gréafico
TTT (para la construccion de este grafico ver Anexo 2), en inglés total time on test. Por
medio de este grafico se puede detectar el tipo de tasa de riesgo que tiene el indice IE
(Aarset, 1987).

En la figura 4 es posible observar diferentes formas teoricas para el grafico TTT, las
cuales estan asociadas con la tasa de riesgo respectiva. Si este grafico arroja una curva
concava, la tasa de riesgo es creciente. Por el contrario, si esta curva es convexa, la tasa
de riesgo es decreciente. Ahora bien, si el grafico TTT produce una curva que es primero

concava y luego convexa, la tasa de riesgo tiene forma de bafiera invertida ~—shaped .

Si esta curva es convexa y luego concava, la tasa de riesgo tiene forma de bafiera
w —shaped . Por ultimo, si el gréfico TTT produce una linea recta, la tasa de riesgo es
constante, como es el caso de la distribucion exponencial. Asi, el grafico TTT nos puede
dar una indicacion del tipo de distribucion asociada con los datos (Leiva, Soto, Cabrera,

& Cabrera, 2011).
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Figura 12: Transformacion TTT escalada de distribuciones con los tipos de tasa de riesgo
segun cada curva
Fuente: (Aarset, 1987).

De esta manera, asi como el grafico Q-Q plot es util para aproximar la distribucion, el
grafico TTT, nos puede indicar el tipo de distribucion asociada con los datos (Vilca,
Sanhuenza, Leiva, & Christakos, 2010).

Si la tasa de riesgo es creciente, IHR increasing hazard rate, la probabilidad de sobrevida
decrece con el tiempo, por eso esta clase puede ser adecuada para modelar tiempos de
vida donde se presenta desgaste o envejecimiento (Vilca, Sanhuenza, Leiva 2010). En
otros casos es conveniente emplear la clase U-shaped HR, conocida como bathtub curve,
como en el caso en que se tiene que modelar la mortalidad humana, ya que la tasa de
riesgo en los primeros afios de vida decrece, volviéndose estable durante cierto periodo

luego del cual la tasa de riesgo es creciente (Vilca, Sanhuenza, Leiva 2010). Cuando se
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analizan datos de fatiga o de contaminacion ambiental con frecuencia es adecuado
considerar la clase de tasa de riesgo de forma de bafiera invertida, porque la tasa de riesgo
crece hasta un punto a partir del cual se mantiene estable y luego decrece. La clase de
tasas de riesgo decreciente, DHR decreasing hazard rate  puede aplicarse en casos de
sobrevida después de una cirugia exitosa en la cual al comienzo existe un riesgo inicial
de infeccion, que luego decrece a medida que el paciente se recupera (Vilca, Sanhuenza,
Leiva 2010).La tasa de riesgo constante se da cuando el modelo adecuado es el
exponencial lo cual suele presentarse en los tiempos de vida de los chips de computadora
(Vilca, Sanhuenza, Leiva 2010).

Las distribuciones Gamma y Weibull admiten tasas de riesgo creciente y decreciente.

La tasa de riesgo de la distribucion Lognormal tiene un comportamiento no monétono ya
que aumenta hasta su punto de cambio y luego disminuye a cero, es decir que tiene la

forma de bafiera invertida ~ —shaped .Las tasas de riesgo de las distribuciones Birbaum-

Sanders e Inversa Gaussiana, tienen un comportamiento similar a la tasa de riesgo de la
Lognormal, pero disminuyen hasta un valor constante positivo distinto de cero (Vilca,
Sanhuenza, Leiva, & Christakos, 2010).

Se construira la curva TTT del indice IE, y luego se cotejara con las curvas TTT
correspondientes a cada modelo de distribucion. Para obtener las curvas TTT de cada
modelo de distribucion, se simularan observaciones de cada modelo con los estimadores
méaximo verosimiles obtenidos para cada distribucion: gamma, Weibull, lognormal,
exponencial, Birnbaum-Saunders, Gaussiana inversa, los modelos BSG (Birnbaum-

Saunders Generalizada) y los modelos IGT (Inversa Gaussiana Tipo).
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Capitulo 4

Aplicacion a Trabajadores Rurales de la Provincia de Cérdoba

En este capitulo se presentan los resultados del ajuste para el indice de intensidad a la
exposicion a los plaguicidas que afecta a los agroaplicadores de la Provincia de Cérdoba,
cuya construccion se expuso en el capitulo 2. En la primera parte de esta seccion, se
presenta la seleccion de la distribucion que ajusta a los datos utilizando la metodologia
presentada en el capitulo 3, a partir de la cual se construye una escala de riesgo y
finalmente, se analizan las caracteristicas de los grupos determinados en funcion de la

escala lograda.

4.1 Metodologia para el ajuste

En este punto se muestran los resultados de las estrategias de ajuste definidas en el

apartado 3.5.
4.1.1. Analisis Grafico

En primer lugar, se realiza un ajuste grafico de la distribucion empirica del indice a las
distribuciones de vida del capitulo 3 que se resumen en las Figuras 13, 14 y 15.

En la Figura 13, se representa el (a) histograma de la distribucion empirica del indice de
Intensidad con los ajustes de las distribuciones y la (c) funcion de distribucién empirica

del indice de Intensidad y de las distribuciones tedricas; se complementan con los (b)
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graficos Q-Q plot, que representan los cuantiles tedricos versus los cuantiles empiricos,
y (d) P-P plot, el cual representa las probabilidades teoricas versus las probabilidades
empiricas. ElI Q-Q plot pone énfasis en la falta de ajuste en las colas de la distribucion

mientras que el P-P plot enfatiza la falta de ajuste en el centro de la distribucién.

(a)
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Figura 13: Analisis Grafico de los datos del indice de Intensidad versus distribuciones
tradicionales
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “fitdistrplus”.

Se observa asi que ninguna de las cuatro distribuciones propuestas describe correctamente

el centro de la distribucion de los datos, no obstante se prefieren las distribuciones
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Weibull y Gamma, por su mejor descripcion de la cola derecha de la distribucion
empirica, especialmente porque esta tendencia hacia la derecha es relevante en el contexto
de evaluacion de riesgos.

En la Figura 14 se presentan los graficos Q-Q plots de las nuevas distribuciones,
Birnbaum-Saunders generalizadas generadas desde los kernels Normal, Laplace,
Logistica y t de Student; y en la Figura 15 los Q-Q plot de las nuevas distribuciones
inversas gaussianas tipo, generadas desde los kernels normal, Laplace, Logistica y t de

Student®.
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Figura 14: Q-Q Plots de los datos del indice de Intensidad versus distribuciones BSG
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “gbs”.

13 os gréficos de la Figura 14 y 15 fueron realizados con el paquete R “gbs” Version 1.0. (Barros, Leiva,
& Paula, 2008) vy los de la Figura 15 se realizaron con el paquete R Package “ig” Version 1.2 (Leiva,
Hernandez, & Sanhuenza, Paquete de lenguaje R "ig", 2008). Estos paquetes solo tienen implementado la
grafica de QQ plot.
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Figura 15: Q-Q Plots de los datos del indice de Intensidad versus distribuciones IGT
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “ig”.

Observando los graficos de la Figura 14 y 15 se concluye que ninguna de las BSG, ni de

las IGT resultan en ajustes satisfactorios para las distribuciones empiricas de los datos.
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4.1.2 Criterios de Informacion

En segundo lugar, se calcularon los criterios de informacion HQIC, AIC y BIC!* para

todas las distribuciones tanto las tradicionales (Exponencial, Lognormal, Weibull, Inversa

Gaussiana, Birnbaum-Saunders, Gamma) como las nuevas (GBS e IGT). Los resultados

(Cuadro 6) muestran que el mejor ajuste para los datos del indice de intensidad a la

exposicion lo brinda la distribucion Weibull (HQIC= 2,161, AIC= 2,160; BIC= 2,163),

seguida por la distribucion Gamma (HQIC= 2,173, AIC=2,172; BIC= 2,175).

Cuadro 6: Criterios de Informacion para las distribuciones de vida méas conocidas

Distribu-

Exponen-

Gaussiana

Birbaum

., Gamma X Lognormal Weibull
cién cial Inversa Saunders

1(0) | _a4592,070 | -4686,990 | -4869,527 | -5691,144 | -5329,858 | -4566 571
p 2 1 2 2 2 2

n 2115 2115 2115 2115 2115 2115
HQIC 2,173 2,217 2,304 2,693 2,522 2,161
AIC 2,172 2,217 2,303 2,692 2,521 2,160
BIC 2,175 2,218 2,306 2,695 2,524 2,163

El cuadro 7 muestra los resultados luego de utilizar la distribucién BSG obtenida desde

kernel t-Student (HQIC= 2,254, AIC= 2,252; BIC= 2,256), superando en el ajuste a las

distribuciones clasicas Lognormal, Gaussiana Inversa y Birnbaum-Saunders. Lo mismo

ocurre con la IGT generada con kernel t-Student (HQIC= 2,197, AIC=2,196; BIC= 2,199,

ver Cuadro 8) que considerando las nuevas distribuciones IGT, logra un mejor ajuste que

14 Ver detalle de criterios de informacion en punto 3.5.
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las clésicas distribuciones Exponencial, Lognormal, Gaussiana Inversa y Birnbaum-

Saunders.

Cuadro 7: Criterio de Informacion para las nuevas distribuciones BSG

BSG BSG BSG BSG
o, kernel Normal | kernel Laplace ke(ne_l kernel
Distribucion Logistica t-Student
1(0) 5329858 | -4857,106 | -4942,868 | -4760,090
p 2 2 2 3
n 2115 2115 2115 2115
HQIC 2,522 2,298 2,339 2,254
AIC 2,521 2,297 2,338 2,252
BIC 2,524 2,301 2,341 2,256
Cuadro 8: Criterio de Informacidn para las nuevas distribuciones IGT
IGT IGT IGT IGT
o kernel Normal | kernel Laplace ketngl kernel
Distribucion Logistica t-Student
I (‘9) -5691,144 -4826,096 -4981,707 -4640,726
p 2 2 2 3
n 2115 2115 2115 2115
HQIC 2,693 2,284 2,357 2,197
AIC 2,692 2,283 2,356 2,196
BIC 2,695 2,286 2,359 2,199

De la comparacién de todos los ajustes, considerando tanto las Figuras presentadas como
los valores obtenidos para los criterios de informacion, se consideraran Unicamente las
distribuciones Weibull y Gamma, por su buen ajuste. Dado que estas dos distribuciones
tienen la misma cantidad de parametros y poseen pardmetros de forma, para definir la
eleccion entre ellas se utilizaron los estadisticos Cramér-von Mises y Anderson-Darling
que son muy utilizados en el caso de las distribuciones asimétricas con pardmetros de

forma (Ver capitulo 3 punto 3.3.1). Al dar méas peso a las colas de distribucion, el
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estadistico de Anderson-Darling es de especial interés cuando importan las colas de una
distribucion como sucede en la evaluacion de riesgos (Delignette-Muller & Dutang,
2015).

El estadistico de Cramer-von Mises, no considera la complejidad del modelo (es decir, el
namero de parametros) lo cual no es un problema en este caso ya que se comparan dos
distribuciones que tienen la misma cantidad de pardmetros como Weibull y Gamma
(Delignette-Muller & Dutang, 2015).

Finalmente, la distribucion que mejor describe el comportamiento de los datos del indice
de Intensidad a la Exposicion es una distribucion Weibull (con parametro de escala mayor
que uno) ya que la misma presenta los menores valores de los estadisticos Cramer-von

Mises y Anderson-Darling (Cuadro 9).

Cuadro 9: Estadisticos Cramer-von Mises y Anderson-Darling

Distribuciones
Estadisticos Gamma Weibull
Cramer-von Mises 3,0780 2,3304
Anderson-Darling 17,2081 13,8067

4.1.3 Validacion de la distribucion elegida con los graficos TTT

Como se menciond en el punto 3.5.2 es muy importante tener en cuenta la tasa de riesgo
para seleccionar o descartar distribuciones de vida y los graficos TTT constituyen una
herramienta para determinar la forma de la tasa de riesgo. En las Figuras 16 a 19 se
presentan las representaciones del grafico TTT de los datos del indice de intensidad a la

exposicion en contraste con los graficos TTT de las distribuciones de vida clasicas, de los
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nuevos modelos GBS e IGT, respectivamente.

Los TTT Plots de las distribuciones clasicas Lognormal, Inversa Gaussiana, Exponencial,
Gamma, Weibull y Birnbaum-Saunders (Figura 16); se construyeron a partir de los
pardmetros que surgieron de ajustar los datos del indice de Intensidad con estas

distribuciones.
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Figura 16: TTT Plots de las distribuciones clasicas
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “AdequacyModel”.
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Figura 16: TTT Plots de las distribuciones clasicas (continuacion)
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “AdequacyModel”.

Como se menciond en el punto 3.5.2 la distribucién Exponencial presenta una tasa de
riesgo constante. En las distribuciones Gamma y Weibull la tasa de riesgo es creciente.
La distribucion Lognormal presenta una tasa de riesgo de bafiera inversa (aumenta hasta
su punto de cambio y luego disminuye). En las distribuciones Gaussiana Inversa y
Birnbaum-Saunders las tasas de riesgo son practicamente decrecientes, presentando al

inicio un tramo muy reducido de tasa de riesgo creciente (Figura 16).
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Para los TTT Plots de las nuevas distribuciones se procedid de la misma manera que con
las distribuciones clésicas, con la salvedad de que las estimaciones de los pardmetros se
hicieron, en el caso de las distribuciones GBS con el paquete R “gbs” (Barros, Leiva, &
Paula, 2008); para las distribuciones IGT las estimaciones de los pardmetros se hicieron
con el paquete R “ig” (Leiva, Herndndez, & Sanhuenza, Paquete de lenguaje R "ig",
2008).

La tasa de riesgo para las distribuciones BSG Kernel Normal, Logistica (Figura 17 a'y c)
e IGT Kernel Normal (Figura 18 a) tienen un comportamiento muy similar a las de la
Gaussiana Inversa y Birnbaum-Saunders. Un comportamiento muy diferente presenta la
tasa de riesgo de la distribucion BSG Kernel Laplace que es predominantemente creciente
(Figura 17 b), y la BSG kernel t de Student que es totalmente decreciente (Figura 17 d).
Las distribuciones IGT kernel Laplace e IGT kernel t de Student presentan tasas de riesgo
de bafiera invertida similar al observado en la Lognormal, predominando en la de kernel
Laplace el tramo decreciente y en la de kernel t de Student el tramo creciente (Figura 18
b y d). La tasa de riesgo de la IGT de kernel Logistica es creciente en todo su trayecto

con cambios en su comportamiento (Figura 18 c).
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Figura 17: TTT Plots de las nuevas distribuciones BSG
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “AdequacyModel”.
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Figura 18: TTT Plots de las nuevas distribuciones IGT
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “AdequacyModel”

En la Figura 19 se observa que el comportamiento de la tasa de riesgo de los datos es
creciente, lo cual valida la eleccion del modelo Weibull, que se caracteriza por tener una
tasa de riesgo creciente cuando su pardmetro de escala es mayor a uno. en la estimacion
inicial del IE el pardmetro de escala es 3,66, lo que confirma la eleccién de este modelo.
Esto indica que un mayor valor en el indice de exposicion a los plaguicidas implica una
mayor propension al riesgo de exposicion.
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Figura 19: Comparacion del TTT Plot de los datos del Indice de Intensidad con el TTT
Plot de la Weibull
Fuente: Construccion propia con el paquete de lenguaje R “Adequacy Model”.

4.2. Construccion de una Escala Cualitativa

Para construir una escala cualitativa de niveles de riesgo se estimaran los percentiles del
indice IE a partir del modelo Weibull seleccionado. Con este fin, se seleccionaron a 30000
muestras boostrap del Indice de exposicion a los plaguicidas calculados sobre el grupo de
agroaplicadores, las que se ajustaron con la distribucion Weibull. En cada ajuste se
determinaron los parametros de formay escala y los percentiles de la distribucion.

En el cuadro 10 se presentan el promedio de las estimaciones de los parametros de forma
(1,336) y escala (3,66) ajustados para las 30.000 muestras, sus desviaciones estandar, y
sus intervalos de confianza. Ambos pardmetros presentan muy baja dispersién. Los
limites del intervalo de confianza del parametro de escala [3,537; 3,783] se corresponden
con una tasa de riesgo creciente.

Cuadro 10: Estimacién de los parametros de la distribucion Weibull
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Parametros
de la Amplitud
distribucion Desviacion Limite Limite del intervalo
Weibull | Estimadores | Estandar Inferior Superior
Forma (b) 1,336 0,024 1,29 1,382 0,092
Escala (c) 3,66 0,063 3,537 3,783 0,246

En el cuadro 11 se detallan los percentiles promedio estimados y su desviacién estandar,

a partir de los cuales se construyeron los intervalos de confianza de la siguiente manera:

LIC=p—Zaog/\n y LSC=p+Z, _ac/Vn
2 2

donde Z corresponde a un nivel de confianza del 95%, p es el estimador del percentil,

o /\/n es el error estandar del estimador. La menor amplitud de los intervalos de confianza

ocurre entre los percentiles 10 y 20 y entre los percentiles 40 y 55. Mientras que el

intervalo del percentil 25% y los calculados a partir del percentil 60, son menos precisos.

Cuadro 11: Percentiles estimados con medidas resumen (media, desviacion estandar e
intervalos de confianza)

Desviacién Limite Limite Amplitud
Percentiles Media Estandar Inferior Superior | del intervalo

1% 0,06 0,012 0,033 0,079 0,046
5% 0,55 0,087 0,376 0,715 0,339
10% 0,64 0,016 0,612 0,674 0,062
15% 0,81 0,002 0,806 0,814 0,008
20% 0,86 0,022 0,821 0,909 0,088
25% 1,36 0,218 0,93 1,786 0,856
30% 1,85 0,051 1,749 1,948 0,199
35% 2,2 0,105 1,992 2,404 0,412
40% 2,57 0,051 2,474 2,673 0,199
45% 2,68 0,031 2,62 2,742 0,122
50% 2,81 0,009 2,794 2,831 0,037
55% 2,88 0,02 2,844 2,924 0,08
60% 3,15 0,131 2,896 3,41 0,514
65% 3,88 0,141 3,6 4,152 0,552
70% 4,39 0,097 4,204 4,582 0,378
75% 4,91 0,112 4,691 5131 0,44
80% 5,68 0,15 5,389 5,977 0,588
85% 6,1 0,052 5,997 6,2 0,203
90% 6,84 0,141 6,559 7,113 0,554
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Cuadro 11: Percentiles estimados con medidas resumen (media, desviacion estandar e
intervalos de confianza) Continuacion.

Desviacion Limite Limite Amplitud
Percentiles Media Estandar Inferior Superior | del intervalo
95% 8,24 0,106 8,032 8,449 0,417
99% 10,29 0,225 9,848 10,732 0,884

A continuacion, en el Cuadro 12 se comparan los percentiles de la distribucién empirica
con los de la distribucion estimada, en los que se observa que la estimacion es buena en
todo el tramo de la distribucion, sélo a partir del percentil 99 se sobreestima el riesgo, lo

cual no es relevante ya que corresponde a los agroaplicadores de mayor riesgo.

Cuadro 12: Comparacion de los percentiles de la distribucion empirica y de la distribucion
de ajuste

. ... ., | Distribucion Niveles
. Distribucion .
Percentiles empirica ajus_tada _de
(Weibull) Riesgo
1% 0,05 0,06
5% 0,6 0,55
10% 0,64 0,64 Bajo
15% 0,81 0,81
20% 0,86 0,86
25% 1,3 1,36
30% 1,83 1,85
35% 2,21 2,2
40% 2,6 2,57
45% 2,68 2,68
50% 2,81 2,81 Medio
55% 2,89 2,88
60% 3,14 3,15
65% 3,89 3,88
70% 4,43 4,39
75% 4,9 4,91
80% 5,66 5,68
85% 6,1 6,1
90% 6,86 6,84 Alto
95% 8,29 8,24
99% 10,29 10,29
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Se definieron los puntos de cortes en dicha tabla de percentiles a los fines de conformar
la escala del indice de Intensidad a la Exposicion, a partir del estudio de las distribuciones.
Con dichos puntos se definieron los grupos de exposicion que clasificaran a los
agroaplicadores en baja, media y alta exposicion (riesgo bajo, medio o alto,
respectivamente), establecido por el equipo de expertos de GEACC (Grupo de
Epidemiologia Ambiental del Cancer en Cérdoba, Facultad de Ciencias Médicas, UNC).
De esta manera los cortes se definen en los percentiles estimados 25% y 70%, con los
valores del indice 1,36 y 4,39; respectivamente.

Finalmente, las categorias obtenidas son hasta el valor del indice de 1,36, BAJO RIESGO,

desde este valor hasta 4,39, RIESGO MEDIO y a partir de 4,39, ALTO RIESGO.

4.3 Caracterizacién de los grupos de riesgo

A partir de la definicidn de los grupos de riesgo de agroaplicadores (Bajo, Medio y Alto),
se analizaron diversas variables sociodemograficas, de estado y valoracion de la salud,
asi como también sobre las caracteristicas 0 modalidad de la tarea que llevan a cabo como
agroaplicadores, con el fin de identificar, en el caso de que existan, diferencias entre los
grupos de exposicion. Se llevo a cabo un andlisis descriptivo exhaustivo, obteniendo
como principales resultados que el promedio de edad de los agroaplicadores es igual a 36
(D.E. 11, 17) afios con una dispersion relativa similar en todos los grupos (C.V. Bajo:
0,3066, C.V. Medio: 0,3052, C.V. Alto: 0,3091). En el Cuadro 13 se observa que en el
grupo de bajo riesgo se encuentran los agroaplicadores de menor edad (Minimo 14 afios)

mientras que los agroaplicadores de mayor edad se presentan en los grupos de riesgo
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medio y alto (M&ximo 88 y 87 afios respectivamente). En relacién al nivel de educacion,
en todos los grupos, la mayor proporcion de trabajadores curso hasta el nivel secundario
completo o incompleto y respecto al estado civil predominan los trabajadores casados o

en concubinato.

Cuadro 13: Estadistica descriptiva de variables sociodemogréficas

L _— Indice de Intensidad a la Exposicion
Estadistica Descriptiva IE Bajo | Medio | Alto
Socio Demografia
Edad Media 36,66 36,27 36,36
(afos) DS 11,24 11,07 11,24
Minimo 14 17 16
Maximo 76 88 87
Nivel de Primario completo o 40,08 40,04 42,29
Educacién? Incompleto
Secundario completo 42,41 47,72 44 .67
0 incompleto
Terc.-Univ. completo 17,51 12,24 13,04
0 incompleto
Estado Civil? Soltero, separado o 44,74 43,76 45,96
viudo
Casado o concubino 55,26 56,24 54,04

aPorcentaje de las categorias dentro de cada grupo.

Con respecto a la estadistica descriptiva de las variables de salud (cuadro 14), en los tres
grupos de riesgo predominan los trabajadores con dolor de cabeza o vértigo, los que nunca
o raramente fueron hospitalizados como asi también los que presentan con frecuencia o
casi siempre signos de irritacion.

En el grupo de Riesgo Medio predominan los trabajadores que respondieron que nunca o

raramente tienen cansancio excesivo o se sienten nerviosos o deprimidos.
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En los grupos de Bajo y Alto Riesgo hay mayor proporcion de trabajadores que presentan
mayor frecuencia (A veces, con frecuencia, casi siempre) de cansancio excesivo, 0 que se
sienten nerviosos o deprimidos, siendo en ambos casos un poco mayor la proporcion en

el grupo alto.

Cuadro 14: Estadistica descriptiva de variables de salud

Variable Categorias Bajo Medio Alto

Tiene dolores de Nunca o raramente 46,62 49,47 42,33
cabeza o vértigos?
A veces, con frecuencia, casi 53,38 50,53 57,67

siempre

Esta cansado Nunca o raramente 47,37 52,67 42 33
excesivamente?
A veces, con frecuencia, casi 52,63 47,33 57,67

siempre
Se siente nervioso Nunca o raramente 48,31 53,73 43,26
o0 deprimido?
A veces, con frecuencia, casi 51,69 46,27 56,74
siempre
Fue hospitalizado? Nunca o raramente 75,56 79,85 69,61
A veces, con frecuencia, casi 24,44 20,15 30,39
siempre
Tiene signos de Nunca o raramente 39,29 44,03 32,56
irritacion?

A veces, con frecuencia, casi 60,71 55,97 67,44
siempre
@Porcentaje de las categorias dentro de cada grupo.
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En la estadistica descriptiva de las variables de modalidad de la tarea (cuadro 15),
prevalecen en todos los grupos: los que utilizan receta del ingeniero agrénomo con la
indicacion de la dosis de plaguicida, los que no inyectan animales y los que mezclaron,
aplicaron o estuvieron presentes cuando se manipulaban plaguicidas en un periodo menor

o igual a 10 afios.

Cuadro 15: Estadistica descriptiva de variables de modalidad de la tarea

Variable Categorias Bajo Medio Alto
Afos que mezcld, Menor o igual a 10 72,18 72,81 66,82
aplico o estuvo Mas de 10 afios 27,82 27,19 33,18
presente?
Inyecta animales® Si 9,21 15,61 18,59
No 90,79 84,39 81,41
Utiliza receta de Si 83,96 87,88 82,16
ingeniero agronomo? No 16,04 12,13 17,84

@Porcentaje de las categorias dentro de cada grupo.

A partir de la estimacion de un modelo de regresion logistica multinomial se compararon
los grupos tomando como referencia el grupo de riesgo Alto. A partir del modelo con
todas las variables detalladas en los cuadros 16,17 y 18, se eliminaron en una primera
instancia las variables con nivel de significacion superior al 25% (edad, dolor de cabeza,

hospital, nervioso o depresion y cansancio). Se analizaron modelos alternativos
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comparando el cambio en la verosimilitud, los criterios BIC y AIC. El modelo
seleccionado incluye las variables Afios que mezcl6, aplicd o estuvo presente cuando se
manipulaban plaguicidas, Inyecta animales, Utiliza receta de ingeniero agrénomo y

presenta signos de irritacion, cuya expresion se presenta a continuacion,

In (P—U) = By + B1jafos mezcla + B, jinyecta + f3jreceta ingeniero + B, ;irritacion,
i3

para j=1,2,

donde,

j niveles de riesgo de intensidad a la exposicion a plaguicidas (1. Bajo riesgo, 2. Riesgo
medio, 3. Alto riesgo),

afnosmezcla: Afios que mezcld, aplicd o estuvo presente (0. Mas de 10 afios

1.Menos de 10 afios),

inyecta: Inyecta animales (0. Si inyecta animales, 1. No inyecta animales),
reecetaingeniero: Utiliza receta de ingeniero agronomo (0. Si utiliza receta de ingeniero
agrénomo; 1. No utiliza receta de ingeniero agronomo),

irritacion: Tiene signos de irritacion (0. A veces, con frecuencia, casi siempre; 1. Nunca

0 raramente).

En el cuadro 16 se presentan los resultados del modelo.
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Cuadro 16: Coeficientes estimados del modelo

Intervalo de
Niveles L Confianza 95%
de Variable Exp(B) Desv,lamon Significacion para Exp(B)
Riesgo Estandar Limite | Limite
Inferior | Superior
afosmezcla 1,2355 0,1857 0,159 0,9202 | 1,6590
Bajo inyecta 2,2652 0,4923 0,000 14794 | 3,4684
recetaingeniero | 0,8976 0,1672 0,562 0,6230 | 1,2933
Riesgo irritacion 1,2480 0,1744 0,113 0,9488 | 1,6414
constante 0,3464 0,0807 0,000 0,2193 | 0,5471
afiosmezcla 1,2521 0,1634 0,085 0,9694 | 1,6172
Riesgo inyecta 1,3738 0,2273 0,055 0,9932 | 1,9002
recetaingeniero | 0,6979 0,1178 0,033 0,5012 | 0,9717
Medio irritacion 1,4543 0,1774 0,002 1,1449 | 1,8472
constante 0,9374 0,1678 0,720 0,6586 | 1,3341
Cuadro 17: Coeficientes estimados de los modelos Inicial y Final
Modelo | Observaciones | Logverosimilitud al AIC BIC
Inicial 1.649 -1.734,04 16 3.500,08 | 3.586,60
Final 1.651 -1.739,69 10 3.499,38 | 3.553,47

De los resultados presentados en el cuadro 16 se concluye que:

- Para la variable “Afios que mezclo, aplico o estuvo presente mientras se manipulo

plaguicidas” los que aplican menos de 10 afios tienen una chance 1,25 veces mayor (p-

value: 0,085) de estar en el grupo de riesgo medio que en el grupo de alto riesgo, que los

que aplicaron mas de 10 afios.
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- Los aplicadores que no inyectan animales tienen una chance 2,26 veces de
pertenecer (p-value: 0,000) al grupo de bajo riesgo que al de riesgo alto que los que
inyectan animales. Esta chance disminuye a 1,37 veces en el grupo de riesgo medio
respecto al de riego alto (p-value: 0,055).

- Los aplicadores que aplican sin receta de ingeniero agronomo tienen una chance
de un 30,21% menor (p-value: 0,033) de estar en el grupo de riesgo medio que en el de
alto riesgo, que los que tienen receta.

- Los aplicadores que nunca o raramente tengan signos de irritacion tienen una
chance 1,45 veces mayor (p-value: 0,002) de estar en el grupo de riesgo medio que en el

de riesgo alto, que los que presentan signos irritativos frecuentemente.

En resumen, los factores que resultan significativos para determinar el riesgo de los
aplicadores fueron: no tener receta de ingeniero agrénomo, inyectar animales, tener una
antigiiedad mayor a 10 afios en las tareas de mezclar, aplicar o estar presente mientras se

manipulan plaguicidas y la presencia de signos de irritacion (Cuadro 18).

Cuadro 18: Resumen de variables significativas del Modelo Multinomial

Modalidad de la indice de Intensidad a la Exposicion
tarea BAJO MEDIO ALTO
e mezcls, aplics | | 12358 1,252+
d » ap [0,9202; 1,6590] | [0,9694;1,6172] 1
0 estuvo presente
No Inyecta animales 2,2652* 1,3738™ 1
y [1,4794; 3,4684] [0,9932; 1,9002]
No Utiliza receta de 0,8976 0,6979*
ingeniero agronomo | [0,6230; 1,2933] [0,5012; 0,9717] 1
1€ S19n9 [0,9488; 1,6414] [1,1449; 1,8472] 1
irritacion

* Diferencias significativas al 5%.
** Diferencias significativas al 10 %.
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Capitulo 5

Discusion y Conclusiones

Esta tesis tuvo como principal propésito encontrar una distribucion tedrica que ajuste el
indice Nivel de Intensidad a la Exposicion (IE) disefiado para medir la exposicion a
plaguicidas en trabajadores rurales que, como otros indicadores definidos en este contexto
(Dosemeci et al, 2002) se calcula como una combinacion lineal de variables observadas.
La distribucion estadistica de estas combinaciones lineales de variables aleatorias, no son
sencillas de modelar y la literatura estadistica sobre este tema resulta escasa.

Aunque no se encontraron trabajos que ajusten la distribucion de indices iguales o
similares al que se presenta en esta tesis, se tomaron como antecedentes algunos estudios
sobre contaminacion ambiental. Algunos de los trabajos considerados miden la
concentracion de sustancias en el aire (Leiva, Barros, Paula, & Sanhueza, 2008; Leiva,
Vilca, Balakrishnan, & Sanhueza, 2010; Ferreira, Gomes, & Leiva, 2012; Leiva, Ferreira,
Gomes, & Lillo, 2015); otros miden el oxigeno disuelto en el agua (Vilca, Sanhuenza,
Leiva, & Christakos, 2010). Si bien estos trabajos no son comparables con el estudio del
indice IE, se puede destacar que su distribucion empirica es similar a la de la
concentracion de contaminantes en el aire (dioxido de azufre) en Santiago de Chile
(Leiva, Barros, Paula, & Sanhuenza, 2008). En este ultimo caso el mejor ajuste se logro
con el modelo de la nueva distribucion Birnbaum-Saunders Generalizada con kernel
Laplace; a diferencia del indice de intensidad a la exposicion, que presenta el mejor ajuste

con la distribucion Weibull.
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La distribucion empirica del IE presenta asimetria derecha, con alta frecuencia de valores
atipicos, de soporte positivo; caracteristicas que sugieren que este indice se distribuye
como una variable de vida. Las variables de vida son continuas, asumen valores positivos
y si bien en general representan, tiempos de vida de un organismo biologico o tiempos de
duracion de un componente electrénico o tiempos de espera hasta que un sistema falle
(Marshal & Olkin, 2007); también pueden tener otras aplicaciones como medir la
concentracion de un contaminante (Leiva, 2010), siendo esta ultima aplicacion la que se
considerd de especial interés para el estudio del ajuste adecuado del IE.

En la busqueda de una distribucion adecuada para el indice de intensidad se tuvieron en
cuenta los modelos de las variables de vida desde los més tradicionales (exponencial,
Weibull, lognormal, gamma, Birnbaum-Saunders y Gaussiana inversa) hasta las nuevas
distribuciones (Birnbaum-Saunders Generalizada e Inversa Gaussiana Tipo).

Las nuevas distribuciones GBS e IGT, fueron especialmente consideradas en esta tesis;
tanto por los argumentos teoricos que justifican el uso de estas distribuciones en
situaciones que impliquen dafios acumulativos (Leiva, Barros, Paula, & Sanhuenza, 2008)
como también sus caracteristicas: distribuciones altamente flexibles, que admiten
diferentes grados de curtosis y asimetria, cuya estimaciéon de parametros suelen ser
robustas cuando hay datos atipicos.

En este trabajo se propuso una secuencia de analisis para encontrar el mejor ajuste, a partir
de un analisis grafico de la distribucion, se ajustaron los datos con las distribuciones
recomendadas para este tipo de variables, y con el objeto de seleccionar uno de estos
ajustes se utilizaron los criterios de informacion y una validacion final con los graficos
TTT. Esta secuencia propuesta para encontrar la distribucion de un indice con las
caracteristicas mencionadas constituye el primer aporte de esta tesis ya que puede ser de

utilidad para estudios de indices similares.
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En el estudio de la concentracion de contaminantes en el aire (didxido de azufre) en
Santiago de Chile (Leiva, Barros, Paula, & Sanhuenza, 2008) el mejor ajuste se obtuvo
con el modelo de la nueva distribucion Birnbaum-Saunders Generalizada con kernel
Laplace. En este trabajo, las distribuciones Gamma y Weibull resultaron un buen ajuste
para el IE, sin embargo, como ambas presentan la misma cantidad de parametros fue
necesario compararlas utilizando los estadisticos de Cramér-von Mises y Anderson-
Darling que son muy utilizados en asimétricas y no tienen en cuenta la cantidad de
parametros. De esta comparacion, el mejor ajuste se logré con la distribucion Weibull,
aunque en relacion con la primera hipotesis planteada en esta tesis, cabe destacar que los
nuevos modelos GBS e IGT, con kernel t-Student ajustaron mejor que cuatro de las
distribuciones tradicionales Exponencial, Lognormal, Gaussiana Inversa y Birnbaum-
Saunders. La distribucion Weibull fue finalmente validada analizando el comportamiento
de la tasa de riesgo a partir de los graficos TTT. Otro aporte de esta tesis es una revision
completa y exhaustiva de todas las distribuciones consideradas para el ajuste, presentadas
en el capitulo 3.

Una vez definido el mejor ajuste, se estimaron los percentiles utilizando un remuestreo
Bootstrap, y a partir de los percentiles estimados se delimitaron tres niveles de riesgo
(bajo, medio y alto). En funcion a estos niveles de riesgo se estudiaron caracteristicas
sociodemogréaficas y de salud de los trabajadores dentro de cada grupo. Se estimo un
modelo de regresion logistica multinomial en el que los factores que resultaron mas
significativos para determinar el riesgo de los aplicadores son: la antigiedad (mayor a 10
afios) en las tareas de mezclar, aplicar o estar presente mientras se manipulan plaguicidas,
no tener receta de ingeniero agronomo, inyectar animales y la presencia de signos de
irritacion. Este ultimo andlisis permite realizar estudios predictivos ya que, dada las

caracteristicas de un nuevo trabajador, se puede determinar a qué grupo de riesgo
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pertenece y adoptar las medidas preventivas necesarias. Este aporte contribuye a la toma
de conciencia del peligro al que estan expuestos estos trabajadores, y de esta manera se
promueva la implementacion de politicas publicas de prevencion.

Cuando surgieron las nuevas distribuciones GBS e IGT hubo un desarrollo de software
estadistico, en 2007 se crea el paquete para la distribucidén Birbaum-Saunders en lenguaje
R (Leiva, Hernandez, & Riquelme, 2007) luego en 2008 surgen los paquetes en lenguaje
R para las distribuciones GBS (Barros, Leiva, & Paula, 2008) e IGT (Leiva, Hernandez,
& Sanhuenza, 2008). Estos tres paquetes son los unicos disponibles para ajustar estas
distribuciones nuevas y nunca fueron actualizados para poder emplearlos con las nuevas
versiones del lenguaje R, lo que hizo necesario recrear entornos de versiones anteriores
del aplicativo para poder ejecutarlas. Esto insumié un tiempo y esfuerzo adicional en el
analisis.

La falta de actualizacion y disponibilidad de estas rutinas resulta una limitacién en su
aplicacion y que el codigo no haya sido testeado debidamente. En este sentido es posible
indicar la actualizacion o la integracion de estas distribuciones en paquetes mas accesibles
como una posible linea futura de investigacion.

El estudio de un indice de nivel de intensidad a la exposicion de plaguicidas para los
agroaplicadores, y la estimacion de los percentiles que permiten determinar niveles de
riesgo de exposicion es un trabajo inédito en la provincia de Cordoba y en nuestro pais.
Este puede ser el punto inicial de nuevos trabajos donde se puedan ir perfeccionando el
calculo del indice y su ajuste estadistico. Algunas lineas de analisis que se pueden
continuar a partir de este trabajo es ajustar la distribucion del indice utilizando métodos
de interpolacion (s-splines), o modelos de aprendizaje automatico (redes neuronales).

Dado que la forma de la distribucion de una variable de vida se puede componer de mas

de una forma basica, una alternativa es contemplar la distribucién de una mezcla de
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variables, en este sentido otra posibilidad es ajustar el IE a una mezcla finita de variables
Weibull, donde las variables Weibull participan con ponderaciones positivas. En este caso
se deben estimar los parametros de las variables que componen la mezcla y el peso de las
componentes en la mezcla (Bucar, Nagode, & Fadjdiga, 2004).

Teniendo en cuenta que se conocen las localidades a las que pertenecen los
agroaplicadores, en otra linea de analisis se puede realizar un ajuste que considere la
distribucion espacial del IE en la provincia, de manera de examinar de determinar puntos
de corte para el grupo de alto riesgo teniendo en cuenta la distribucion espacial y
considerar en este caso politicas de regulacion de aplicacion de plaguicidas diferenciadas
(Goodking, Coggins, & Marshall, 2014).

También se puede replicar este estudio en otras provincias y extender el trabajo a todo el

pais.
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Anexo 1

La familia de distribuciones de contornos elipticos es una clase de distribuciones
multivariadas cuyas densidades tienen la misma forma eliptica que la distribucion normal.
Sin embargo, ellas también incluyen distribuciones cuyas colas son mas y menos pesadas
que la distribucion normal, siendo esta ultima un caso particular de esta familia (Leiva,
Barros, Paula, & Saunders, 2010).

Una variable X con distribucion eliptica se caracteriza por sus pardmetros de posicion
, de escala &* y una funcion g generadora de densidades o kernel. La notacion usada en

este caso es X [J EC(u,0%;g).La funcion de densidad de X es

1 [x—ul?
fx(x)=c ﬁg(xdg ) ; xeR, ueR, a2 > 0,

o K 1
donde c es una constante de normalizacion, tal que j g (Zz)dz ==
C

Para el caso unidimensional las distribuciones elipticas corresponden a todas las

distribuciones simétricas en [

En este trabajo se consideran distribuciones esféricas en [ es decir:

S X4 EC(0,1,g)=S(g) Sea Z[ S(g). Entonces la densidad simétrica es
(o2

f(Z)=cg(Z?) Z el donde g(.) es el kernel de la densidad de Z y la funcion de

distribucion simétrica estd dada por F(Z)=P(Z<z)=1-F(-Z) Zel (Leiva,

Barros, Paula, & Saunders, 2010).
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Cuadro 19: kernel (g) y constantes de normalizacion (c) para las distribuciones indicadas.

Distribucion | Notacion c 9(Z%),Z €R
[2q-1]/[25] 1
srT z2a-tUexp(—rz2s),q > 57 >0,s
-
Kotz tipo KT(q,r,s) F( 2s )
>0
[exp(2)]
[1+ exp(2)]?
Logistica | Logistic(0,1) 1
1 < 122)
V2m 2
Normal N(0,1)
F m Zz —[V+1]/2
& ll + —l ,v>0
t-Student t, F(v + 2)}Vvr v

Fuente: (Leiva, Barros, & Paula, www.victorleiva.cl, 2008)
La distribucidn estandar Laplace es un caso particular de la distribucion KT cuando g=1,

r=1/2,y s=1/2, esto es

Laplace(0,1) = KT(1,1/2,1/2).
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Anexo 2

Estimar la tasa de riesgo es dificil. Una herramienta que permite determinar la forma de
la tasa de riesgo es el grafico TTT, en inglés total time on test (Leiva, Soto, Cabrera, &
Cabrera, 2011).

Especificamente, si T es una variable aleatoria positiva, con funcion de distribucion F(t)

y funcién de sobrevida R(t) sus funciones TTT y TTT escalada son:

Transformacion TTT  H'(t) =I0F7 © R (u) du donde F7(t) eslainversade F (t)
y HA (1)
Transformacion TTT escalada P (t) = ) para 0<f<1
F

Para una muestra aleatoria t,,t,,...,t, detamafio N

| IR () du

La transformacion TTT empirica esta dada por H,' (ﬁj =1,
parar=12,...,N y donde F, eslafuncién dedistribuciéon empirica

r

afr _
Ahora HY [W) se puede aproximar empiricamente por ;TNii +<N r)TNir

Por lo tanto la Transformacion TTT escalada empiricaes:

a1 {ZT H(N-r)T }
¢N(ﬁj: HNE(T)j_ - NiNZlT(i) :

Para 0<t<1 ¢, (t)se define por interpolacion lineal
donde T, esuna muestra aleatoriai=1,...,N
donde T, esuna muestra ordenadai=1,...,N
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En el grafico TTT los puntos consecutivos (ﬁ’

estan conectados por lineas rectas.
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