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INTRODUCCION

E! término sintético o artificial se usa para algunas cosas de uso diario, por ejemplo, en
zapatos de piel sintética, pasto sintético, inteligencia artificial, pero ¢ cuél es el significado de
sintético?, la definicién de diccionario es: "Se dice de ciertos productos artificiales (hechos

por ia mano del hombre) que imitan o reproducen las caracteristicas de otros naturales” '

Escuchar el término sintético o artificial puede causar desconfianza ya que no siempre la
imitacion es buena, de hecho en algunos productos lo sintético es sindnimo de mala calidad,
lo que no siempre es cierto, por ejemplo, en medicina se habla de “"corazdn artificial”, el cual
ha ayudado a prolongar la vida a personas cuyo corazén ya no les funcionaba
adecuadamente.

E! término sintético se utiliza practicamente en todas las Areas de nuestra vida diaria, incluso
en la estadistica, ya que no siempre es posible tener el total de la poblacion necesario para
el andlisis y sblo se puede obtener una pequeiia muestra de la poblacidn, por ejemplo si
quisiéramos estudiar cuéntos vehiculos obtuvieron la calcomania uno de verificacién de los
vehiculos que circulan en el Distrito Federal, se tendria que comar con la informacién de
todos los centros de verificacién para poder obtener el resultado. Sitomamos en cuenta que
esto implica invertir bastante tiempo en ir a cada uno de los centros de verificacién (cuando
se hace de manera personal) , ademas del costo involucrado . Algo que se podria hacer es
crear o) total de la poblacién a pardir de una muestra real. A esto se le conoce como
poblaciones sintéticas.

Pero, ;como crear una poblacién sintética?. La respuesta es el objetivo de este trabajo, ya
que su propdsito es crear una poblacion sintética para estudiar el comportamiente de la
emisién de contaminantes de los automdviles particulares en la Zona Metropolitana de la
Ciudad de México {ZMCM, de aqui en adelante asi se le denominard), utilizando el método
de creacidn de poblaciones sintéticas propuesto por Beckman y Baggerly (1996) en su
articulo "Creating synthelic baseline populations .

! hitp /fwww logos.it/dictionary



Introduccicn

Se eligid unicamente a los vehiculos automotores porque son los que mé&s contaminan el
ambiente con sus emisiones, dos veces por aio es necesario verificarlos para saber como
estdn en cuanto a emisiones de contaminantes, ademés a ia ZMCM por ser una de las mas
contaminadas del mundo, si no es que la mas contaminada.

Las caracteristicas de la ZMCM, de los combustibles utilizados y de los automéviles que
circulan en ésta, ademas de las normas que regulan la emisién de contaminantes, se
muestran en el capitulo |, ya que se necesita conocer las caracteristicas de ia poblacién que
se va a esludiar y asl crear la poblacitn sintética lo mas parecida a la realidad. Y para ello se
necesita primero tener una muestra representativa de la poblacién, es decir una muestra que
cumpla con todas las caracteristicas de {a poblacién.

En el capitulo I! se ven las técnicas de muestreo para poder seleccionar una muestra, se
explica el método para la creacién de poblaciones sintéticas y algunos conceptos basicos del
Método de simulacidn de Monte Carlo, que es el que se utilizé para la creacién de la
poblacion.

Por Gltimo, en el capitulo [l se ve la aplicacion del método para la creacién de poblaciones
sintélicas en un caso practico, en la emisidn de contaminantes por los vehiculos
automotores. Los modelos de vehiculos que se utilizan para este estudio van desde 1991
hasta 1898, y se tomé la muestra de las emisiones de los principales precursores del ozono
en la ZMCM.

Para poder saber si la simulacidn fue adecuada en la creacion de la poblacién sintética,
primero hay que delimitar el marco tedrico, seleccionar la técnica de muestreo, recoger la
informacion y agruparia, ya con la informacién y una vez que se conocen los estimadores se
puede generar la poblacién sintética. Todos estos pasos se iran explicando en el transcurso
de este trabajo,




CONTAMINACION Y LOS AUTOMOVILES EN LA ZMCM.

1.1 ANTECEDENTES

La ciudad de México enfrenta el grave problema de contaminacidn atmosférica debido a las
caracteristicas fisiograficas y climaticas, pero principalmente a la explosién demografica que
trae consigo el que circulen mas vehiculos en la ZMCM. La principal fuente de contaminacion
del aire son los vehiculos automotores de combustién interna (vehiculos en lo sucesivo) con
un 75%, y aunque en los Gltimos afios se ha reducido |a emision de contaminantes,
acluaimente se expulsan a la atmésfera alrededor de 11 mil toneladas al dia de
contaminantes. Por lo que se han realizado importantes esfuerzos para reducirla como son la
introduccién de gasolinas con mayor [ndice de octano ademas de que se ha mejorado la
tecnologia de los vehiculos, y se han implementado normas para peder controlar la emisién
de contaminantes a la atmosfera ademas de programas como el “Hoy no circula® y diferentes
planes de contingencias ambientales.

1.2 CARACTERISTICAS FISIOGRAFICAS, CLIMATICAS Y DEMOGRAFICAS DE LA
ZMCM

La ZMCM posee una serie de caracteristicas fisiograficas y climéticas dnicas que
contribuyen de manera importante al problema de contaminacion entre las que se pueden
menciohar:

Caracteristicas fisiogréficas

# LaZMCM se encuentra a una altura de 2 mijl 240 metros, por lo que el contenido del aire
es 23% menor que al nivel del mar. Esto hace que los procesos de combustion intema
sean menos eficientes y produzcan por tanto una mayor cantidad de contaminantes.
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Esta rodeada por las montafias de las Sierras del Ajusco, Chichinautzin, Nevada, Las
Cruces, Guadalupe y Santa Catarina, las que constituyen una barrera fisica natural para
la circulacién del viento, impidiendo el desalojo del aire contaminado fuera dei Valle.

Se localiza dentro de la region central del pais, por lo cual estd sujeto también a la
influencia de sistemas anticiclénicos, generados tanto en ol Golfo de México como en el
Océano Pacifico. Estos sistemas ocasionan una gran estabilidad atmosférica, inhibiendo
el mezclado vertical del aire.

Caracteristicas climaticas

>

La ZMCM presenta con frecuencia inversiones témmicas que provocan el estancamiento
de los contaminantes. Por las mafianas, la capa de aire que se encuentra en contacto
con la superficie de los suelos adquiere una temperatura menor que las capas
superiores, por io que se vuelve mas densa y pesada. Las capas de aire que se
encuentran a mayor altura y que estan relstivamente maés calientes actian entonces
como una cubierta que impide el movimiento ascendente de! aire contaminado. Como se
puede ver en la figura 1.

CONDICIONES NORMALES T e mmﬁﬁm E L
BvIERND
AIRE FRIO ﬁ areE mdio umMm
YERANG
BPOLAR L

ATIRE CALTENTE

——— ey

Condiciones normales Inversion térmica

Figura 1. Condiciones atmosféricas que parmiten la circulacion del aire
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1.2 Caracteristicas fisiogrdficas, climaticas y demogrdficas de la ZMCM

» Recibe una abundante radiacion solar debido a su latitud de 19° N, lo que hace que su
atmésfera sea altamente ferroactiva. Esto es, en presencia de la luz solar ios
hidrocarburos y ios éxidos de nitrégeno reaccionan faciimente para formar ozono y otros
oxidantes,

Caracteristicas demograficas

Por ofra parte, se ha comprobado que el aumento en la contaminacién al medio ambiente
esté directamente relacionado con el nimerc de personas que la habitan, asi como por los
procesos de industrializacién ocurridos en el pais. Entre ias principales caracteristicas
demogréficas que contribuyen a agudizar el problema de la contaminacién encontramos los
siguientes:

» La ZMCM esta integrada de 16 delegaciones politicas del Distrito Federal y 28 municipios
conurbanos del estado de México, por lo que se considera una de las metrépolis mas
grandes de! mundo, sino es que la mas grande. Aun cuando ha disminuido el crecimiento
poblacional, en ia actualidad alberga a 16.4 millones de habitantes, que representan el
18% de la poblacién nacional.’ Esto afocta de manera importante al problema de
contaminacidn atmosférica porque a mayor nimero de personas mayor es la necesidad
de transporte.

> Otro factor que contribuye al aumento de la contaminacién en nuestra Ciudad y a que las
tolvaneras sean més frecuentes, es la deforestacién que ha sufride la cuenca de México,
ya que aproximadamente el 75% de la vegetacién original ha sido devastada para
satisfacer las demandas de industrializacién ¥y urbanizacion con una tasa promedio de
crecimiento demogréfico anual de hasta 5.6% 2

Debido a la gran cantidad de vehiculos que circulan en la ZMCM, las politicas y programas
contra la comaminacién se han dingido fundamentaiments a tratar de reducir el uso gel
vehiculo privado, con un estricto control del estado mecanico de ios vehiculos y el uso de
combustibles menos contaminantes.

! Comisién para ef ahorro de energia
? Programa pars Mejorar la Calidad del Aire en el Valle de México 1995-2000
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1.21 PRINCIPALES CONTAMINANTES DE LOS COMBUSTIBLES EN LA ZMCM Y EFECTOS EN LA
SALUD

Cuando hablamos de contaminacién del aire, nos referimos a la alleracidn de su
composicién. El aire que respiramos generaimente estad compuesto por los siguientes gases:
un 78% de nitrégeno, 21% de oxigeno y 0.093% de argdn. El resto son tan sélo pequefias
cantidades de helio, xenén, ozono y radén. En los primeros kilbmetros de la atmésfera el aire
contiene también una porcién vanable, de hasta un 4%, de vapor de agua.

El bzono es un contaminante secundario que se forma en la atmoésfera mediante la accién de
la luz solar sobre sus precursores: los hidrocarburos y 6xidos de nitrégeno. La concantracion
de ozono cada dia depende de las condiciones meteorologicas, las proporciones relativas
entre hidrocarburos y 6xidos de nitrégeno y la naturaleza de los hidrocarburos en la mezcia
atmosférica. La relacién entre el ozono y los vehiculos, es que éstos emiten cantidades
importantes de los precursores. Por lo tanto, los automéviles no emiten ozono directamente

Los vehiculos que ocasicnan mayores efectos nocivos al ambiente son los de uso particular
constituido basicamente por coches y motocicletas, que emiten ef 85% del total de
contaminantes, Los vehiculos de carga y pasajercs tanto foraneps como jocales
(aproximadamente 310 000 vehiculos ) conforman e! 10%. El 6% restante lo ocupan los
vehiculos del transporte urbano y suburbano de pasajeros (microbuses, combis, taxis,
autobuses y trolebuses).

Los vehiculos contribuyen a la contaminacion de la atmdsfera en las siguientes cantidades:
ol monéxido de carbono constituye méas dei 90% del total de contaminantes en la atmasfera,
las emisiones de hidrocarburos participan con el 30%, mientras que los éxidos de nitrbgeno
rapresentan el 71%° . Estos son los tres contaminantes que se encuentran en mayor
cantidag y se necesitan controlar su emisién, A continuacién se describen cada uno de
éstos, asi como los principales efectos en la salud.

3 0p cit
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1.2 Caracteristicas fisiogrdficas, climdticas y demograficas de lo ZMCM

» Monoxido de Carbono (CO)

El monéxido de carbono se forma debido a la combustion incompleta en los motores de los
vehiculos que utilizan gasolina. Las emisiones de mondxido de carbono dependen
directamente de la afinacion de los motores ¥ de |a eficacia en la combustion de los procesos
industriales, de las condiciones y caracteristicas del sistema vial, el trafico y los diferentes
medios de transporte. Es un gas incoloro y carece de olor. Debido &l fuerte gradiente
espacial que presenta este contaminante, las concentraciones encontradas en
microambientes como en las banquetas de calles con intenso transito vehicular y en el
interior de vehiculos privados y publicos son mucho mayores que las concentraciones
medidas simultdneamente en ias estaciones fiias de andlisis continuo. Esto significa que, a
pesar de que no se exceda la norma en la estacion, puede haber un nimero considerabie de
personas que se vean expuesias a niveles peligrosos de este contaminante. Por esto las
concentraciones mas altas de este gas se presentan en los periodos de mayor circulacién
vehicular. Es el contaminante en la ZMCM que encontramos en mayor cantidad en el aire y
es muy dificil de eliminar.

Respecto a sus efectos en el ser humano el monéxido de carbono al ser inhalado entra al
flujo sanguineo y reduce el transporte de oxigeno & células y tejidos hasta causar dafios al
sistema nervioso central y cardiovascular (cuando se combina con la hemoglobina de la

sangre se reduce autométicamente el transporte de oxigeno al cuerpo). También provoca
una sobrecarga de trabajo al corazén. Esto quiere decir que este drgano deber realizar un
mayor esfuerzo para bombear la sangre a todo el organismo. El monéxido de carbono
frecuentemente se asocia con la disminucién de Ia percepcion visual, la capacidad de
trabajo, la destreza manual y la habilidad de aprendizaje, también provoca dolor de cabeza,
fatiga, somnolencia, fallos respiratorios y hasta la muerte.

» Oxidos de Nitrégeno (NO y NO,)

Los 6xidos de nitrdgeno son contaminantes que por si solos no representan un problema de
salud publica, pero el éxido nitrico al oxidarse se convierte el bidxide de nitrégeno que si
representa un nesgo para la salud, especiaimente si ademas estan presentes los
hidrocarburos. Dentro de estos compuestos estan las cetonas, los aldehidos, los radicates
glquino y los nitratos de peroxiacetilo, que provocan lagrimeo e irritacién de garganta. El
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éxido nitrico se deriva de los procesos de combustién: es un contaminante primario y juega
un doble papel en materia ambiental, ya que se le reconocen efectos potencialmente dafinos
de manera directa, al mismo tiempc que &5 una de los precursores del ozono y otros
oxidantes fotoquimicos, una vez que reacciona con la luz solar, produce compuesto 16xicos.
Los Oxidos de Nitrégeno son gases de color café rojizo de olor picante.

La acumulacion de biéxido de nitrégeno en el cuerpo humano constituye un riesgo para las
vias respiratorias ya que se ha comprobado que puede alterar la capacidad de respuesta de
las células en el proceso inflamatorio, como sucede con las céiulas polimerfonucieares,
macréfagos alveolares y los linfocitos, siendo mas frecuente en casos de bronquitis cronica,
ademas se dice que disminuye la visibilidad. En el caso de materiales provoca el
destefiimiento de pinturas, en la vegetacion ocasiona la caida prematura de las hojas e
inhibicién del crecimiento. Contribuye a ia formacién de la lluvia &cida (produce el acido
nitrico al combinarse con el agua y el oxigenc atmosférico) y es el principal generador de
0zoNo.

¥ Hidrocarburos (HC)

Los hidrocarburos son compuestos organicos que contienen carbono e hidrdgeno tales como
benceno, tolueno, y formaldehido. Los hidrocarburos $on un grupo de compuestos quimicos
que se forman durante la combustién incompleta de madera y combustible fosil. Las
concentraciones de estos compuestos pueden ser bastante altas en las emisiones de los
vehicutos que usan diesel. Uno de los hidrocarburos mas conecidos es el benzo-a.pireno.

Estos compuestos pueden ser absorbidos en el intestino y los putmones. Existe bastante
evidencia experimental que indica que los hidrocarburos son mutagénicos y carcinogénicos.
Estudios especificos indican un riesgo mayor de desarrollar céncer en personas
ocupacionalmente expuestas a los hidrocarburos. Mas especificamente, se ha encontradoc
que individuos que trabajan como conductores de camiones o mensajeros tisnen un riesgo
significativamente mayor de contraer cancer de vejiga.

Los contaminantes como HC, CO y No, pueden ocasionar problemas de consideracion en la
salud, dependiendo de la cantidad que se encuentre en la atmosfera, ademés son los
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1.2 Caracteristicas fisiogrdficas, climdticas y demogrdficas de la ZMCM

principales precursores del ozono: por esto la Secretaria de Salud establecio limites
maximos permisibles de exposicién en un determinado periodo de tiempo.

> LIMITES MAXIMOS PERMISIBLES DE CONCENTRACION DE CONTAMIANTES ATMOSFERICOS EN LA
ZMCM

Las nomas que fijan los limites maximos permisibles de concentracion de contaminantes,
fueron publicadas por la Secretaria de Salud en al Diario Oficial de la Federacién, Ios valoras
nomados se muestran en ia tabla 1.1.

Tabla 1.1. Valores normados para los contaminantes

Contaminante Valores limite
Exposicién agua Expasicidn crénica
Concentracitn y tiempo  Frecuencia maxima (Para proteccion de la
promedio aceptable salud de la poblacién
susceptible)
Qzono (0y) 0.11 ppm (1 hora) 1 vez cada 3 afios -
Bidxido de nitrégeno 0.21 ppm (1 hora) 1 vez al afo -
Monéxido de carbono 11 ppm (B horas) 1 vez al afto -
{€O)

Fuente: Diario Oficial e la Federacién del 3 de diciembre de 1994

La figura 2 nos muestra el numero de dias que se excedié la norma en la ZMCM en
concentraciones de monéxide de carbone durante af periodo de 1988 a 1096. La noma
indica que la concentracién de mondxido de carbono no debe ser mayor de 11ppm en un
periodo de 8 horas una vez al afio y en Ia gréfica se puede ver por gjemplo que en 1991 se
rebaso este limite por 77 dias, aunque dismiruyd para 1996 con 7 dias que se excedid la
noma perc aun es necesario disminuir la emision de este contaminante a la atmésfera, ya
que se sigue excediendo la noma.
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Monodxido de carbono CO

1
! 73 — o
! 80]’ ' ‘@ No. dias
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! Fuante: INE, SEMARNAP, 1987, Direccion General de Gestion e Informacion Ambiental

Figura 2. Dias que se excedié la nonma en co

Para las emisiones de Bidxido de Nitrdgeno se tiene para el periodo de 1988 a 1996 lo que

se muestra en la figura 3.

Biéxido de nitrégeno

ANo de dias !

I—:. pi ] by
g~ W R

D s -
1688 1989 1590 1991 1992 1993 1994 1965 1996
Fuenta. INE, SEMARNAP, 1987, Direccitn Gral. De Gestion e Informacién ‘

Figura 3. Numera de dias que se excedié la norma en emisiones de Bidxido de Nitrdgeno

La norma establece no excederse mas de una vez al aflc en emisiones de bidxido de
nitrégeno. Los vehiculos emiten mondxido de carbono como &l contaminante mas abundante
(cerca de dos millones de tonelada por afo), siguen los hidrocarburos (por evaporacion de
combustién parcial, 300 mil toneladas por afio}; en menor cantidad estan los 6xidos de
nitrégeno (90 mil toneladas por afio); el de biéxido da azufre {12 mil toneladas al afio); ¥
relativamente pequefias cantidades de compuestos como plomo (350 toneladas por afio).
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1.3 Gasolina: fuente primaria de contaminacion amosférica e la ZMCM

1.3 GASOLINA: FUENTE PRIMARIA DE CONTAMINACION ATMOSFERICA EN LA ZMCM

La gasolina es una mezcla de varios cientos de compuestos llamados hidrocarburos que se
obtienen del petrélec. Sirve para hacer funcionar a los motores de los vehiculos de
combustién interna, como son los automoéviles, motocicletas, taxis, minibuses y algunos
camiones de carga ligeros. A continuacion se vera el proceso de combustién y cuales son las
principales fuentes de contaminacién a la atmésfera.

1.3.1 COMBUSTION Y FUENTES DE CONTAMINACION

Durante la combustion, la energia contenida en los combustibles se transforma en calor y
come resultado se generen gases contaminantes. Bajo condiciones ideales de combustidn,
la quema de estos energéticos generaria bidxido de carbono, vapor de agua y algunos gases
inertes como el nitrégeno, los cuales no dafian la saiud humana®. Sin embargo, ningan tipo
de combustion es completo, por lo que se genera también un gran nimerc de compuestas
adicionales a los sefalados, como se puede ver en la figura 4.

Las emisiones vehiculares dependen de la eficiencia de combustidn y ésta, a su vez, de la
relacién aire/combustible adecuada para cada tipo de energético que alimenta al sistema.
Cuando se tiene una mezela con alto contenido de aire se generan grandes cantidades de
monoxido de carbono y se reducen los hidrocarburos. Por el contrario, al tener una mezcla
con afto contenide de combustible los hidrocarburos se incrementan y el monéxido de
carbono disminuye.

En lugares situados por ariba del nivel del mar, la combustién es todavia menos eficiente
debido a la baja presidn atmosférica y a al consecuente deficiencia en la conceniracién de
oxigeno en la atmadsfera.

* E! biéxido de carbono es un gas inerte, que se encuentra en forma natural en Ia ammosfera. Sin embargo. La
quema de hidrocarburos genera un incremento excesivo en las emisiones de este gas, el cual es uno de los
llamados “gases invernadero” que puede influir en &! calentamiento global de la atmésfera. La tnica forma de
reducir este fenémeno es disminuir el consumo de combustibles.
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Figura 4. Combustion de los vehiculos

Cualquier vehiculo de combustion intema en circulacion contamina la atmosfera de tres
formas principalmente:

1. Mediante gases y humos derivados del sistema de combustion, ya sea por €! tubo de
escape, por el carburador, el tanque de gasolina o el carter (que es un depésito que se
encuentra en la parte inferior del motor y contiene el aceite para su lubricacién).

2. Debido al ruido provocado por el motor y la carroceria.

3. Por pariculas de caucho que se desprenden de la llantas. Estas particulas son
peligrosas, ya que entran directamente al organismo por las vias respiratorias.
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1.3 Gasolina: fuente primaria de contaminacion amosférica en la ZMCM

Los gases resultantes de la combustion incompleta pueden tener efectos sobre la salud
humana cemo antes se sefald, la flora, la fauna y los materiales, dependiendo de su
concentracién y tiempos de exposicién. Por ello, las emisiones de monéxido de carbong,
¢xidos de nitrégeno e hidrocarburos en el caso de vehiculos a gasolina estan nomadas en
nuestro pais. En (a tabla 1.2 se puede ver el inventario de emisiones que data de 1994 Y se
observa la manera en que contribuye cada uno de los sectores a la contaminacién en |a
ZMCM.

Tabia 1.2, Inventario ds emisicnes 1594 (ton/aito)

Inventario de emisiones 1994 (ton/afo)
Sector Ton/afio
PST 802 co NO, HC Total %

Industria 6,358 26,051 8696] 31,520 33,099 1057241 3
Servicios 1,077 7217 948 5,339 398,433 413,014] 10
Transporte 18,842 12200 2348497 61,787 555,319 3,026645] 75
;/:e gtsacm Y| 425337 0 4] 0 38,909 464,246 12
Total 451614| 45468 2,358,141] 128646| 1,025760| 4.000629] 100

Fuente: DDF, Goblerno def Estado de México, SEMARNAP, 55, 1996, Programa para mejorar |a calidad del aire
Valle de México 1995-200, pdg. 74

Ademas de fas industrias y los medios de transporte, existen otras fuentes de emisién de
contaminantes: la combustion de gas en las estufas y hornos caseros; el combustéleo que
utilizan las calderas de los hoteles y los bafios piblicos; los homos de las panaderias; los
generadores porttiles de energia que se utilizan en las construcciones, y el combustible que
usan las maquinas pesadas, como revolvedoras de concretoe Y cemento, trascavos y grias,
entre otras. También contribuyen a aumentar la contaminacin atmosférica; quemar basura y
llantas al aire libre, defecar a la intemperie, fumar Y quemar cohetes.

En la tabla 1.2 se ve que el transporte es de los que més contribuye a la contaminacién en
términos generales con un 75 % y como se vio anteriormente las emisiones de vehicuios
automotores son significativas en términos de precursores de ozono, comg son
hidrocarburos, oxidos de nitrégeno y desde luego monéxido de carbono. En la figura 3 se ve
en qué proporcidn contribuyen los vehiculos, minibuses. taxis etc.
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Figura 5. inventario de emisiones de la ZMCM 1894. Contribucién anula del sector transporte por tipo de
vehiculo

Se dice que los autos particulares son los que contaminan mas el ambiente, como se puede
ver en la figura 5, esto es su recorndo total (la suma de los recorridos de todos los autos
particulares) es mayor al doble del recorrido de otros tipos de vehiculos. Si bien los autos
particulares pueden tener menores emisiones por unidad, son los mas numerosos y en
volumen contaminan més, aunado al hecho de que en ellos se transporta un namero de
personas menor al que utiliza transporte colectivo.

Los vehiculos para que puedan funcionar necesitan de un combustible como la gasoiina, a
continuacién se vera una breve historia del desarrollo de las gasolinas en México y de los
principales compaonentes de estas.

1.3.2 GASOLINAS DE LA ZMCM
El uso masivo de las gasolinas empezd en la época de los afios treinta con el desarrolio del
automovil. En esos tiempos los requerimientos de calidad de estos productos eran minimos,

situacion derivada del incipiente desarrolio tecnoldgico de la industria de refinacion
automotriz, 8si como la inexistencia de regulaciones en materia de emisiones vehiculares,
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1.3 Gasolina: firente primaria de contaminacion atmosférica en la ZMCM

En esa época las exigencias de calidad de Ia gasolina eran minimas; basicamente se
producia un combustible por destilacien del crudo que resultaba de muy bajo octanc®
aproximadamente del orden de 57 (medido con base en el procedimiento del método de
investigacion, Research Octane Number -RON, que se explicara mas adelante). En el caso
de México, se le identificaba con el nombre de Gasolina,

En los afos cuarenta la industria automotriz desarrolld motores de mayor relacion de
comprensién, los cuales demandaban de una gasolina con mayor octanaje, asi en esas
épocas nace en México el producto identificado con el nombre de Mexclina; éste presentaba
un octanaje RON de alrededor de 70.

Entre los afios 50's y 70's, las exigencias de calidad de las gasolinas cambiaron, coma
resultado de nuevos desarrollos tecnoldgicos de los motores para dar cumplimiento a los
requerimientos se incorporaron nuevos procesos en la industria de refinacién para producir
naftas de alto octano. Para atender esta demanda, en nuestro pais se comercializaban las
siguientes gasolinas: Mexolina {70 octanos RON), Super Mexolina {80 octanos RON},
Gasolmex (80 octanos RON) y la Pemex 100 {100 octanos RON),

En la década de los 70's, resuttado de! embargo petrolero en el Medio Oriente, se presenta a
nivel mundial una crisis energética. Como respuesta a este evento, la industria automotriz
disefia automéviles con menor peso, tamafio y una mayor economia de combustible
(expresada como kilémetros recorridos por litro de gasolina consumida o millas por galdn),

* El indice de octano, es la medida de la calidad v capacidad antidetonante de una gasolina y s indicativo del grado de
eficiencia de la combustion, eliminando la presencia de explosiones multiples dentro del motor, de forma tal que se produzca
la méxima cantidad de energia qtil,

Existen dos maneras de determinar el nimero de octano de una gasolina. La primera conocids por las siglas de RON
(Research Getane Number), es una prueba que determina el desempeito de la gasolina en el motor bajo condiciones de
operacién moderadas v sin carga pesada (tal es el caso del comportamienio en la ciudad). La scgunda, cuyas siglas de
identificacién son MON (Motor Octane Number), s una prueba que simula la operacién de un motor en condiciones severas,
sitas velocidades y cargas elevadas {como es ¢] caso del comportamiento en la carretera).

A fin de poder establecer ! desempefio de la gasolina em los vehiculos bajo cualquier condicién de operacion, en ¢l dmbito
internacional s¢ emplea ¢} pardmetro que se denomina indice de Octano (Antiknock Index, AKI). ¢l cual se obtiene como ia
mitad de la suma de RON maés el MON (su identificacion internacional es (R+M)/2).
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En respuesta, en nuestro pais se eliminan los diferentes tipos de gasclinas comercializados,
para dar paso a dos tipos de combustible identificados como Nova y Extra (la primera de 81
cctanos y la segunda de 92 octanos, ambos valores expresados en RON).

Desde la época de los 30's hasta los finales de los 60's, la industria de refinacién obtenia
principaimente el incremento de octano a través de la incorporacién de un aditivo
antidetonante a partir de plomo (tretraetio de plomo TEP), los vaiores tipicos de
concentracion de metal fluctuaban entre 3 y 4 gramos por galén de gasolina (0.8 a 1.0
gramos por litro).

A mediados de los 70's, resuttado de evaluaciones sobre et impacto a la saiud del plomo y de
la basqueda de reducir la contribucién de las emisiones vehiculares a la contaminacion
atmosférica, se inicia en los Estados Unidos el proceso de eliminacién de! plomo en las
gasolinas. Esta accion demandé el desarrolio de nuevos procesos en la industria de la
refinacibn que permitiesen sustituir el incremento del octano logrado con el TEP, por
componentes obtenidos a través de \a conversion de comientes de bajo por alto octano. A
parlir de esta época se empieza el establecimiento de limites mas estrictos a las emisiones

generadas en los vehiculos. La reduccion y eliminacién del plomo obedecid, como se citd
anteriormente, en primer lugar, a los efectos nocivos para la salud que este metal tiene y, en
segundo fugar, como una exigencia de ia industria automotriz, quien incorporé la primera
generacién de dispositivos anticontaminantes (convertidores cataliticos) con el fin de
satisfacer los requerimientos de las autoridades ambientales para obtener menos emisiones
por distancia recorrida de los vehiculos.

En lo que se refiere a las acciones que se han realizado para mejorar |a calidad de los
combustibles que consume el sector transporte de la ZMCM a partir de 1989, se pueds ver
en forma resumido en la Tabla 1.3.
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Tabla 1.3, Mejoramiento en la calidad de combustibles

/ Mejoramiento en la calidad de los combustib!cs\
suministrados en la ZMCM

(1989 Reduccion del 92% del contenido de plomo en
gasolina Nova Plus

(1989) Oxigenacién de gasolinas, con le fin de
favorecer una combustion més eficiente,

(1990} Introduccion de gasolina Magna Sin para cubrir
la demanda de combustible de autos con convertidor
catalitico,

(1993) Introduccion de Diesel Sin (0.05% de azufte en
peso)

(1996) Introduccion de la gasolina Pemex-Magna con
estrictas especificaciones de calidad.

(1996) Introduccion de la Gasolina Pemex Premium de
@mos.

Para satisfacer la demanda de los vehiculos con convertidor catalitico a partir de 1989 se

reduce considerablemente el uso del plomo en la gasolina per considerdrsele dafino para la
salud, a partir de 1990 se introducen gasolinas con mayores indices de octano como es Ia
Magna Sin (actualmente conocida como Pemex Magna) y en 1996 la comercializacidn de la
gasolina Pemex Premium con mayor indice de octano. La gasolina Pemex Magna garantiza
un octanaje de 87 R+M/2 libre de plomo y la gasoiina Pemex Premium garantiza un octanaje
de 92 R+M/2 es decir 5 puntos mas que la gasolina Pemex Magna.

En la actualidad se esta4n analizando combustibles alternos come es el gas natural o
automéviles eléctricos, pero estas tecnologias son todavia muy caras, por lo que tal vez se
tenga que esperar un poco para poder implementarias.

Las caracteristicas que sirven para especificar una gasolina son la presion de vapor gue
determina su volatilidad, el indice de octano que representa su facilidad de combustién y el
contenido de compuestos especificos o de familias de ellos, En particular, se especifica la
cantidad de compuestos considerados téxicos o de los aditivos. En la tabla 1.4 se muestran
estas caracteristicas. Ademéas puede verse como la gasolina Pemex-premium reduce los
porcentajes de ciertos compuestos de las gasolinas.




o e e

Contaminacion y los automdviles en la ZMCM

Tabla 1.4, Caracteristicas de las Gasolinas en la ZMCM

ESPECIFICACION UNIDADES PEMEX-MaGNA | PEMEX-PREMIUM
Azufre % en peso 0.050 0.17

Aromaticos % en vol. 248 24 85

QOlefinas % en vol. 6.2 4.86

Presion vapor (PVR) i Psi (Ibipug®) 6.8 7.05

Benzeno % en vol. 0.86 0.50

Octano (R+M)/2 88.6 92.2

Oxigeno % en peso 1.27 0.89

Plomo Kg/m® 0.00039 0.0001

Fuente: Pemex, Refinacion 1996,

A continuacién se vera de que nos sirve reducir algunos de los parametras o caracteristicas
de las gasclinas para disminuir ia emisién de contaminantes.

Las principales causas por las que se emiten contaminantes por el uso de gasolinas son por

la combustidn, como ya se explicd, y por la evaporacién, ya que gasolinas al evaporarse
emiten hidrocarburos. Se han iniciado varios programas para contrarrestar la evaporacion,
uno de ellos es suministrar gasolinas con menor volatilidad, otro, fa instalacién de techo
flotante en tanques de almacenamiento. Un tercero es la recuperacién de vapores en las
gasolineras durante el suministro y que los tanques de gasolina de vehiculos tengan tapas
con sello hermético, lo mismo que ios recipientes usados para transporar o almacenar
disolventes.

%  Parametros de la volatiiidad de la gasolina

La volatilidad de una gasclina esta determinada por tres parametros: la curva de destitacion,
la Prasién de Vapor Reid (conocida en la industria petrolera por las sigias PVR o en inglés
como RVP) y la refacién vapor/iquido (identificada como VIL).

Estos parametros son indicadores que permiten controlar el comportamiento de la gasolina
en los vehiculos bajo cualguier condicién climatologica, es decir, un amanque eficiente del
motor tanto en climas frios como en calientes. La volatilidad de una gasolina debe ser tal que
permita que ésta se vaporice adecuadamente en \a camara de combustién, a fin de lograr un
mezclado efectivo de ta combinacion aire-combustion, de tal forma que se obtenga el
méximo aprovechamiento del combustible en el motor.
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1.4 Los automeviles en la ZAMCM

Si la gasolina es demasiado volatil se produce, en climas calientes, e} fendmeno denominada
selic de vapor (vapor lock), impidiendo el arranque del vehiculo. Por otro lado, si el
combustible es demasiado pesado ¥ no tiene ia volatiidad adecuada, el motor no encendera
en climas frios, debido a que la gasolina se mantiene en forma liquida.

En suma, la volatitidad de ia gasolina debera estar bien balanceada, es decir, ni muy pesada
ni muy volatil, para garantizar una operacion eficiente de los motores bajo cualquier
condicién climatolégica. Por tal motivo, este parametro se ajusta de acuerdo 3 la
estacionalidad de cada regién.

El inmenso consumo de combustibles de los vehiculos automotares constituye la principal
fuente de emisiones contaminantes en el valie de México. El consumo total de combustibles
fosiles en el Valle durante 1996 ascendié a cerca de 40 miliones de litros diarios; mas de
54% de estos combustibles correspondieron al transporte, que a su vez muestra un
comportamiento ascendente y estrechamente vinculado con las fluctuaciones en la
economia hacional. En gasolinas, el consumo promedio diario se increment6 de 1989 a 1996
en 13%, al pasar de 15.4 millones de litros diarios a 17.2 millones respectivamente.

Se ha visto como el uso de gasolinas contribuye a la emisién de contaminantes, pero
sabemos que ademas de la calidad de fas gasolinas existen otros factores que contribuyen a
la emisién de contaminantes como los vehiculos como $e verd a continuacion.

1.4 LOS AUTOMOVILES EN LA ZMCM

En la Ciudad de México las primeras medidas que tomo el gobiemno para reducir la emision
de contaminantes generadas por los vehiculos automotoras se iniciaron a principios de la
década de los setenta. Los esfuerzos se centraron principalmente en la detencién de
unidades que emitian humos en forma ostensible, a través de su identificacion visual, sin
embargo los programas para concientizar a los automovilistas han evolucionado.
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% Evolucion de las medidas para reducir la emision de contaminantes

En 1975 fueron incorporados fos primeros analizadores manuales de gases para medir ias
concentraciones de mondxido de carbono e hidrocarburos, como apoye a los operativos de
detencién de vehiculos con emisiones ostensibles. Asimismo se inicié la instalacion de
centros equipados para el diagnéstico de la afinacién.

En afios posteriores se buscd que los automovilistas acudieran a verificar las emisiones de
sus unidades, en forma voluntaria y gratuita. Al mismo tiempo, el nimerc de centros de
verificacién fue en aumento,

En 1985 por una propuesta de la SECOFi se prohibe la fabricacién de motores de 8 cilindros.
En 1989 se hizo obligatoria la verificacion vehicular en la Zona Metropolitana de la Ciudad de
México, tanto para ios vehiculos & gasolina como a diesel. A partir de entonces, en numero
de centros de verificacién se incrementd répidamente para atender |a totalidad de la fiota
vehicular. Ademas se incluye la certificacién de dxidos de nitrégenos (NO,) para automdviles

nuevos. En el mismo afio de 1988 dadas las condiciones meteoroldgicas que dificultaban la
dispersién de contaminantes, se inicia la aplicacion obligatoria del programa "Hoy no circula”
en la ZMCM, que sigue vigente hasta la fecha.

Para 1990 se incluye la verificacion vehicular semestrat en el D.F y Estado de México y ia
verificacién semestral para camiones de carga que circulan por carreteras federales. En
1991 se introduce e! convertidor catalitico® en vehiculos ligeros de ta Chrysler, General
Motors, Ford, Nissan y Volkswagen. Y en 1894 la introduccion de convertidores cataliticos de
tres vias en todos los modelos nuevos de automdviles a gasolina.

El programa de verificacién de emisiones, es una de las medidas tendentes a disminuir |a
contribucion de vehiculos en la contaminacién ambiental. En 1996 se implementa el “Doble

% Bl converndor catalitico et un dispositivo, antes de la salida de los gases de escape e forma de panal. que disminuye ias
emisiones de hidrocarburos, monéxido de carbono y éxidos de nitrégena. Al reducir 1as emisiones de escape mediante esic
dispositivo, s2 2vita la formacion de ozono comrespondienie,

B! tiempo de vida medio det convertidor catalitico es 150,000Km, pero se modifica de acuerdo con ¢l manterumiento del
vehiculo v la gasolina utilizada. Por lo que los automéviles con convertidor catelitico deben utilizar gasolina sin plomo, va
que el plomo envenens al convertidor catalitico.
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1.4 Los auroméviles en la ZMCM

hoy no circula”, con el cual a aguellos vehiculos que cuenten con calcomania dos, en dias de
contingencia se les prohibe circular dos dias a la semana, incentivando asi la renovacién de!
parque vehicular. Y por Gltime a principios de 1999 se introdujo la calcomania dobie cero que
exenta de la verificacién por dos afios a los vehiculos nuevos siempre y cuando cuenten con
tecnologia de punta.

v

Caracterfsticas tecnolégicas de los autornoviles que circulan en la ZMCM son:

* Modelos anteriores a 1990 contienen carburadores, encendido slectronico, no contienen
convertidor catalitico, relacion de compresién hasta 9.1:1 y como se vio antericrmente a
mayor relacién de compresién mayor octanaje.

» Modelos de 1991 y 1996 contienen inyeccién electronica (TBI, MPI, SMPI), encendido
electrénico, control de circuito cerrado, convertidor catalitico de 3 vias, refacién de
compresion hasta 10:1.

* Modelos 1897 contienen inyeccién electrénica (MPI, SMPI), control de circuito cerrado
con memoria adaptativa, sistema OBD, convertider catalitico de tres vias y relacién de
compresion hasta 10.4:1.

Por lo que para los modelos de 1991 en adelante se necesitan gasolinas sin plomo y con un
mayor indice de octano.

» Factores que confribuyen a la contaminacion de los vehiculos

Los autos mal afinados o mal mantenidos contaminan mucho mas que los que reciben un
mantenimiento adecuado, aunque también existen factores relacionados con la tecnologia de
vehiculos (con carburador o inyeccién de combustible); su cilindrada; el modelo y la
utilizacioén de dispositivos anticontaminantes.

* Tecnologfa: La tecnologia influye en que autos con carburador, producen mayores
emisiones evaporativas que las que tiene sistema de inyeccién de combustible.
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« Cilindrada: La cilindrada influye a la emision de contaminantes a la atmésfera en general
ya que entre mas grande el motor, es decir a mayor cilindrada, se tiene mayores
emisiones de escape.

=  Modelo: La antigliedad, ya que usualmente los autos nuevos contaminan muchc menos

que os viejos.

« Dispositivos: El utilizar dispositives en general reduce la emisién de contaminantes, por
ejemplo el canister (dispositivo que evita las emisiones al aire de gasolina sin
combustionar), reduce las emisiones evaporativas de hidrocarburos, mientras que el
convertidor catalitico reduce en gran proporcién las emisiones de escape de CO, HC y en
menor proporcién los 6xidos de nitrogeno.

La persistencia de tecnologia obsoleta y el mantenimiento inadecuado de los motores
determinan que 20% de los vehiculos que circulan en la ZMCM (los méas antiguos y/c en
condiciones mecanicas inapropiadas) emitan el 70% de las emisiones de hidrocarburos y el
55% de las de mondxide de carbono.

Ademas. otros factores que contribuyen a la emision de contaminantes son: la antighedad
del parque vehicular, la tecnologia de motores, la presencia de sistemas de control de
emisiones, las condiciones y frecuencia del mantenimiento de los vehiculos y ademas la
cantidad de vehiculos en circulacion.

En 1996 el total de vehiculos en la ZMCM se estimaba en 3 miliones 157 mil 781 unidades.
De esta cifra, los automotores de uso particular son los mas numerosos, con 72% del total,
como se muestra en tabla 1.5.

En la ZMCM existen 1.9 vehicutos por cada diez habitantes. La flota vehicular en circulacion
ha venido aumentando en forma significativa durante los uftimos aflos, con tasas de
crecimiento anual de alrededor de 10% superior al ritmo de crecimiento de la poblacién.
Actualmente, la edad promedio de la flota vehicular es de 8.5 afios, con una distribucion
ampliamente extendida en la que persiste una importante cantidad de vehiculos vigjos,
aunque excepcionalmente resaita el hecho de que los taxis y microbuses son de modelos
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refativamente recientes, como resuttado de las politicas de renovacién impuestas en el
Distrito Federal.

Tabla 1.5. Parque vehicular en la ZMCM.,

Tipo de vehiculo Unidades
Automéviles particulares 2,301,445
Taxis 91,652
Combis y microbuses 52,158
Autobuses urbanos 2,794
Autobuses suburbanos 1,284
Autobuses particulares 4,013
Transporte de carga 463,962
Otros 240,453

Total 3,157 761

(Programa de verificacién vehicular, Programa de Placa
Permanente, Registro vehicular del Edo. De México, etc.)

1.41 NORMAS ECOLOGICAS PARA EMISION DE CONTAMINANTES EN VEHICULOS NUEVOS Y EN
CIRCULACION

A pesar de los problemas de calidad del aire en la ZMCM que se manifestaron desde fines
de los afios setenta, no fue sino hasta los Glitimos afos de la década de los ochenta que se
empezd a construir una infraestructura normativa y regulatoria para combatiria. En esos afios
se define las llamadas nomas ecoldgicas de emisiones para vehiculos nuevos y en
circulacién, las cuales desde su origen mostraron rezages importantes con respecto a ia
normatividad establecida en Estados Unidos.

A partir de la creacidn de la Ley de Metrologia y Normalizacién esta norma se convirtié en la
Norma Oficial Mexicana (NOM), y posteriormente fue modificadas en funcién de las nuevas
posibilidades tecnoldgicas de las empresas automotrices en México.

En la norma NOM-041-ECQL-1996, se establecen los limites maximos permisibles de
emisién de gases contaminantes provenientes del éscape de vshiculos automotores en

circulacidn que usan gasolina como combustible en Ia ZMCM, Se muestra ia normas en la
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tabla 1.6. Puede verse que todavia no se han normado para las emisicnes de Oxidos de
nitrégeno, a pesar de ser uno de los principales precursores de la formacién del Ozono.
Ademas de que las mediciones de los contaminantes se realiza en partes por millén y
porcentaje de volumen .

Tabla 1.6. NOM-041-ECOL-1996 gue establece los limites méximos permisibles de emision de gases
contaminantes provenientes del escape de 1os vehiculos automoteres en circulacion que usan gasolina como

cormbustible

Hidrocarburos | Monéxido Oxigeno{0;) Dilucién
Afio /1 (HC)ppm de carbono| maximo {CO+C€O;)% vol.
Modelo (€0)% vol. | % vol. Minima maxima
1985 y|350 3.5 6 7 18
anteriores
1986-1990 300 3.0 6 7 18
1991 y (200 2.0 b 7 18
posteriores

“Los vehiculos de cualquier aho-modelo que cuenten con bomba de aire como aquipo original, tienen un limite
maximo en oxigens de 15% de volumen
Fuente: Diario Oficial de la Federacion 25 de febrero de 1957

La NOM 042 establece los limites méaximos permisibles de emisién de hidrocarburos,
monéxido de carbone y oxidos de nitrdgenc provenientes de! escape de vehiculos

automotores nueves en planta, con base a la cual se realiz6 este estudic, en ésta norma se
manejan las mediciones en g/km. Esta norma oficial Mexicana es obligatoria para ilos
fabricantes e importadores de vehiculos automotores con peso de 400 a 3,857 kilogramos.
en la tabla 1.7 se muestra esta norma.

Tabla 1.7. NOM-042

Niveles maximos permisibles de emisién (g/km)
Afo / Hidrocarburos | Monéxido de Oxidos de g/prueba HC
Modelo carbono. Nitrégeno evaporativos
1994 0.25 2.11 0.62 n.a
1995 en [0.25 2.11 0.62 2.0
adelante

n.a. ;. no aplica
Fuente: Diario Oficial de la Federacién, 22 de octubra de 1583
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1.4 Los automoviles en la ZMOM

Otras alternativas de combustible para los vehiculos de combustién intema son diesel, gas
natural, el gas licuado, e! etanol y el metanol, aunque estos dos alcoholes, por su alta
volatilidad y desventajas en su manipulacién y rendimiento, no se recomiendan en la ZMCM.

En un estudio realizado por el Instituto Mexicano del Petrblec se enconiré que mediante
deteminaciones experimentales de las emisiones de vehiculos en circulacion, si se
cambiaran los coches viejos, con mas de 10 afios en la ZMCM, se podria reducir la emisidn
de contaminantes, ya que, e! 45% de los vehiculos existentes en la ZMCM producen el 70%
de las emisiones provenigntes de las fuentes méviles y corresponden a vehiculos que tienen
mas de 10 afios; mientras que el 32% de vehiculos que tiene menos de 5 aftos, contribuyen
con menos del 5% de los contaminantes. El retirar estos coches viejos de la circulacion,
disminuirdn apreciablemente las emisiones atribuidas a los vehiculos; el cambio de coches
viejos por nuevos también reducira las emisiones en gran proporeién,

Para reducir la formacién de ozono, que es uno de los principales contaminantes en ia
ZMCM, es necesario controlar a sus principales precursores que son NO,, HC y CO que en
su mayoria son generados por los vehiculos particulares automotores. Por lo tanto es de vital
importancia controlar e! problema de contaminacion: las medidas que hasta ahora se han
tomado no han sido suficientes.

Los principales problemas a los que se enfrenta uno para poder realizar investigaciones
acerca de las emisiones es que la empresas que se dedican a hacer estos estudios tiene sus
emisiones en grkm y en la2 nomma los encontrames en PPm (partes por milldn) y es muy
costoso hacer este tipo de estudios, ademas que para poder hacer un estudio que nos de
cierto nivel de confianza se necesiaria una muestra lo suficientemente grande para poder
hacer estimaciones, surgen las preguntas LSi se genera una poblacion sintética que tan
parecida sera a la poblacién real?, y ;mediante esta poblacién sintética puedo hacer
inferencias y que nivel de confianza tiene?.

En el siguiente capitulo se vera que se necesita para poder generar una poblacion sintética
ademas de como hacerle para escoger la muestra lo mas representativa posible.
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Si se comprueba que las poblaciones sintéticas son en realidad una representacién confiable
de la poblacién podria ahorrarse muche ya gque no se necesitaria tomar muestras 1an
grandes para poder realizar los estudios.

Conceptos clave

Benzo_a.pireno: Hidrocarburo, sustancia téxico que se encuentra en escapes de gases de
motores de gasolina, hidrocarburos, crudo , asfalto, combustion de sustancias organicas,
alquitrén de la madera y el carbon.

Carcinogénicos: Cualquier substancia o agente que produce cancer, que acelera el
desarrolio del cancer o que actua sobre una poblacion para cambiar la frecuencia total del
cancer en términos del nimero de tumores o distribucién, de acuerdo con el sitio y edad.

Combustibles fsiles: Son aquellos que provienen de descomposicién de materia animal
como el petréleo y el gas natural.

Mutageno: Sustancia o agente, gue causa mutacion genética.
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MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1 INTRODUCCION

Las técnicas estadisticas se utilizan en muchos aspectos de la vida diaria por ejemplo: enla
actualidad el §2% de los navegantes de internet pertenecen al sexo masculino con 31 aflos
de edad promedio’ o que los vehiculos automotores contribuyen en un 75% a la
contaminacién, etc. Para hacer este tipo de afirmaciones se necesita recolectar datos los
cuales pueden ser una muestra representativa de la poblacién, es decir, tiene que ser
elegido de tal forma que refleje con precision las caracteristicas del fenomeno que se
analiza, para poder mediante ésta muestra hacer inferencia estadistica de la poblacién
(sacar conclusiones sobre una poblacién a partir de una muestra). Otra manera para
conocer las caracteristicas de una poblacién es el censo el cual resulla costoso, debido a
que se necesita recabar la informacién de cada uno de los elementos de la poblacion,
ademas exige la movilizacién de muchos recursos humanos y su duracion suele ser muy
larga. Para el conocimientc de la poblacién existen métodos alternativos que estan
constituidos por las muestras, cuya finalidad es construir modelos reducidos de la poblacidn
total, con resultados extrapolables al universo del que se extraen, aungue habra casos en
los que por razones administrativas o porque asi lo requiere la investigacion se tendra que
hacer el recuento censal. En algunas ocasiones no es posible obtener el total de la muestra
de la poblacion real, asi que se usara una poblacion sintética, que se obtiene con base en
las caracteristicas de la poblacién reai y que pretende ser lo mas parecido a ésta.

En este capitulo se veran algunas de las caracteristicas que deben de tener ias muestras, la
manera en como se pueden agrupar los datos, de que tamafio se debe elegir la muestra
para decir que es representativa y como se pueden validar los datos. Ctra cuestion
importante es en caso que no Sse puedan obtener todos los datos necesarios queé

alternativas se tienen, como la creacion de poblaciones sintéticas y qué tan vélidas son, por



Marco teérico conceptual

lo que se explicard el método para su creacién. También se verd de una manera muy breve
la técnica de simulacidn del método de Monte Carlo, con el cual se generé la poblacion
sintética.

2.2 METODO ESTADISTICO Y LA INVESTIGACION

La estadistica a menudo ha side clasificada coma un método de investigacion, asociado con
© en contraposicién a métodes tales como el estudio de casos, el andlisis cronoldgico y ta
experimentacion. La ciencia de la estadistica tiene mucho que ofrecer al investigador en
planeacion. Estadistica es una ciencia’ y utiliza lo siguiente:

Coleccién y compendio de datos
Disefio de experimentos y reconocimientos

Medicidn de la variacion, tanto en datos experimentales como de reconocimiento.

B oo o

Estimacion de parametros de poblacion y suministro de varias medidas de la exactitud y
precision de esas estimaciones.

o

Ensayo de hipdtesis respecto a poblaciones.
6. Estudio de la relacién entre dos o mas variables

La estadistica interviene en la investigacién y/o el método cientifico, a través de la
experimentacion y la observacion. Esto es, las observaciones experimentales y
freconocimientos son partes integrantes del métode cientifico, y esos métodos
invaniablemente conducen al empleo de técnicas de la estadistica. Existen tres tipos de
técnicas estadisticas, la descriptiva, inferencial y multivariada, aqui solo se describiran ias
dos primeras. Hay estadisticas que se recolectan mediante censos, otro tipo es el que se
recolecta mediante encuestas por muestreo, donde sélo se emplea una fraccion del
universo para proveer informacion acerca del conjunto. Esto es, se examina sélo algunos de
los objetos para poder extender la informacion al total.

! El universal, lunes 15 de marzo de 1999
* Freund, E., Smith R, (1989), pag. 19
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2.2 Métodos estadisticos y la Investigacion

2.2.1 ESTADISTICA DESCRIPTIVA € INFERENCIAL

La estadfstica descriptiva nos permite describir y caracterizar la realidad cuantificada.

Representa una primera fase del andlisis estadistico que ros facilita informacién il y valiosa

para proseguir con &l estudio inferencial o plantear investigaciones posteriores. Su contenido

es cuantitativamente mas reducido que el de la estadistica inferencial o multivariada, mas

elemental y de facil comprensién, pero no por ello menos imponante, tanto por la infarmacion

Que nos proporciona como por constituir la base del estudio del contenido posterior de la

estadistica.

Un problema comun para ia inferencia estadistica es determinar en términos de probabilidad

si las diferencias observadas entre dos muestras significa que las poblaciones muestreadas

son realmente diferentes. El procedimiento de inferencia estadistice nos permite determinar

si las diferencias observadas en las dos muestras estan dentro del rango de la casualidad o

no. Otro problema es determinar si una muestra de buntos es de alguna poblacién especial.

Y més auin es decidir si podemos legitimamente inferir que algunos grupos difieren entre si.

La estadistica intenta obtener inferencia con respecto a la poblacidn basandose en la

informacién contenida en la muestra. Las poblaciones se describen mediante medidas

numéricas denominadas parametros, la mayoria de las investigaciones estadisticas tratan

de deducir la inferencia con respecto a uno o mas parametros de la poblacién. La mayoria

de los procedimientos de inferencia involucran estimacion 6 el contraste de hipbtesis.

» Estimacién

La estimacién tiene muchas aplicaciones practicas. Por ejemplo para la contaminacidn se

podria estar interesado en estimar ia proporcion de p vehiculos que se encuentran dentro de

la norma en el primer semestre del afio. Otros parémetros poblacionales importantes son Ia

media p, la vananza ¢ y la desviacién estandar ¢ de ia poblacién. Si se desea estimar el

promedic de las emisiones de HC por vehiculo en la ZMCM, se puede presentar la

estimacion de dos maneras distintas, se podria dar de un solo nimero por ejemplo 2.25

grrkm. La intencidén es que este nimero esté cerca de la media pu desconocida de la
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poblacién. Este iipo de estimacion se denomina estimacion puntual’, ya que se da un solo
valor o punto. También se podria decir que | quedaria entre dos numero, en este tipo de
estimacion se dan dos valores que se pueden utilizar para construir un intervale que se
espera que contenga el parametro en estudio. Este segundo tipo de estimacion se denomina

estimacion por intervalo.
3 Contraste de hipdlesis

El contraste de hipttesis o pruebas de hipdtesis es en muchos aspectos similar al método
cientifico. Ei cientifico o persona que esté investigando, observa un fenémeno, establece
una teoria y después prueba su teoria con respecto a la observacion, ya que propone una
teoria relativa a los valores especificos de uno o mas parametros, iuego obtiene una
muestra de la poblacidén y compara la observacién con la teoria, si las observaciones se
contraponen a la teoria, el investigador rechaza la hipttesis, en caso contrario puede
concluir que la teoria es valida ¢ bien que Ja muestra no detectd la diferencia entre los
valores reales y los valores de los parametros poblacionales. De manera similar ocurre con

el contraste de hipotesis que tienen los siguientes elementos™*:

1) Hipétesis: El primer paso para poder contrastar hipdtesis es establecer las hipdtesis,
éslas son de dos tipos; hipdlesis nula que se denola H, es una hipttesis de no efecto y
normalmente se formula con el proposito de ser rechazada; y /a hipotesis alternativa que
se denota H, o H, que es la propuesta operacional que el experdmentador esta
buscando, por ejemplo en una moneda se intentara saber si la moneda esté cargada,
por lo que H, sera gue la moneda no esta cargada y H, que la moneda esta cargada.
Las hipdtesis H, y Ho son complementanas y mutuamente excluyentes.

2) Elegir el estadistico de prueba. Es el estimador propuesto para obtener informacién de ta
poblacion a través de la muestra probabitistica por ejemplo: la media, la varianza, etc.

3) Nivel de significacién. Es una probabilidad muy pequefia que usualmente se denota
como o ¥ sus valores mas comunes son de .05 y .01, la cual se compara con la
probabilidad asociada con el valor del estadistico de prueba (esta tiene que ser menor ©
igual que el nivel de significacion).

3 ] o5 estimadores puntuales pueden ser insesgados, consistentes, eficientes o sufiecientes dependiendo de sus
propiedades (ver Anexo 1)
* Sicgel §. & Castellan N., 1988, pags. 7-15.
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2.2 Métodos estadisticos y la Investigacion

4) La distiibucién de muestreo. La distribucién de muestro es una distribucién tedrica, esto
€s, qué distribucién tendriamos si se tuvieran todas las posibles muestras del misme
tamafio de ta misma poblacion, obtenidas aleatoriamente. Por ejemplo, el decir que {a
variable se distribuye normaimente con media=p y desviacién estandar=o cuando N es
grande. Aunque si el tarmario de la muestra es pequeia se utiliza la t-student,

9) Regidn de rechazo. Que se denota como RR especifica los valores del estadistico de la
prueba para los cuales se rechaza la hipétesis nula, por ejemplo supéngase que se tiene
la hiptesis nula H, : p= 10 y se decide rechazar Hy $i se observa un vaior de la media
muestral ¥ mas grande que 12, por lo que el conjunto de valores mayores que 12
constituyen la regidn critica o region de rechazo.

6) Regla de decisién. Si el valor del estadistico de prueba esta en la regién critica, la
decision es rechazar H, ; si el valor del estadistico de prueba esta fuera de la region de
rechazo (i.e. dentro de Ia regidn de aceptacion) la decisién es que no se puede rechazar
la Ho. Al tomar este tipo de decisiones se pueden cometer errores los cuales se pueden

ver méas claramente en la siguiente tabla.

Hipétesis
Verdadera Falsa
= Correcta | Error Tipo N
© Aceptarla 1-o
£ Error Tipo | | Gorrecto
é Rechazara o 1-B

B =P(Aceptar Hy/ Hy es falsa)

a =P(Rechazar Hy / H; es verdadera)

1-a = P(Aceptar Ho / H, es verdadero), conocido como nivel de confianza o de significacion.
1-B = P(Rechazar H, / H; es falsa), se conoce como potencia de la prueba.

Cuando podemos suponer la naturaleza de ia poblacion de la cual las observaciones o datos
fueron obtenidos se dice que es estadisticamente paramétrica. La distribucidn libre o no
paramétrica resulta de técnicas en fas cuales se fequieren pocos requisitos. Si se quieren
reducir los errores de muestreo se dabe de incrementar el tamafio de la muestra,

Antes de poder elegir el modelo estadistico debe uno de fijarse en los supuesto que implica
el utilizar cierto tipo de prueba, cuando éstos no se cumplen o no se estd seguro del
comportamiento que tiene fa muestra se utiliza la estadistica no parametnica, ya que utilizar
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un modelo estadistico establecido si la muestra no tiene las caracteristicas los parametros

pueden caer en la region de rechazo.

2.3 ESCALAS DE MEDIDA

Medida es el proceso de mapeo o asignacion de nameros a objetos u observaciones. El tipo
de medida esta en funcién de las reglas bajo las cuales éstos nimeros son asignados a los
objetos. Estas son solo una forma para describir o agrupar jos datos. Nos ayuda a
establecer la refacién entre los objetos que estan siendo observados y el nimero asignado.
Se discutiran cuatro de las escalas mas generales: nominal, ordinal, intervalo y razén.

» ESCALA NOMINAL O CATEGORICA

En medidas la escala nominai es el nivel mas bajo que existe, cuando el nimero y otros

simbolos son usados simplemente para clasificar un objeto, persona o caracteristica.

Esta escala también es conocida como una escala de clasificacion. El tipo de relacion
que puede existir en este tipo de escala es la de equivalencia {=).

> ESCALA ORDINAL O DE RANGO

Puede suceder que los objetos en una categoria de una escala sean no solo diferentes
de los objetos de otra sino que también conservan algin tipo de relacion entre elios.
Relaciones tipicas entre las clases son, mas alto que, mayor preferencia, mas dificil,
méas maduro, etc. Tal relacién puede ser denominada por el simbolo *>" el cual, en
general significa mayor que, los significados dependen de la naturaleza de la relacion
que define la escala.
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2.3 Escalas de medida

Dado un grupo de clases equivalentes (i.e. dada una escala nominal), si la relacion
mayor que, esta entre algunos pero no todos los pares de clases, se tiene una escala
parcialmente ordenada. Si la refacién mayor gue tiene todos los pares de clases asi
como un orden completo de rangos como es posible, se tiene una escala ordinal.

ESCALA DE INTERVALO

Cuando una escala tiene todas las caracteristicas de una escala ordinal, y ademas tiene
ia distancia o diferencia entre dos numero cualesquiera, una medida considerablemente
mas fuerte que la ordinal se ha conseguido en el sentido de una escala de intervaio. Si
en nuestro mapec de varas clases de objelos, es preciso que se conozea qué tan
grandes son los intervalos entre todos los objetos en la escala y el significado
substancial, entonces se consigue medifas por intervalos. Una escala por intervalos se
caracteriza por una comdn y constante unidad de medida la cual designa un nameroc a
todos los pares de objetos en un orden. En este orden de medidas, la razén de dos
intervalos cualesquiera es independiente de la unidad de medicion o del punto cero. En
una escala de intervalo, el cero y la unidad de medida son arbitrarias es decir el cero no
indica ausencia del atributo que se mide.

ESCALA DE RAZON

Cuando una escala o medida tiene todas las caracteristicas de una escala de intervalo y
ademas, tiene un punto cero como origen, es decir donde el cero indica ausencia de
atributo entonces se tiene una escala de razdn.

La escala nominal y de orden son las medidas mas usadas en las ciencias de

comportamiento y social. Los datos para cada escala nominal y ordinal deben ser analizados

por métodos no paramétricos. Los datos medidos en escala intervalo o de razén pueden ser

anglizados por métodos paramétricos si el modelo estadistico es vélide para los datos y

cumple con los supuestos de cada modelo.
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2.4 PRUEBAS ESTADISTICAS

Para poder elegir una prueba estadistica apropiada se debe considerar la forma en la cual
se obtuvo la muestra de datos o resultados, la naturaleza de la poblacién, la hipbtesis que se
quiere probar, y el tipo de medida o escala la cual se empleara en fa definicion del manejo de
las vanables involucradas, todo esto determina cual prueba estadistica es la ptima o la més
apropiada para analizar un grupo de datos o una muestra. Las dos grandes divisiones que
tienen estas pruebas se basan en los diferentes niveles de medidas o clasificaciéon {también
conocidos como escalas) y $on las pruebas paramétricas y no paramétricas y cada una de
estas a su vez se pueden dividir por el nimero de variables independientes, nimerc de
grupos, si estan correlacionadas y el tamafo de la muestra.

Una vez que se han analizado los diferentes tipo de escala, se veran las divisiones que
éstas originan: pruebas paramétricas y no paramétricas. Una prueba estadistica paramétrica
especifica ciertas condiciones sobre [a distribucién de la respuesta en la poblacion de Ia cual
se obtuvo la muestra. Donde estas condiciones no son ordinariamente probadas se suponen
vélidas. El sentido de los resultados de una prueba paramétrica depende de la validacion de
estos supuestos. Una prueba estadistica no paraméirica se basa en un modelo que
especifica condiciones muy generales y ninguna determina la fortna especifica de la
distribucion de la cual la muestra se obtiene. Ciertos supuestos se asocian con la mayoria de
las pruebas estadisticas no paramétncas, al saber que las observaciones son
independientes, quiza el que ias variables bajo estudio tienen subrayada continuidad, pero
estos supuestos son menos y mas claros que esas asociaciones con pruebas paramétricas.
Ademas, como se vera, los procedimientos no paramétricas suelen probar diferentes
hipdtesis acerca de la poblacién que los procedimientos paramétricos.

Finaimente, a diferencia de las pruebas paramétricas, las pruebas no paramétricas pueden
ser aplicadas apropiadamente a datos medidos en una escala ordinal y otros datos en
escala nominal o escala categdrica.

Los criterios que se deben de considerar para elegir una prueba estadistica y tomar la
decision en las hipétesis son: 1) ia aplicabilidad o validacién de las prueba (la cual incluye el
nivel de medida y los demas supuestos de la prueba) y 2) el poder y eficiencia de la prueba.
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Se pueden hacer las siguientes preguntas para saber que tan vélido es usar determinada
prueba.

1. De ios métodos disponibles, paramétricos o no paramétricos, ¢cuél utiliza 1a informacién
de la muestra apropiadamente?. Esto es, ; cudl de las pruebas es véiida?.

2. 4 Tengo los supuestos bajo los cuales un modelo estadistico o prueba se satisfacen?.

3. . Son las pruebas de hipbtesis del modeio estadistico las apropiadas para la situacion?.

VENTAJAS DE LAS PRUEBAS ESTADISTICAS NO PARAMETRICAS

+ Siel tamafio de la muestra es muy pequefio, puede no ser una altemativa el usar las
pruebas estadisticas no paramétricas a menos gue se conozca exactamente la
naturaleza de la poblacion.

s Las pruebas estadisticas no paramétricas hacen pocos supuestos acerca de los datos y
pueden ser mas relevantes para una situacién particular. Ademas, las pruebas de
hipotesis para una prueba no paramétrica puede ser mas apropiada para la
investigacion.

« Llas pruebas estadisticas no paramétricas pueden analizar datos los cuales son
inherentes en rangos, es decir, los métodos no paramétricos pueden categorizar o
agrupar los datos como mas o menos, Mejor o peor y mayor ¢ menaor.

« Los métodos no paramétricos pueden tratar datos los cuales estan simplemente
clasificados o por categorias i.e. estan medidos en una escala nominal.

« Son convenientes las pruebas no paramétricas cuando se trata de muestras hechas de
observaciones de poblaciones muy diferentes probabiiisticamente.

« Las pruebas estadisticas no paramétricas son tipicamente mas sencillas de asimilar o
aplicar que las pruebas paramétricas. Ademas la interpretacion suele ser mas directa
que la interpretacion de las pruebas paramétricas.

LIMITANTES DE LAS PRUEBAS ESTADISTICAS NO PARAMETRICAS.

e Sj {odos los supuestos de un modelo estadistico paramétrico son conocidos por los
datos y las hipttesis pueden ser probadas con una prueba paramétricas, entonces se
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desecha la idea de utilizar pruebas estadisticas no paramétricas. Esto es expresado por
el poder de eficiencia de la prueba no paramétrica.

» Las pruebas esladisticas no paramétricas no son sisteméticas, mientras que las pruebas
estadisticas paramétricas han sido sistematizadas, y diferentes pruebas son simples
variaciones en un tema central.

+« Las pruebas no paramétricas tiene que ver con la conveniencia. Las tablas que se
necesitan para las pruebas no paramétricas estan muy esparcidas y aparecen en

diferentes formatos.

Hasta el momento se ha visto la manera de dividir o agrupar los datos y de qué tipo pueden
ser estas divisiones, estos datos a veces se muestran en tablas las cuales pueden ser en
un sblo sentido o de dos o mas sentidos, a continuacidn se verad de manera detallada las
tablas de dos sentidos.

2.4.1 TECNICAS DE AGRUPACION DE OBSERVACIONES

Los datos se agrupan en tablas de distribucién de frecuencia las cuales se construyen al
subdividir los datos de las mediciones u observaciones en intervalos de igua! iongitud. Los
puntos que dividen a los datos deben elegirse de tal manera que resutte imposible que una
medicion sea ubicada en un punto de divisién, es decir, de tal manera que no exista ninguna
ambigiiedad con respecto a la clase a la que pertenece una observacion en particular. El
numero de observaciones en una clase o intervalo recibe el nombre de frecuencia de clase.
Al graficarse las frecuencias relativas de las clases contra sus respectivos intervalos en
forma de rectangulos, se produce lo gue cominmente se conoce como histograma de
frecuencia. Otra forma de agrupar los datos es en tablas de contingencia o tablas de
clasificacion cruzada, que se explicaran con mas detalle por ser las que se utilizaran para la
creaciéon de poblaciones sintéticas.

2.4.2 TABLAS DE CONTINGENCIA
Las tablas de clasificacion cruzada son conocidas como tablas de contingencia. Estas son
utilizadas en problemas donde la informacién se obtiene contando no midiando. Por o tanto

lo que se mide en estas tablas es la frecuencia observada de dos o méas eventos quedando
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una fabla de dimensiones rXc cuando la tabla es de dos dimensiones. Las frecuencias
observadas se llaman frecuencias de celdas observadas. Suelen ser usadas para examinar
la respuesta categérica de dos o mas variables cualitativas simultdneamente, es decir una
respuesta conjunta. Por ejemplo, de una muestra de 500 vehiculos si se desea saber el
numero de vehiculos que cuentan con calcomania cero, con calkomania unoc y con
calcomanta dos, de acuerdo a la marca y modeio 1993 se generaria la tabla 2.1

Tabla 2.1, NUmero de vehiculos de acuerdo a su calcomania

w 0 1 2 Total
Marca

V.W. 20 30 50 100

Nissan 50 30 20 100

G.M. 30 40 30 100

Ford 40 40 20 100

Chrysler 35 35 30 100

Total 175 175 150 500

Nota: Estos datos fueron tomados Gnicamente como ejemplo,

Los datos de esta tabla pueden leerse de la siguiente manera: de la marca V.W., 20 cuentan
con calcomania cero, 30 con calcomania uno ¥ 50 con calcomania dos; de los 500 vehicuios

gue se tienen, 150 tienen calcomania dos. Ya se vié como se pueden agrupar los datos, nos
falta ver cuales son las diferentes técnicas para recolectar la informacion.

Para obtener la probabilidad por celda es con la siguiente férmula;
n,
Py =7" =10 yj=1,...6
donde:
p; = probabilidad de cada celda.
n; = la observacidn en cada celda.
n = el total de observaciones en la tabla.
r= numero de renglones en la tabla.

¢ = nimero de columnas en a tabla.
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Existen varias pruebas estadisticas que se pueden usar cuando se tienen tablas de
contingencia. Ya gue los tipos de datos son enumerativos (o de conteo) existe una prueba
para probar hipélesis con respecto a la distribucién de probabilidad en una tabla de
contingencia que es la prueba de bondad de ajuste X . Que nos ayuda a saber si los datos
que se tienen el la tabla de contingencia son parecidos a los esperado para cada ceida. Se
habla de esta prueba porgue es la que se utilizé en el ejemplo, y la que ayudara a determinar
si los datos siguen la distribucién de frecuencia propuesta.

2.4.3 PRUEBA DE BONDAD DE AJUSTE CHI-CUADRADA x?

Una medida o prueba gue nos ayuda a ver la discrepancia entre la frecuencia observada y 1a
frecuencia estimada es la prueba estadistica X* (chi cuadrada)® La prueba chi-cuadrada fue
propuesta por Karl Person en 1903, y posteriormente Sir Ronald Fisher la desarrolio méas
ampliamente y publico las tablas de los valores criticos que aun son usadas. Muchas veces
surge la necesidad de determinar si existe alguna relacién entre dos rasgos diferentes en los

que una poblacién ha sido clasificada y en donde cada rasgo se encuentra subdividido en

cierto namero de categorias.

La férmula que se utiliza para esta prueba es |a siguiente:

y? =iz’:["u 'eju )]2

J=1 tal

© bien:
r (3 02
X2=3y-t-N
im} jal ejj
donde:

o, = el valor observado en cada celda

e, = el valor esperado de cada celda

N = El nimero total de observaciones en la tabla.
r = renglon y ¢ = columna

* Existen métodos para obtener la frecuencia esperada de la celda como €l método TPF (lterative Proportional
Fitting), muhiplicacion de marginales que se veran mas adelante
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Ademés el valor esperado de la celda se puede obtener por muttiplicacion de marginales:

=B = n(h, b = n(2)(2)= 5

La estimacidn del valor esperado de la frecuencia de la celda observada n; para una tabla de
contingencia, es igual al productoc de sus respectivos totales de renglén y de columna,
dividido entre la frecuencia total. Es decir.

E(n,j)_%

También se necesita determinar el numero apropiado de grados de libertad asociados con el
estadistico de la prueba. Los grados de libertad asociados con una tabla de contingencia
que tiene r renglones y ¢ columnas siempre son iguales a (r-1)c-1}.

Freund J. (1989, p. 430) recomienda que cuando haya frecuencias de celda menor que 5 se
combinen o colapsen algunas celdas y Siegel (1988, p. 49) dice que es necesario que mas
del 20 por ciento de las celdas tengan una frecuencia mayor que 5. Si estos requisitos no
son reunidos por los datos en la forma en la cual fueron colectados originaimente, la
investigacién puede combinar categorias adyacentes para incrementar las frecuencias
esperadas en varias celdas, esto se conoce también como colapsar.

Esta prueba se rechazerd es decir se dird que la tabla de contingencia no sigue esa
distribucién de frecuencia si el valor que se obtiene de X? excede al valor critico que se
obtiene de tablas del estadistico X%, con (r-1)(c-1) grados de libertad.

Es conveniente tener precaucion con respecio al uso del estadistico X? como un método
para analizar datos de tipo enumerativo. La determinacién correcta de grades de libertad
asociados con el estadistico X* es muy imporiante para localizar la regién de rechazo. Si se
especifica incorrectamente el nimero, se podria obtener conclusiones erroneas. Nbtese
también que no rechazar la hipétesis nula no implica que habria que aceptaria. Para muchas
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aplicaciones practicas tendriamos dificultades en establecer una hipétesis alterna que tenga
sentido, y por lo tanto se desconoceria la probabilidad de cometer el error tipo |1,

2.5 DISENO DE MUESTRAS

Se sabe que el principal objetivo de la estadistica es el de hacer inferencias acerca de una
poblacién con base en la informacién contenida en una muestra. Existen diferentes
procedimientos estadisticos que se usan para analizar el conjunto de datos de una muestra
y hacer inferencias acerca de algunas caracleristicas de la poblacion. Los diferentes
métodos para seleccionar la muestra se liaman diseflos de muestreo, que se usan para
generar el conjunto de datos muestrales. El objetive principal de las técnicas de muestreo es
proporcionar esquemas para la exiraccién de una muestra que sea representativa de la
poblacion bajo estudio, es decir, que la muestra contenga las caracteristicas de poblacién,

proporcionando asi una cantidad especifica de informacidn a un costo minimo.

Para seleccionar una muestra representativa se tendria que seleccionar aleatoriamente, esto
con el fin de que todos los elementos de la poblacién tengan la misma probabilidad de ser
seleccionados. La precision al hacerse las estimaciones, basicamente depende de dos
factores: a) tamafio de la muestra y b) la variabiiidad o heterogeneidad de la poblacién.

a) Tamafio de Ja muestra: Mientras mas grande sea la muestra, representara mas fielmente
a la poblacion, tal que se pueden mejorar las estimaciones aumentando el tamafio de la
muestra. Un ejemplo clasico es el de una moneda si se lanza la moneda 10 veces y de ésas
8 son &guila y 2 sol, se podria pensar que la moneda esta cargada, pero si se incrementa el
numero de lanzamientos y caen 52 veces aguila y 48 sol, se ve que se aproxima a la
probabilidad estimada de un 50 por ciento de probabilidad que caiga aguila.

® Otra prueba que se puede utilizar es la de Kolmogorov-Smirnov, Como la distribucién chi-cuadrada la prueba de
Kolmogorov-Smirmov puede ser usada para probar la discrepancia entre una distribucién empirica acumulada y
alguna distribucion tedrica acumulada El proceso se basa en clases en las cuales la distribucion teorica v
distribucion observada tienen la més grande desviacion absohita, Esta desviscidn se compara con los valores en
tablas. En general; para muestras pequefias es conveniente wutilizar la prueba de Kolmogorov. La prueba chi-
cuadrada se dice que es muy poderosa cuando el tamafio de la muestra es 2100, aunque algunos autores manejan
que se pueden obtener buenos resultados con n230 Y por tiltimo para pruebas de tamafio menor que 10 ia prueba
de Cramer-Von Mises se dice que es la mas apropiada.
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b} La vanabilidad o heterogeneidad: Para aumentar la precisién puede dividirse el marco
muestral (si es que se dispone de los medios necesarios) en clases homogéneas llamadas
estretos y seleccionar separadamente en cada estrato una muestra, garantizando en esta
forma cualquier representacién deseada de todos los estratos de la poblacién,

Existen diferentes tipos de muestreo dependiendo si éste es probabilistico 0 no, ademas de
otras caracteristicas dependiendo de la poblacién que se este estudiando.

2.5.1 MUESTREC PROBABILISTICO Y NO PROBABILISTICO

Existe el muestreo no probabilistico y el probabilistico’. La caracteristica esencial del
muestro de probabilidad es que puede especificarse para cada elemento de la poblacion la
probabilidad que ird incluida en la muestra. En el caso mas sendillo, cada uno de los
elementos tiene la misma probabilidad de ser incluido, pero ésta no es una condicién
necesaria. Lo que si es necesario es que para cada elemento debe haber alguna
probabilidad especifica de ser incluida. El muestrec no probabilistico suele usarse cuando se
tiene un amplio conocimiento del fenémeno que se investiga y cuando existen estudios
previos al respecto, tal que el estadistico tiene antecedentes y el costo para ia investigacion
es reducido. Este tipo de muestrec se recomienda también cuande no se desea un analisis
profundo y preciso sobre las caracteristicas del universo que se estudia. Este método resulta
en ocasiones bueno, ya que capta con relativa facilidad las caracteristicas de la poblacién en
estudio. No permite, por si mismo, llegar a estimaciones precisas pues no todos los sujetos
tienen la misma probabilidad de ser elegidos y no se tiene la certeza de que la muestra sea
representativa, resultando dificli realizar inferencias e imposible cuantificar el error en la
estimacién.

Las principales ventajas del muestreo de no probabilidad son la comodidad y la economia,
ventajas que pueden superar a los riesgos supuestos en la no utilizacién del muestro de
probabilidad. Entre estos tipos de muesireo se pueden mencionar los siguientes: Musstreo
accidental, en éste muestreo se toman los casos que vienen a la mano, continuando con el
proceso hasta que la muestra adquiere el tamafic precisado. “Si se utiliza una muestra
accidental, solamente puede desearse que la equivocacion no sea demasiado grande™;

7 Selltiz C.. Jahoda y Cook, 1965, pags. 566-600.
¥ Ibidem. p 568.
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muestreo opinatico o intencional, se caracteriza por un esfuerzo deliberado de obiener
muestras “‘reprasentativas” mediante la inclusion en la muestra de grupos supuestamente
tipicos, se utiiza frecuentemente en sondeos preelectorales de zonas que en ocasiones
anteriores han marcado tendencias de voto; muestreo causal o incidental, se trata de un
proceso en el que el investigador selecciona directamente o intencionalmente los individuos
de la poblacién, por ejemplo el utilizar un muestra a la que se tiene facil acceso, como el
caso de los voluntarios; ef muestreo de bola de nieve que se realiza con algunos individuos
los cuales conducen a otros, y eslos a otros, y asi hasta conseguir una muestra, este tipo de
muestreo se utiliza cuando se hacen estudios en pablaciones llamadas marginales, grupos
religiosos, determinado tipo de enfermos, elc.; y por Gtimo muestrec per cuotas, se fijan
unas cuotas que consisten en un numero de individuos que retinen unas determinadas
condiciones. Una vez determinada la cuota se eligen los primeros que se encuentran que
cumplan con las caracteristicas, este método se usa mucho en estudios de opinidn y de
mercado, este tipo de muestreo se conoce como una variante del muestrec estratificado ya
que se divide a ia poblacién y se intenta recabar informacion de la muestra con respecto a
las proporcién que existe de cada estrato en la poblacién total, por ejemplo si en la flota
vehicular existe una proporcidn del 50 % de vehiculos con convertidor catalitico en la
muestra se tomara también el 50 % de vehiculos con convertidor.

Con el muestreo probabilistico, se puede especificar para cada elemento de la poblacién la
probabilidad de ser incluido en la musestra. En el casc mas sencillo, cada uno de los
elementos tiene la misma probabilidad de ser incluido, o al menos para cada uno de los
elementos debe de tener una probabilidad especifica de ser incluido. Y dependera del tipo de
muestreo que se utilice.

Al seleccionar una muestra de n mediciones de una poblacién finita de N mediciones, si el
muestro se lleva a cabo de forma que todas las muestras posibles de tamafo n tengan ia
misma probabilidad de ser seleccionadas. Sdlo estos métodos de muestres probabilistico
nos aseguran la representatividad de la muestra extraida por lo que son los mas
recomendables.

Dentro de los métodos de muestreo probabilistico encontramos fos siguientes: Muestreo
aleatoric simple donde se asigna un nimero a cada individuo de iz poblacion y mediante un
medio mecanico (bolas dentro de una bolsa, tablas de nimeros alealorios, numeros
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aleatorios generados con una calculadora, computadora, etc.) se eligen tantos sujelos u
objetos como sea necesario para completar el tamafic de la muestra requerida, aunque es
muy dificil de ufilizar cuando se tiene una muestra muy grande;, muestreo aleatorio
sistemético, este procedimiento también reguiere que se numere toda ta poblacion, pero solo
se necesita un nimero aleatorio, se parte de ese numero aleatorio y se toman individuos de
k en k , siendo k el resultado de dividir el tamafio de la poblacion entre el tamaiio de la
muestra, se le conoce también como coeficiente de elevacion® k=A/n, con este
procedimiento se simplifica considerablemente la seleccién, pero existe el riesgo de
introducir sesgo en la muestra al elegir los elementos de forma periddica, esto ocurre cuando
el universo estd ordenado en funcién de determinados criterios; muestreo aleatonio
astratificado, consiste en considerar categorias tipicas diferentes entre si (estratos), cada
estrato funcicna independientemente, de este tipo de muestreo se hablara con mayor detalle
més adelante; y muestreo aleatono por conglomerados, en este muestreo la unidad muestral
es un grupo de elementos de la poblacién que forman una unidad, al que se llama
conglomerado, y consiste en seleccionar aleatoriamente un cierto nimero de conglomerados
e investigar todos los elementos pertenecientes a los conglomerados elegidos.

May que notar, que la aplicacidn de un determinado tipo de muestreo no es indiferente,
depende de la informacién sobre &l marco muestral, pero ademas condiciona el proceso y
repercute en los errores muestrales, otro factor importante a considerar en el disefio muestral
es el tamafio de la muestra que depende de diferentes factores ya sea los objetivos de la
invastigacion o la estructura del marco muestral, ademas de las limitaciones econémicas.
Finalmente hay que pasar a la estimacién, donde se estudia que variables se van a estimar,
con qué estimadores y con qué parametros. En la practica hay veces que se tiene que
utilizar no los métodos mas precisos sino 10s mas viables, por ejemplo, cuando existe
carencia de informacidn o costos elevados de algunas aplicaciones.

2.5.2 MARCO MUESTRAL

Para que se pueda realizar el disefio de la muestra y su posterior desarrolio, no basta con
conocer las técnicas de muestrec sino gque se necesita, ademas, acotar el universo y
conccer las unidades que lo componen. Acotar el universo significa concretar perfectamente
la poblacién que va a ser objeto de estudio. Las unidades de{ universo acotado constituyen el

® Rodriguez Osuna J. Cuadernos metodolégicos, 1991, pag. 26
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marco del que se va a sacar la muestra. En la medida en que se conozca mejor el marco, se
reducira en primer lugar, los sesgos gue se podrian introducir por su desconocimiento. Ei
desconocimiento del universo ne solo afecta a la cobertura de la muestra, también es
necesaric conocer su distribuciéon sobre el espacio - donde se sitia - y cuéles son sus
caracteristicas. Esto nos sirve para poder determinar el tamafio de la muestra total y sus
dominios'®, para realizar la asignacion, para calcular los coeficientes de ponderacion ylo
elevadores y para hacer la estratificacion y el proceso de la seleccién.

En algunos casos los estudios van referidos a la poblacidn general o a un segmento de la
misma, en estos casos la informacion sobre el universo se deduce de los censo y padrones
generales de la poblacion. Un problema de los censos es que esta informacion va
envejeciendo con el tiempo y no se aclualiza hasta que se realiza un nuevo censo o padron.

El uso de muestras en lugar del censo o del total de la poblacion se debe a en la mayor parte
de los casos, a los alcances de las muestras, por ejemplo, reduce los costos puesto que no
es lo mismo tomar solo una parte de ia poblacién que hacer un censo de esta, nos permite
medir el error de muestro, si la muestra se elige de manera aleatoria nos permitira conocer la
probabilidad de ciertas observaciones.

Una limitacién es que si no se eligié correctamente el marco muestral y no se analizé bien la
distribucidn de la poblacién se podria incrementar el error de la muestra o dar resultados que
no son los que corresponden con el comportamiento de ta poblacion. Por lo que una muestra
debera estar diseflada de tal manera que los estados sean Io bastante parecidos a los
estados que se tienen en el total de la poblacion.

2.5.3 TAMARNO DE LA MUESTRA

Una vez que se ha acotado el universo y se tiene el marco muestral es necesario obtener el
tamafio de la muestra, que este hace referencia al nimero de elementos del universo que se
seleccionan para extraer de ellos fa informacién que posteriormente se va a generalizar.
Tamafto de muestra y precisién en las estimaciones son conceptos inseparables, ya que si
aumenta el tamario de la muestra lo hace el nivei de precisién de las estimaciones y si se
quiere conseguir una mayor precisién, es necesario modificar el tamafio de la muestra.

'* Dominios equivale a subpoblaciones, parte o fraccion de la poblacion original
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A medida que aumenta la precision de! estimador el intervalo de confianza se hace menory,
en ausencia de los sesgos, las posibles diferencias entre los valores de los parametros
poblacionales y los estimadores en el muestreo se hacen menores. Este se mide por el error
de muestreo, que es la desviacién tipica del estimador, que refieja la dispersidn de su
distribucién. En consecuencia, los errores de muestreo son concrecion numérica del nivel de
precisién de la estimacién. Per eso hay que incluidos en el estudio del tamafio de la muestra,
y estos variaran dependiendo del tema o del tipo de estudio que se irata, ya que no es de fa
misma trascendencia estimar la precisidn en la fabricacién de vehiculos que la precision para
estimar el consuma de una bebida refrescante. Ef nivel de precision o error de muestro es ¢l
elemento mas imporntante en la eleccién del tamafio de la muestra, puesto que condiciona, ¥
en gran parte determina la dimensién de la muestra."’

Otro aspecto importante para determinar el tamafo de la muestra es el de la homogeneidad
o heterogeneidad del universo, cuando ta homogeneidad aumenta, es decir la varianza es
menor, aumenta también el gradc de precision de la estimacién para una determinada
muestra.

El tipo de muestrec utilizado tiene también su incidencia en el tamafio de la muestra. En
general, tomando como referencia el muestreo aleatorio simple, suele suceder que el
muestreo por conglomerados es menos preciso y el estratificado més. En este altime debido
a que con la estratificacion se divide a la poblacion en subpoblaciones més homogéneas en
su composicién y heterogéneas entre si, con lo que se consigue disminuir 2 varianza total.

Se necesita establecer un nivel de conflanza que se refiere a la probabilidad de acerar, es
decir, a la probabilidad de que una estimacion, en ausencia del sesgo, se ajuste a la
realidad. Se debe fijar el nivel de confianza, de acuerdo con los objetivos de la investigacion.

La distribucién de la muestra entre los diferentes subconjuntos en que se puede dividir el
universo bajo estudio se llama, en la terminologia estadistica, afijacion'? de la muestra o
asignacién de la muestra, dicha distribucion puede realizarse de distintas maneras:

1 Rodriguez Osuna J. Métodos de muestreo. 1991, pags 47-48,
12 £1 término de afijacién es usado por autores como Cochran, Abad entre otros en este trabajo se utilizard
asignacion,
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1) Simple en donde se le asigna a cada estrato o subconjunto el mismo ngmero de
elementos.

2) Proporcional, donde la asignacién a cada subconjunto depende de la proporcion que
tiaya en el universo de la poblacion por ejemplo si en el universo en estudio existe un 50
% de vehiculos con convertidor catalitico en la muestra se seleccionard un 50% de
vehiculos con convertidor,

3) Optima donde se necesita sacar la desviacion tipica da cada estrato y se muttiplica por el

porcentaje que éste representa sobre el universo.

El célculo del tamaio de la muestra se estudia primero, desde la formulacién habitual en que
los errores de muestro se expresan como errores absolutos, posteriormente se analizaran a
parir del coeficiente de variacién, es decir, de los errores relativos. Primero se vera el
tamaiio de muestra para universos pequefios.

UNIVERSOS PEQUEROS
a) Tamafio de muestra para estimar la media
Férmula
. NK?g? 3
Nel + Ko?
donde;

n = Tamafo de la muestra.

N = Tamafo del universo.

K = Nivel de confianza.

&2 = Varianza de la pobtacién
e = Error de muestreo.

Como la vananza es desconocida se estima la varianza muestral con la férmula:

o Zlo-a)

n-1

" Rodriguez Osuna J. Ibid. Pig. 64.

44




2.5 Disefto de muestras

b) Tamafo de la muestra para estimar el fotal
Férmuta

NiKio?
n= g
e’ + NK?o?

¢) Tamafio de ia muestra para estimar proporciones
Formula
n= NKIP(1-P)
(N-De* +K*P(i-P)

donde:
P = Proporcién de una categoria de la variable
P(1-P) = Varianza. (es la varianza de una variable que se distribuye binomialmente)

UNIVERSOS GRANDES

Cuande se trata de universos grandes, la introduccién del tamaio del universo en la
muestra, lo que suele llamar <<correccién por poblaciones finitas>>, no modifica los célculos
y, sin embargo los complica. De ahi que, en estos casos si la fraccién de muestro no supera
el 5%, se puede prescindir de esta comeccion con lo que la férmula para calcular el tamario
de la muestra se simplifica considerablemente.

a) Tamafio de la muestra para estimar proporciones

Foérmula
5 )
P(l-
e
donde
n = Tamafio de la muestra.
P = Proporcion de una categoria de la varniable.

P(1-P) = Varianza

™ Cochran W. Técnicas de muestro, 1984, p, 49,
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K = Nivel de confianza.
e = Error de muestreo.

El coeficiente de vanacion en términos de estadistica inferencial presenta los errores de
muestrao en porcentajes de la estimacién, lo que facilita la interpretacidn de los resultados
en comparacién de las distintas estimaciones. La expresién matematica del coeficiente de

I o . N .
vanacién en ¢v= —, y referida en el supuesto de estimacién de proporciones, es ¢cv=
X

-

donde ¢, es el error de ta estimacion de la proporcion y P la proporcion. En las férmulas de

tamaric de la muestra si se quiere calcular el error relativo y no absoluto se trabaja con el
coeficiente de variacion, y la férmula es la siguiente:
K*(-P
cv' P

que permite el calculo directo del tamano de la muestra,

Hasta este momento se han visto las diferentes técnicas de muestreo, ademas de céme
definir el marco muestral y como poder determinar el tamafio de la muestra, ahora se vera de
manera mas detallada el muestreo estratificado puesio que es el que se utilizard para este
trabajo por la manera en que se agruparon los datos.

2.6 MUESTREO ESTRATIFICADO

Una muestra aleatoria estratificada es una muestra aleatoria que se obtiene separando los
elementos de la poblacién en grupos disjuntos, llamados estratos, y seleccicnando una
muestra aleatoria simple dentro de cada estrato. La distribucién de ta muestra en funcidn de
los diferentes estratos se denomina asignacién como se vio anteriormente, y puede ser de
diferentes tipos; simple, donde a cada estrato le corresponde igual nimero de elementos
muestrales, proporcional en el que la distribucidn se hace de acuerdo al peso (tamafio) de ia
poblacién en cada estrato; y optima, se tiene en cuenta lo previsibie de los resultados, de
modo que se considera la proporcidn y ia desviacion tipica, no es muy usado ya que no
siempre se conoce la desviacién.
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[N

» Asignacion proporcional

Para calcular el tamafio de la muestra en este tipo de muestro se pueden utifizar las formulas
que se vieron en el apartado anterior y una vez definido este, uno de los procedimientos mas
usados para definir el tamafio de cada estrato es el de asignacion proporcional, gue
particiona el tamafio de la muestra en forma proporcional al tamafio de los estratos. Con este
procedimianto se obtiene una muestra autoponderada, dado que la fraccidn de muestreo es
{a misma en cada estrato. A los estratos mas grandes se les asigna mayor tamafio de
muestra, y a los mas chicos menor tamafio. La formula que se utiliza para este criterio es la
siguiente:

N, =Tamano de la poblacién en el i-ésimo estrato
N = Tamafio de la poblacidn total
n = Tamafio total de la muestra.

Se vera esto mas claro en e siguiente ejemplo. Se tiene que del parque vehicular son 15,000
vehiculos de los cuales 4,550 tienen calcomania dos, 8,125 tienen calcomania uno y 2,325
vehiculos tienen calcomania cero, si se quiere tomar una muestra de 300 vehiculos y se
divide la muestra en 3 estratos (para cada uno de los dferentes tipos de calcomania) se
tiene lo siguiente:

332
n o= 230 00201, my = 212 hoo-16252162; n, = 2o B00=465%47
1 2 3

15,000 15,000 15,000

Para vehiculos con calcomania dos se necesitaria una muestra de 91 vehiculos, con
calcomania uno de 162 y para vehiculos con calcomania cero 47 vehiculos lo que da un total
de 300 vehiculos.

El primer paso para la seleccién de una muestra aleatoria estratificada consiste en la

especificacion clara y detallada de cada estrato, asociando a cada elemento de la poblacion
con uno y $6lo uno de los estratos.
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2.6.1 ESTIMACION DE MEDIA Y VARIANZA ESTRATIFICADA

De la informacién obtenida de los elementos muestrales, se puede calcular la media

estimada 7, y la vanianza s} para las observaciones de cada estrato, usando las siguientes

férmulas:
Media:
Z}’u
o 2
Yi n,
Varianza
20, -7
P ———— I=1,2,..., L

donde y, es la j-ésima observacion del estrato i.

2.6.1.1 Estimacion de la media poblacional para una muestra aleatoria estratificada

La varianza 5] es un estimador de fa comespondiente varianza del estrato o} . El estimador
V., de la media poblacional u, basado en un muestreo aleatorio estratificado, se da a
continuacion:

1

2N,

f=t

N
que es el estimado de la media poblaciones en el muestreo estratificado y para la varianza

Pe_rl =
estimada del estimador tenemos:

ot (-3l

Si se quisiera usar el muestreo estratificado para estimar el total de !a poblacién 1, entonces
el estimador es:

-
I
5
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Es decir, para oblener el estimador estratificado del total poblacional multiplicamos a la
media estratificada por el total N de las unidades de la poblacién, y la varianza estimada del
estimador es:

A2 _ a2
o;=N'o;

El muestreo estratificado se usa principalmente para estimar la media y el total de la

pobiacidn. Pero también se puede utilizar para encontrar ia proporcién p, en el estrato /. Las

proporciones muestrales de los estratos pueden combinarse para producir un estimador de
la proporcién poblacional,

2.6.1.2 Estimacion de proporcitén poblacional en una muestra aleatoria estratificada

Estimador

I <t
pe.rr =ﬁz,.l Nlpi

Con una varianza estimada dei estimador:

1 N, - ;
0’;.., NzZL [ nIp J g, =1-p,

Del mismo ejemplo ariba visto se puede estimar la proporcién de vehiculos que pasaron la
verificacidn en el primer intento. Los datos se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 2.2. Vehiculos que pasaron la verificacién en & primer intanto

# vehiculos que

Estrato Tamatio de la muestra P
pasaron verificacion
ny=91 70 a7
2 No>= 162 100 62
3 ns= 47 35 74
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La estimacién de la poblacion total que paso la verificacion en el primer intento es:
Pros = ——— [(4550)(.77) +(8125)(.62) + (2325)(.74)] = .69
15,000
Lo que quiere decir que de el total de |a poblacién que pasé la verificacion al primer intento
tiene una proporeisn del 69 %,

Una vez analizado la forma de seleccionar la muestra, el tamafio de la muestra, los tipos de
escala y la forma de agrupar los datos se analizara la metodologia para la creacion de las
poblaciones sintéticas.

2.7 PRINCIPIOS DE SIMULACION

En esta seccidn se verd como se puede generar la poblacion sintética con ayuda de la
simulacién de una manera muy rapida y sencilla, si se desea mayor informacién acerca de
técnicas de simulacién se recomienda revisar la bibliografia referente a este tema. Lo que se
propone para la creacion de poblaciones sintéticas es que una vez que se tiene la
distribucién de probabilidad, mediante técnicas de simulacién como la de Monte Carlo crear
la poblacién sintética.

Se puede decir que la simulacién es una técnica por medio de la cual se imita 1a operacion o
desempefio de un sistema productivo real a lo largo del tiempo, Esta simulacién genera una
historia artificial del sistema modelado, y con base en dicha historia ficticia se intenta extraer
conclusiones vélidas sobre gl comportamiento o las caracteristicas del sistema real.

Se vera brevemente como se clasifican los modelos de simulacién. Una primera clasificacion
de los modelos usados en simulacidn distingue a los mismos en dos grandes tipos:
deterministicos y estocasticos. En los primeros se manejan variables e interrelaciones que
no incluyen ninguna medida de probabilidad, mientras que en los segundos se incluye al
menos alguna de las variables o relaciones como aleatoria. El uso de representaciones
algebraicas, matriciales o de ecuaciones diferenciales es comin en los sistemas
deterministicos, mientras que las representaciones como procesos estocasticos, cadenas de
Markov, o sistemas de colas es comiin en los sistemas estocasticos.
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Ahora se analizara una de las metodologia de la simulacidn que nos servira para la creacion
de poblaciones sintéticas que es |a técnica de Monte Carlo's. Este término fue utifizado por
Von Neumann y Ulan en los aflos cuarenta para resolver problemas nucleares durante la
segunda Guerra Mundial. En la técnica de Monte Carlo, la experimentacion artificial o datos
son generados al usar algln generador de nUmeros aleatorios'® y la distribucion de
probabilidad acumulada de interés. El proceso o técnica es relativamente facil, para obtener
la muestra aleatoria artificial de alguna poblacién descrita por una funcién de probabilidad se
necesita:

1. Agrupar o tabular los datos de interés, por ejemplo, una funcién de distribucion
acumulada con los valores de la varable en el eje de las x o abscisas y las
probabilidades de 0 a 1 en el eje de las y u ordenadas.

2. Elegir un nimero aleatorio decimal entre 0 y 1 por algin generador de numeros
aleatorios.

3. Proyectar horizontalmente el punto de las y correspondiente con este nimero decimal
aleatorio hasta la interseccion con la linea de la curva de la acumulada.

4, Proyectar hacia abajo este punto de interseccidn en la curva con el eje de las x.

5. Escribir el valor de ia x comespondiente con este punto. Este valor de x es fomado como
et valor de muestreo.

6. Repetir los pasos del 2 al 6 hasta tener el nOmero de muestras elegido.

Como puede verse esta técnica es muy sencilia y se puede utllizar para generar casi
cualquier tipo de muestra siempre y cuando se conozca la distribucion de probabilidad. Une
de los problemas mas dificiles que enfrenta un analista de simulacién es obtener un modalo
que sea una representacién apropiada del sisterna real estudiado; dicho de otro modo, su
principal preccupacion es la de obtener un modele vélido.

La cuestién de la calidad que tenga el modelo como representacion del sistema real tiene
dos aspectos claramente separados. Por una parte esta la validacion del mismo. Verificar es
construir correctamente el modelo: validar es construir el modelo correcto.

15 Con esta técnica se pueden resolver problemas estocasticos, problemas deterministicos que no se pueden
resolver analiticamente, como es el caso de algunas integrales .

' E1 generador de nimesos aleatorios puede ser una tabla de nimeros aleatorios, una ruleta, una subrutina en una
computadora, o cualquier otra fuente de nimeros aleatorios distribuidos uniformemente.
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La verificacién del modelo tiene que ver con la construccién de un modelo computacional
correcto. Esto es, verificar el modelo significa compara el modelo conceptual real, que
incluye supuestos sobre sus variables, los rangos de valores que toman, las interrelaciones
logicas y matemdticas, etc., con la representacion en computadora que implementa dicho
modelo.

Aunque conceptualmente la verificacién no tiene gran complicacién, el esfuerzo real que se
debe efectuar para depurar y dejar listo un programa de computo que funcione
correctamente, es una labor larga y dificil.

La validacién del modeio se ocupa de determinar si el modelo conceptual en que se basa la
simulacién es una representacion precisa del sistema estudiado. Cuando se tiene un modeio
conceptual vélido, los resuliados obtenidos de la simulacién con el mismo deben ser
similares a los que se obtendrian experimentando directamente con el sistema que se
estudia.

La aceptacién de un modelo de simulacion y sus resultados como validos por parte de los
usuarios y decisores que habitualmente trabajan con el sistema real, corresponde a lo que
en la practica de simulacidn se conoce como tener un modelo creible. Esta cualidad,
deseable en un modelo de simulacién, es el principal motivo por el cual se han difundido
ampliamente y con gran popularidad las técnicas de animacion para ilustrar los resuttados
del modelo; ya que la animacion resulta una forma muy eficaz de comunicar los detalles
operativos y el comportamiento del modelo, a los interesados en él.

En sistemas estocasticos, la validacion del modelo no debe confundirse con el andlisis de
resultados. Esta 0ftima tarea, mas bien tiene gue ver con la capacidad del modele de estimar
eficientemente las medidas de interés en el sistema; es una problema estadistico
relacionado con determinar el tamafio de las corridas y el niumero de réplicas que sustenten
un hivet de confianza determinado previamente.

La calibracion de un modelo es la técnica iterativa que consiste en comparar el modelo con
el sistema real, efectuando ajustes o ain cambios mayores al modele, comparando el
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modelo revisado con la realidad, haciendo ajustes adicionales y comparando de nuevo, y asi
sucesivamente,

Una posible critica a la calibracién es que el modelo se ha validado solamente para un
conjunto de datos delerminado; es decir, que el modelo se ajusta a ese conjunto particular
de datos. Una forma de mejorar el procedimiento es recopilar un nuevo conjunto de datos del
sislema, o en todo caso, reservar una parte de datos del conjunto original para usarse al final
de la etapa de validacion. De este medo, luego que el modelo se ha calibrado con los datos
originales, una validacién final, es efectuada con un segundo conjunto de datos del sistema.
Si persisten discrepancias importantes, se debe reiniciar el proceso de calibracién hasta
lograr resuttados aceptables. Los datos historicos usados en el sistema real, son muy
adecuados para este propésito. Esta idea de usar un conjunto de datos para calibrar y otro
conjunto independiente (pero homogéneo como el primero) de datos para la validacion final
es una forma comln de operar en estudios econométricos o de bioestadistica. Una
recomendacion adicional sobre la validacién, es evaluar el posible aumento en la precisién
de! modelo que lograra contra el costo del esfuerzo requerido para mejorar la precision del
ajuste. Se tiene que establecer un nivel tolerable de error en los resultados del modelo.

Una gula para €l proceso de validacién fue introducida por Thomas H. Naylor y J.M. Finger
en su articulo "Verification of Computer Simulation Models”, (revista Management Science,
octubre de 1967). Las ideas son las siguientes:

% Construir un modelo con un aspecto sumamente razonable: Esto significa que e modelo
que se construya debera lucir a los ojos de los usuarios habituales y los expertos
conocedores del sistema real como muy razonable. Esto refleja el hecho de que un buen
modelo no es una mera ocufrencia o abstraccién de un modelador, sino la sintesis de fa
experiencia y la intuicién sobre la operacién de! sistema bajo estudio que han
praparcionado los expertos que lo conocen. Es por tal razén que el desarrollo de un buen
modelo implica que el modelador establezca un intercambio continuo y regular de ideas
con los expertos que conacen el sistema.

» Comprobar empiricamente las suposiciones del modelo: Esto significa evaluar
cuantitativamente los supuestos del modelo en ia fase inicial. Asi por ejempilo, si se han

supueste ciertas distribuciones de probabilidad para describir aigunas variables de

53
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entrada al modelo, se recomienda usar técnicas de bondad de ajuste, como la chi-
cuadrada o la de Koimogorov-Smirnov. Es este caso se utilizara la prueba chi-cuadrada
por el tamafio de [a muestra

¥

Determinar si los resultados del modelo son representativos: la gran prueba que un
modelo se simulacion debe pasar es que lo resultados que genere sean simitares a los
que se producen o cabria esperar en el sisterna real. Un procedimiento que se puede
utilizar es la prueba de Turing, donde se comparan los resultados del modelo con el
sistema real, invitando a un grupo de expertos conocedores del sistema. Los expertos
reciben varnos conjuntos de datos para eéxaminar, unos generados por el modelo y otros
tomados del sistema real. Si los expertos son capaces de distinguir entre los datos reales
y los otros entonces se deberan hacer modificaciones al modelo simulado. Esta parte
faltaria por realizarse.

2.8 METODO PARA LA CREACION DE POBLACIONES SINTETICAS

Antes de empezar a describir detaliadamente el método para la creacién de pobtaciones se
vera que se entiende por una poblacién sintética y para que se va a utilizar. Una poblacion
sintética también se le puede llamar artificial o virtual, intenta ser una representacidn lo mas
parecido posible a la poblacion real, ya que se analiza el comportamiento de {a poblacidn
real, este tipo de poblaciones se utilizan cuando se necesita tener una muestra o poblacién,
pero es imposible o muy costoso contar con la poblacién real, por ejemplo en el uso de
gasolinas de las vehiculos si se desea saber que porcentaje de vehiculos utilizan gasolina
Magna y que porcentaje Premium del total de la flola vehicular, el tomar el total de la
poblacién podria resultar muy carc pero si se cuenta con una muestra representativa de la
poblacion y si se utiliza el concepto de pobiacién sintética podrian reducirse los costos de la
investigacién.

Se describira brevemente como surgi6 esta método y para que fue utilizada. El método para
la creacién de poblaciones sintéticas fue utilizado por Beckman y Baggerly (1996) para crear
poblaciones sintéticas de individuos y viviendas usando datos de censos de 1990 dados en
el “Public Use Microdata Sample” (PUMS) que es una coleccién de tablas demogréficas,
donde la informacién que se tenia era de tres tipos: por familias; no familias que son
personas que viven solas o que viven en la misma casa pero no tienen ningun parenesco v,
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personas que viven en viviendas o habitaciones como prisiones o intemados. Lo que se
buscaba era que a partir de los datos del censo saber cuantas viviendas habia con
determinado nimerc de personas. El algoritmo basico para la eonstruccién de una poblacién
sintética se basé en datos de censos. La muestra dada en el PUMS fue representativamente
(no necesariamente aleatoria) del 5% de la muestra de viviendas

Se construyeron tablas de entrada multiple o de contingencia. Para propositos matematicos
se asumié que todos los bloques de censos tienen la misma estructura de correlacion. Una
vez que se tenia las tablas de entrada miltiple o marginales se les aplico la metodologia de
lterative Proportional Fitting (IPF) para estimar ia proporcion en las tablas, aungue no es
indispensable utilizar esta metodologia, también se puede ulilizar el método de maxima
verosimilitud o el de minima chi-cuadrada los cuales no se describirén en este trabajo. Con
estas proporciones se aplicd una férmula y se obtuvo la distribucion de probabilidad, para
posteriormente mediante alguna técnica de simulacién obtener la poblacion sintética.

El numero de viviendas es generado por cada tipo de demografia (teniendo un grupo
especifico de demografia) y se determiné para cada regi6n del censo. Este numero o
poblacién sintética puede ser obtenido de dos maneras, por multiplicar el nimero de total de
objetos por las probabilidades en las tablas de entradas multiples estimadas si es que la
estimacion se hizo con base a proporciones, o de sacar un nimero aleatorio segin estas
probabilidades.

A continuacidn se vera de manera detallada los principales elementos para la creacién de las
poblaciones sintéticas como es el método de ajuste.

2.8.1 METODO DE AJUSTE IPF (ITERATIVE PROPORTIONAL FITTING)

La herramienta primaria usada para completar la tabla de entrada maltiple fue el método del
IPF (Herative Proporticnal Fitting). IPF ha sido usado en modelos de transporte. En algunos
circulos esto es conocido como el modelo "Fratar”. Este fue usado por Dugway (1993) para
sintetizar familias empleando una técnica similar a la presentada en el articulo de Beckman y
Baggerly.

Cuando se tiene una tabla de contingencia y se necesita hacer un ajuste de la proporcion de

las celdas donde ; denota la probabilidad, el problema es encontrar el estimador #, para
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ajustar la proporeidn de la celda a la probabilidad de la cetda. Deming-Stephan (1940) fueron
los primeros en utilizar esta metodologia en el que encontramos el estimador de maxima
verosimilitud que tiene las siguientes ecuaciones:

i

(4) _ — ptd)
=3y =n

(8) _ _ LB
ml - sz!l =n

J

log(mu /gu)=£ + 4+ A

TA0 =3 A =0

La solucién no la veremos aqui ya que esto no tiene solucién directa, los autores utilizaron el
método de aproximaciones sucaesivas por multiplicadores de lagrange. La estimacion de
minimos cuadrados fue la siguiente:

Los estimadores A , A"y A®' no aparecen explicitamente en el algoritmo.
m’ =gy

=) d oA :
m/ " n’im; t impar

o -

(-1}
m,

B 8
n lmg 1 par.

donde g; son los valores iniciales

Everitt (1983) propone que estos valores iniciales sean 1, aunque si se tiene una matriz
inicial diferente de 1 sera recomendable, ya que el resultado depende de la matriz inicial.

El término de ajuste proporcional iterativo surge porque en cada iteracion se hace un ajuste
proporcional de renglén o columna. La iteracién continia hasta que los cambios relativos
entre cada iteracion en cada estimacion m;’ es pequefia.
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Bishop (1975} muestra que este algoritmo tiene las siguientes propiedades.

1. Siempre converge )

2. Laregla para detener el proceso depende del grado de precisién que se necesite de las
estimaciones, es decir, de como se establezca el criterio de convergencia.
Las estimaciones solo dependen de los calculos antericres.

4. Cualguier grupo de valores iniciales puede ser elegidos para hacer la aproximacién
Si existen estimaciones directas el procedimiento encuentra los valores en un ciclo o
iteracién.

€l siguiente ejemplo fue tomado de Beckman y Baggerly (1996, p. 422), se tiene el total de
las marginales de una tabla, y ademas se tiene otra tabla que es la matriz inicial Y S@ verd
como se van haciendo los ajustes.

Tabla inicial Total de marginales

B, B, Total B, B, Total
Ay 45 108 | 153 Ay 3105
A, 63 37 100 Az 71955
Total | 108 | 145 | 253 Total | 2205 | 2855 | 5060

Es importante notar que las dos tablas contienen el mismo tipo de datos, solo que en una no
se conocen los valores de las celdas solo el total de las marginales, es decir, se tiene una
pequefia muestra de la poblacion donde se conoce el comportamiento de esta que es Ia
tabla inicial pero ademas se conocen Ios totales del universo sin conocer el comportamients
de la poblacién total, lo que se pretende es que a partir de la pequeda muesira de ia
poblacion se pueda estimar el comportamiento de la poblacion total. Al aplicar el método IPF
que nos ayuda a obtener estimaciones por celda se obtiene Io siguiente:

Primer iteracién Resultedo final
B, 8, Total B, B, Total
Ay 913 | 2192 | 3105 Ay 949 | 2156 | 3105
Az 1232 | 723 | 1955 A 1256 | 966 | 1958
Total | 2205 | 2855 | 5060 Total | 2205 | 2855 | 5060

En la practica los autores encontraron que este procedimientc converge entre 10-20
iteraciones.
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Si se calcula la estimacion para cada celda con el procedimiento de multiplicacion de

marginales resulta lo siguiente:

Tabla inicial Resultade final

| 8 B, TotalJ T B8, B, Total |
Ay 3105 Ay 1353 | 1752 | 3105
Az ) 1955 Az 852 | 1103 | 1965
Total | 2205 | 2855 | 5080 Total | 2205 | 2855 | 5060

Los resuttados de aplicar los métodos de IPF y el de multiplicacién de marginales, por
ejemplo en la celda (AB,) con el método IPF dio 949 y con el de multiplicacién de
marginales fue 1353 una diferencia de 404, ademas gue para el método de multiplicacién de

marginales no es importante la matriz inicial.

Ahora, se vera un ejemplo, donde se conoce el comportamiento de la poblacion total para
contrastar los dos método para el ajuste de tablas, es decir, IPF y multiplicacién de
marginales, se obtuvo de Deming ¥y Stephah (1943, pp. 433-434) que es la tabla de una
muestra adificial de frecuencias de individuos de raza blanca que asisten a la escuela,
clasificadas por edad y por distrito, del estado de Nueva Inglaterra, 1930. Nos presentan
también una pequefa muestra que es nuestra tabla inicial para poder hacer las estimaciones
de frecuencia por celda de la poblacién, Lo que a continuacién se hard es comparar las dos
metodologia utitizando la prueba chi-cuadrada para ver si las estimaciones de la proporcién

de las tablas siguen la distribucién de frecuencia propuesta.

Tabla 2.3 Personas de raze blanca gue asisten & la escuela en Nueva tnglaterra, poblacion total

Edad
Distrito Ta13 14-15 1617 18-20 Total
Maine 3623 781 557 313 5274
New Hampshire 1570 395 251 155 2aM
Vermont 1553 419 264 116 2352
Massachusetts | 10538 2455 1706 1160 15859
Rhode island 1681 353 171 154 2359
Connecticut 3882 857 544 339 5622
Total 22847 5260 2493 2237 33337
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Tabia 2.4 Perscnas de raza blanca que asisten & la escuela en Nueva Inglaterra, poblecién iniciat

Edad
Distrito 7a13 14-15 16-17 18-20 Total
Maine 50 11 8 4 73
New Hampshire 32 8 5 3 48
Vermont 32 5 5 2 47
Massachusetts 84 19 14 S 126
Rhode Island 35 7 4 3 49
Connecticut 52 11 7 5 75
Total 285 64 43 26 418
Tabla 2.5 Estimacién de la poblacién total por muitiplicacién de marginales
Edad
Distrito 7a13 14-15 16-17 18-20 Total
Maine 3561.0 819.8 544 4 34837 5274
New Hampshire | 1600.9 368.6 2448 1567 2371
Vermant 1588.1 385.6 2428 155.5 2352
Massachusetts | 107081 24853 16371 1048.5 15859
Rhode Istand 1592.8 366.7 2435 156.0 2359
Connecticut 3796.0 874.0 580.4 3716 5622
Total 22847 5260 2493 2237 33837
Tabla 2.6 Estimacion de la poblacién total por IPF
Edad
Distrito 7Ta1ld 14-15 1617 18-20 Total
Maine 3597 .4 813 568.2 2954 5274
New Hampshire [ 1573.0 404.0 2426 151.4 2371
Vermont 1594.3 409.5 2459 102.3 2352
Massachusetts | 10524.5 24456 17315 1157.4 15859
Rhode Island 1677.5 344.7 189.2 147 .6 2359
Connecticut 3880.2 843.2 5158 383.0 5622
Total 22847 5260 2493 2237 33837

Al aplicar la prueba chi-cuadrada a los dos casos se obtiene io siguiente:
Para el método IPF

. (36237 7812 3397
= + +..+
35974 813 3748

J— 33,837=17.27

y para multiplicacién de marginales

o) 2 2 2
¥ [3&3 L8l L 3%

= -33.837=820
3561 819.8 +371.6J 837 =8202
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Se tiene que X?=22.31 con (-1(c-1)=(6-1)(4-1 )=15 grados de libertad y un nivel de confianza
o=.10 , se rechaza la hipétesis de que la tabla de contingencia tiene esa distribucion de
probabilidad si X 2 5 22 31, al comparar con las dos metodologias se puede ver que con el
método IPF no se rechaza la hipétesis, es decir, se acepla que las observaciones tienen la
distribucién planteada, perc con la metodologia de muttipiicacion de marginales se concluiria
que no se ftiene evidencia suficiente para decir que la distribucién de la tabla es la que se
esperaba. Por esto es que en los ejemplos posteriores se utilizara la metodologia de IPF.

Al encontrar las proporciones por celda se encontré la distribucion de probabilidad de la
poblacion que se obtiene dividiendo cada ceida entre el total de la peblacién, io que queda:

Tabla 2.7 Distribucion de probabilidad por IPF

Edad

Distrito 7813 | 14-15 1617 18-20 Total
Maine 0106 | 0.024 0.017 0.009 0.156
New Hampshire = 0.046 0.012 0.007 0.004 0.07
Vermont | 0.047 0.012 0.007 0.003 0.07
Massachusetts ' 0.311 0.072 0.051 0.034 0.469
Rhode Island | 005 0.01 0.006 0.004 0.069
Connecticut 0115 0.025 0.015 Q.01 0.166

Total 0.675 0.155 0.103 0.066 1

Lo cual se puede leer como la probabilidad de que se seleccione a una persona de raza

blanca que tenga entre 7 y 13 afios y ademas viva en el distrito de Maine es de 10.6%.

Con la metodologia de IPF se obtiene el estado estacionario de las tablas, es decir, que si se
repitiera la seleccién de la muestra infinidad de veces, el promedio de datos por celda no
cambiaria, tiende a comportarse de esta manera.

2.8.1.1 Criterio de Convergencia

Un criterio de convergencia nos ayuda a determinar en que momento debemos detener las

iteraciones. Ratkowsky 1990 dice que “ la convergencia depende de la parametrizacion del

modelo y de los estimadores iniciales”. Birkes 1993 establece un criterio conveniente para

determinar cuando detener una iteracion que es el siguiente:

Detener cuando dos estimaciones sucesivas, es decir my' y my™* satisfacen la condicién de
. que las dferencias relativas |m,"" —m, |/ |m;' | es menor que 10 Esto garantiza que las dos
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2.8 Méwodo para la creacion de poblaciones sintéticas

estimaciones sucesivas casi concuerdan en 4 digitos significatives (o de k digios
significativos si 10™ es reemplazado por 10™).

Cabe mencionar gue el criteric de convergencia depende en muchas ocasiones del grado de
precisién que se desee en las estimaciones. Una vez que se tiene las estimaciones de a
tabla de contingencia se necesita cbtener las distribucion de probabilidad, a continuacion se
vera como se puede obtener.

2.8.2 OBTENER LA FUNCION DE DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD

Los autores reconocen gue las probabilidades se pueden obtener de considerar la distancia
entre la tabla original indicada por p , y de la tabla de entrada multiple que se obtuvo de la
metodologia IPF que se indica con la letra c"”.

Sin embargo Beckman , Baggery y McKay (1996) recomienda no usar la formuta de D si
alguno de los resultados de la tabla original es exactamente igual o muy cercano al de la
tabla de entrada muiltiple que se obtuvo de utilizar el método IPF. Llaman a esta funcion “non
0-1 foss function” que es a=0 y k=0. En caso de que eslo no suceda, ellos sugieren que los
valores de k y o deberén ser los mas cercano posible a cero. Cuando no se utiliza la férmula
de distancia para obtener la distribucién de probabilidad se foman los valores que

171 a siguiente funcién es usads para calcular las probabilidades:
Dip.cy=w,[I (] - I(dl' —a Yt ) - T G- a(d:"d'r))
e J e J

donde, se tiene que -

1. J es ¢l grupo de variables ordinales tales como {ingreso, edad, trabajo} y ~J es el grupo de variables
categoricas tales como {tipo de familia, raza}

P, es ¢l valor de la i-ésima demografia o caracteristica p de la tabla original

d"; es et valor de la i-ésima demografia o caracteristica de la tabla de entrada maltiple estimada.

r; es el rango de demografia i en la tabla criginal.

wj, &s el peso asociado de la caracteristica p pars la tabla original.

a df =df

LR RN

6. Ald?,dr)= e s

7.k es una conslante positiva arbitraria. Valores de k cerca de 0 daran mas peso a estas demografias &', , las
cuales estan para la construccidn de tablas demograficas d%

Para obtener la poblacion sintética, 1a formula esté dada por: Pr{seleccionar viviendas p} = Dir. ‘?;: DU
- Sy Pl
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Marco tedrico conceptual

anteriormente se encontraron con la metodologia IPF, ya que si se recuerda se obtuvo la
distribucion de probabilidad.

Como ya se tiene la distribucion de probabilidad ya se puede generar la poblacion sintética
ayudandose de alguna técnica de simulacién.

2.8.3 GENERACION DE LA POBLACION SINTETICA

Beckman y Baggerly en su articulo proponen dos pasos para la creacidn de poblaciones
sintéticas, que son; 1) obtener la estimacién de las proporcicnes de las tablas de frecuencia,
utilizando cualquier técnica de estimacion y; 2) obtener Iz poblacién sintética, ya sea
multiplicando las proporciones por el total de la poblacién o utilizando alguna técnica de
simulacién, Después de haber analizado el método propuesto por los autores se vio que no
eran suficientes los dos pasos sino que para poder llegar a eslos se necesitaba mas cosas
por lo que se proponen cince pasos, Que son los siguientes,

1. Construccion de la muestra, este paso los autores lo dan por entendido, pero para que a
través de la muestra se pueda reproducir el universo con la precisién que se requiere en
cada caso, es necesario el disefio muestral. Los métodos de muestreo estan constituidos
con la finalidad de construir modelos reducidos de la poblacidn con resultados
extrapolables al universo del que se extraen. Cuando el muestrec viene avalado por la
teoria y cada elemento tiene la misma probabilidad igual o independiente de figurar en Ia
muestra, en este supuesto, las estimaciones son insesgadas y se puede calcular el error
de muesireo que permite determinar la precisién de las estimaciones.

2. Recoger la informacion y poner los datos en tablas de distribucion de frecuencia. Una vez
determinadas las caracteristicas de la poblacion se pueden recoger los datos y
agruparlos en tablas de frecuencia, solo se necesita determinar como se agruparan
estos, dependiendo de las caracteristicas que se quieran estudiar.

3. Encontrar ef estado estacionario de las tablas. en este paso lo que se hace es obtener
los estimadores, con los cuales se puede plantear el supuesto de que la poblacion tiene
determinado comportamiento, en este paso, que es el primero que proponen los autores,
se pueden utilizar diferentes metodologias, ya sea la de IPF, multiplicacién de
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2.8 Método para la creacion de poblaciones siniéticas

marginales, etc. Para este trabajo se utilizé la metodologia IPF por lo demostrado en este
capitulo.

4. Obtener fa distribucion de probabilidad, de ias tablas de frecuencia. Este paso aungue no
es mencionado por los autores, si analizamos los principios basicos de simulacién se
puede ver que para poder utilizar cualguier técnica de simulacion es necesario contar con
una distribucién de probabilidad, sin ésta no se podria hacer la simulacion.

5. Generar la poblacién sinfética aplicando alguna técnica de simulacién, como las descritas
anteriormente en este capitulo. Con la simulacidén se puede aplicar algin proceso de
validacién, evaluando los supuestos con alguna técnica de bondad de ajuste. y de ser
posible utilizar la prueba de Turing.

En el siguiente capitulo se vera como se puede aplicar este método, en el caso particular de
emision de contaminantes de los automéviles particulares que circulan en la ZMCM.
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CREACION DE LA POBLACION SINTETICA DE LA FLOTA
VEHICULAR DE LA ZMCM.

Como se vio en el capitulo uno, una de las principales preocupaciones en la ZMCM es la
contaminacion atmosférica, siendo el ozono unc de los contaminantes méas abundantes por
lo que se ha intentado reducir la formacién de éste, sus principales precursores son ios NO, ,
HC y CO que en su mayoria son generados por vehiculos particulares. Una de las madidas
que ha tomado e! gobierno es el programa de verificacidn vehicular en el cual establece
ciertas normas con el fin de otorgar calcomanias a los vehiculos, dependiendo de sus
emisiones y suspender su circulacion dos, uno o ningun dia. Por esto el propdsito es
determinar cuantos vehiculos de los que circulan en la ZMCM modelos de 1991-1998 astan
dentro de ia Norma Oficial para cada uno de los principales precursores del czono y cuantos
fuera de la noma, a partir de un método para la creacién de poblaciones sintéticas, ya gue
s6lo se contaba con una muestra de 120 vehicuios.

La flota vehicular de ta ZMCM esté distribuida por modelos de la siguiente manera:

Tabla 3.1. Padrén vehicular 1991-1598

Modelo No. de Vehiculos
1891 188,369
1992 218,930
1993 202,286
1994 190,247
1995 114,634
1986 68,062
>1997 233,124
Total 1,215,652
Fuente; Secretaria de Transporte y Vialidad (1998)

Gobiemo del Distrito Federal



Creacion de la poblacion simiética de la flota vehicular en la ZMCM

3.1  METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En el capitulo anterior se vieron los pasos para poder generar la poblacién sintética, El
primer pasc es la construccion de la muestra: Lo primero que se necesita es el marco
muestral y conocer las caracteristicas de la poblacion. En este caso el marco muestrgl es el
padron vehicular y Ja manera en la gue estan divididos los datos es por modelo, ademas
como se necesita saber la cantidad de vehiculos que estan dentro de la norma, entonces se
propone dividir los datos por estratos dependiendo del modelo lo cual nos da la clasificacion
por renglones y por columnas se detemind por las emisiones de contaminantes de los
vehiculos, es decir, dentro de la norma y fuera de la nomma.

Este estudic es retrospectivo, puesto que, los datos ya existian y se adecuaron a las
necesidades de este caso. El estudio se hizo a partir de los registros de las emisiones de
120 vehiculos - informacién proporcionada por el departamento de Motoquimia del Instituto
Mexicano del Petréleo. Se conoce que la muestra fue tomada de manera aleatoria pero la
muestra fue controlada por lo que $se supone un muestreo por cuotas, ademas no se
determiné el tamafic de muestra que se necesitaba, sino que se utilizé toda la informacion
referente a los modelos de 1991 a 1998. Con estos datos se puede ir al segundo pase gue
es el poner los datos en tablas de distribucion de frecuencia.

311 CONSTRUCCION DE TABLAS DE CONTINGENCIA

Con la informacion de las mediciones, las cuales estan tomadas en grkm y no en ppm
(partes por milién) como lo marca la norma o como se miden en los centros de verificacion,
se agruparon los datos primero por modelos resultando 7 rengiones, por ejemplo, el primer
renglén para los modelo 1891, elc., se dividié la informacion en dos intervalos o grupos para
determinar las columnas. en aquellos que estaban dentro de la norma establecida para
vehicutos nuevos, NOM 042 (véase capitulo 1 tabla 7) v ios vehiculos que no estaban dentro
de la noma, es decir aquellos que rebasaban los limites establecidos, resultando dos
columnas, con lo que se formaron las tablas de contingencia necesarias para la creacién de
poblaciones sintéticas.
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Para HC se obtuvo:

Tabla 3.2 Para emisiones de HC (gr/km}

Dent(r; oge‘ J’; ;sorma Fuera 3.?5’,0""& Total
1991 1 g 9
1992 2 10 12
1993 13 19 32
1994 8 4 12
1995 2 2 4
1986 7 3 10
>1997 39 2 41
Total 72 48 120

En ésta tabla, de los 120 vehiculos, 72 estan dentro de la norma, es decir, con emisicnes
menores a 0.25 gr/km y 48 vehiculos estan fuera de ésta. La proporcién de vehiculos que se

encueniran dentro de lanormaes p= 73,]

Para CO se tiene:

20

=06,

Tabla 3.3 Emisiones de CO (gr'km)

Denm::) ‘.’; .t:’nonna Fuera g;.lffnonna Total
1991 1 8 9
1992 1 11 12
1993 2 30 32
1994 1 11 12
1995 v} 4 4
1996 7 3 10
>1997 kY| 10 41
Total 43 77 120
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Creacidn de la poblacion simética de la flota vehicular en la ZMCM

En este caso disminuyé el nimero de vehiculos dentro de la norma ¢on solo 43 y 77 fuera de
la norma. Beckman y Baggery (1996) sugieren que si en alguna de las celdas existe un
valor cero se colapse la tabla (unir rengiones o columnas segin sea el caso), para evitar
errores en el procedimiento iPF por lo que se colapsaron los afios de 1994 y 1995 de la tabla

3.3, resultando:

Tabla 3.4 Tabla de CO colapsada

Dentro de Ia norma |Fuera de la norma| Totg)
0-2.11 »2.11

1991 1 8 8

1992 1 11 12

1993 2 30 a2
1994-1995 1 15 16

1996 7 3 10

>1997 31 10 41

Total 43 77 120

Que nos da una proporcién de vehiculos dentro de la norma para emisiones de CO igual a

p=4§120=o.36

Y por dltimo para las emisiones de NO, se tiene:

Tabla 3.5. Para emisicnes de NO, (gr/km)

Dentro de Ia norma | Fuera de la norma)| Total
0-0.62 >0.62

1991 1 8 9
1982 2 10 12
1993 2 30 32
1994 6 6 12
1985 1 4
1996 g 10
>1997 35 2 41
Total 60 60 120
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3. I Metodologia de la Ivestigacion

Para e! caso de emisiones de NO, se tiene que la mitad de los vehiculos estuvieron dentro
de la norma y la otra mitad fuera de ésta, por lo que la proporcién de vehiculos dentro de la
nomaesde p=0.5.

Una vez que se tienen agrupados los datos en tablas de contingencia, sigue €l paso 3 que es
el encontrar el estado estacionario, en este caso se aplico el método IPF para el ajuste de
tablas, por io explicado en el capitulo 2 de dar un mejor ajuste que el método de
multiplicacion de marginales.

3.1.2 ANALISIS DE DATOS Y OBTENCION DE ESTIMADORES

Como se necesita conocer el total de las marginates tanto de rengldn como de columna para
poder aplicar el método IPF, ya se tiens el total por renglon, qgue es el que se obtiene del
padron vehicular (tabla 3.1), el de !a columna se obtiene de la férmula del capitulo dos de
estimar las proporciones de la poblacién en muestreo estratificado, como se agruparon los
datos por estratos (modelo), se utilizaron los datos obtenidos en ias tablas de emisiones
{tablas 3.2 a 3.5) para poder calcular la proporcidn de la poblacién total.

La primer tabla en ia que se hizo ! célculo es Ia tabla 3.2 donde se obtuvo la proporcion de
vehiculos dentro o fuera de la norma para cada uno de ios modelo o renglén, por ejemplo,
para el rengloén 1 columna 1 en la tabla 3.2 se tiene un valor de 1 y si se necesita saber la
proporcién de vehiculos modelo 1991 dentro de la norma se divide esta cantidad entre el
total del renglon que es 8 resultando 0.11111, aplicando el mismo critetio en todos los casos,
resulta la siguiente tabla:

Tabla 3.6 Para emisiones de HC {grikm)

Dentro de la norma| Fuera de la norma
0.00-0.25 »0.25

1891 0.11111 0.88889
1992 0.16667 0.83333
1993 0.40625 0.59375
1994 0.66667 0.33333
1995 0.5 05
1986 07 0.3

>1996 0.95122 0.04878

69




e
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Para estimar la proporcién de vehiculos que estan dentro de la norma para emisiones de HC,
puesto que la poblacion esta estratificada, se aplica la férmula vista en el capitulo 2 pagina
49 para estimar la proporcion y resulta:
R 1
Per = 1315652
=48792

[(188,369)(0.1111) + (218,930)(0.16667)+...(68,062)(0.7) + (233,124)(095122)|

Donde 188,369 es la suma del primer renglén del total de ia flota vehicular (tabla 3.1y y p, =

0.1111 es la proporcién de vehiculos dentro de la norma modelo 1991 (tabla 3.6). Por lo
tanto, la suma estimada de la primer columna, s decir, vehiculos dentro de la noma, es la
multiplicacion de la proporcién estimada por el total de la flota vehicular, lo que nos da
(0.48792) * 1,215,652 = 593,141 y el total de la segunda columna es |a diferencia del total
de la poblacin menos el total de vehiculos dentro de la norma 1,215,652 - 539,141 =
622,511, es decir, la estimacién de vehiculos fuera de la norma ¢ con emisiones superiores a
0.25 grik de HC. Si se quiere calcular el error de muestrec de la estimacion de la proporcion
de vehiculos dentro de la norma para emisiones de HC es con la siguiente férmula:

o= ()
b —ﬂ\_ N-—-1 n

donde:
N es la poblacion total
n es la poblacién de la muestra

P es la proporcién

Al aplicar la férmula se tiene que

. ‘E251,652—120).‘48792(1—.48792_)
P (1,215,652 1) 120

=0.00208

Un 0.2 % de error de muestreo.

En el segundo caso para estimar la proporcion de vehiculos que estan dentro de la norma
para emisiones de CO se tiene:
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3.1 Metodologia de la Investigacion

Tabla 3.7 Proporcion para emisiones de CO {(gr/km)

Dentro de la norma|Fuera da la norma
0-2.11 »2.11

1991 0.11111 0.88889

1992 0.08333 0.91867

1993 0.0625 09375
1904

1995 0.0625 0.8375

1996 07 0.3

>1996 0.75610 0.24390

P [(1 88,369)(0.1111) +{218,930)(0.09091)-+...(68,062)(0.7) + (233,124)(0.7561 0)]

T 1215652
=24249

De manera similar al calculo anterior se obtuvieron estos datos. La suma estimada de la
primer columna {dentro de la norma) de la tabla 3.7 es (0.24248) * (1,215,652) = 264,780 y el
total de la segunda columna es 1,215,652 - 294,780 = 820,872

El error de muestreo de la estimacion de fa proporcion de vehiculos dentro de la norma para
emisiones de CO es:

. - ((1,251,652 -120) | 24249(1 - 24249)
Py (1,215,652-1) 120

=0.00153

Que es un 0.15 % de ermor de muestreo.

Y por ultimo, para estimar ta proporcion de vehiculos que estan dentro de la norma para
emisiones de NO, se tiene:

Tabla 3.8 Para emisiones de NO, (grfkm)

Dentro de la norma| Fuera de la norma
0-0.62 >0.62 Total
1981 01111 0.88889 1
1992 0.16867 0.83333 1
1993 0.0625 0.9375 1
1994 05 0.5 1
1995 0.25 0.75 1
1996 09 01 1
>19896 0.95122 0.04878 1
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Creacion de la poblacicn sintética de la flota vehicular en la ZMCM

. 1
Per = 1015652
=39226

[(188,369)(0.1111) +(218,930)0.16667)+...(68,062)(0.9} + (233,124)(0.95122)]

La suma estimada del total de ta primer columna (dentro de la norma o menor de 0.62 gr/km)
de la tabla 3.8 es (0.39226) * (1,215,652) = 476,851 y el tolal de la segunda columna es
1,215,652 - 476,851 = 738,801,

Para las emisiones de NO, el error de muestreo es:;

_ 11,251,652 -120) , :39226(1 - .39226)

ey = . = 0.00199
V(1,215,652 1) 120

El error de muestreo para las emisiones de NO, es de 0.2 %. Con estos resultados se
obtienean las siguientes tablas:

Tabla 3.9. Total de marginales para ¢cada uno de los contaminantes de los vehiculos de la ZMCM

a. Marginales para la emision de HC

0-0.25 >0.25 Total

1991 188,389
1992 218,930
1993 202,286
1994 190,247
1985 114,634
1996 68,062
>19897 233,124
Total (593,141 622,511 1,215,652
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3.2 Obtencion de tabias ajustades

b. Marginales para la emision de CO

0-2.11 »2.11 Total

1991 188,369
1992 218,930
1993 202,286
1994-1985 304,881
1996 68,062
>1997 233,124
Total 294,780 920,872 (1,215,652

c. Marginales para la emisién de NO,

0-0.62 >0.62 Total

1991 188,369

1992 218,930

1993 202,286

1994 190,247

1995 114,634

1996 68,062

>1997 233,124

Total |476,851 738,801 1,215,652

3.2 OBTENCION DE TABLAS AJUSTADAS

Como ya se tienen las tablas iniciales (tabla 3.2, 3.4 y 3.5) Y se conocen los totales de las
marginales de la poblacion (tabla 3.9) se puede aplicar el método IPF para estimar la

proporcion de cada celda. Es importante notar que el total de las marginales del renglén es

igual, lo que cambia es la proporcién de vehiculos que estan dentro de la norma para cada

unc de los contaminantes o el total de las marginales de las columnas. Una vez que se
tienen los totales de las marginales se aplicé el método IPF para cada una de ias tablas,
para tal efecto se utilizé un programa computacional, que contiene dicho método (ver anexo

2), estos pasos se podian hacer de manera manual, pero como se puede ver, al menos se

necesita hacer 15 ieraciones, por lo tanto para faciltar céloulos y ahorrar tiempo se

elaboraron los programas. Los resultados arrojados por el programa son los siguientes;
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Tabla 3.10. Tablas ajustadas para cada uno de los cona:

minantes de los vehiculos de la ZMCM

2. Resultado de IPF para la emisidn de HC

0-0.25 >0.25 Total
1991 20,930 167,439 188,369
1992 36,488 182,442 218,930
1893 82,179 120,107 202,286
1994 126,831 63,416, 190,247
1995 57,317 57.317] 114,634
1996 47,643 20,419 68,062
>1997 | 221,752 11,3721 233,124
Total | 583,141 622,511| 1,215,652

b. Resultado de (PF para la emisién de CO

0-2.11 »2.11 Total
1991 20,930 167,439 188,369
1992 18,244 200,686 218,930
1983 12,643 189,643 202,286
1994-1995 19,055 285,826 304,881
1896 47643 20,418 68,0862
>1997 176,265 56,859 233,124
Total 294,780 920,872( 1,215,652

¢. Resultado de |PF para la emision de NO,

0-0.62 >0.62 Total
1981 20,930 167,439 188,369
1992 36.488| 182,442) 218,930
1993 12,643 189,643 202,286
1994 95123 95,124| 190,247
1995 28,659 85975 114,634
1996 61,256 6,806 68,062
>1997 221,752 11,372} 233,124
Total 476,851| 738,801| 1,215,652




3.3 Obtencion de la distribucion de Probabilidad

Para emisiones de HC e! método IPF converge en 20 iteraciones, en el segundo de
emisiones de CO el método IPF converge en 18 iteraciones y para la emision de NG, el
método converge en 24 iteraciones, el criterio de convergencia para detener el proceso fue
|my' - my""] < 10°°. Con la tabla 3.10 se puede calcular la distribucién de probabilidad, que es
&l paso 4 del método para la creacién de poblaciones sintéticas.

3.3 OBTENCION DE LA DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD

En el capitulo das se vio que no es conveniente aplicar la férmula (propuesta por Beckman y
Baggerly) para obtener a distribucién de probabilidad de una tabla de contingencia, solo en
algunos casos, por lo que se obtuvo la distribucién de probabilidad de las tablas dividiendo el
valor de cada celda entre el total de la poblacion.

Tabla 3.11. Distribucién de probabilidad de cada contaminante

a. Frecuencia relativa para HC

0-0.25 >0.25 Frecuencia | Frecuencia relativa
relativa acumulada

1991 0.01722 0.13774 0.15495 0.15485
1992 0.03002 0.15008 0.18009 0.33504

1983 0.0676 0.0988 0.1664 0.50144

1994 0.10433 0.05217 0.1565 0.65794

1995 0.04715 0.04715 0.09430 0.75244

1996 0.03918 0.0168 0.05598 0.80823
>1997 | 0.18241 0.00935 0.19177 1

Total | 0.48792 0.51208 1
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b. Frecuencia retativa para te emisién de CO

0-2.11 »2.11 Frecuencia | Frecuencia relativa
relativa acumulada
1991 0.01722| 0.13774] 0.15495 0.15495
1992 0.01501f 0.16509] 0.18009 0.33504
1993 0.01040 0.156 0.1664 0.50144
1994-1895 |0.01567( 0.23512) 0.25080 0.75244
1996 0.03919 0.0168] 0.05599 0.80823
>1997 0.145 0.04677) 019177 1
Total 0.24249| 0.75751 1
¢. Frecuencia relativa pare |la emisién de NO,
0-0.62 >0.62 Frecuencia | Frecuencia relativa
relativa acumulada

1991 | 0.01722 0.13774 0.15495 0.15495

1992 | 0.03002 0.15008 0.18009 0.33504

19983 | 0.01040 0.156 0.1864 0.50144

1884 | 0.07825 0.07825 0.1565 0.65794

1885 | 0.02359 0.07072 0.09430 0.75244

1896 | 0.0503¢9 0.00560 0.0559% 0.80823

>1997 | 0.18241 0.00935 0.19177 1

Total | 0.39226 0.860774 1

Ya con la distribucién de probabilidad de las tablas, se puede generar la poblacién sintética,

que es el quinto y GHimo paso de este método.

3.4 GENERACION DE LA POBLACION SINTETICA POR CONTAMINANTE

Con ayuda de la técnica de simulacion Monte Carlo que nos ayuda a clasfficar la informacion
se generaron dos numercs aleatorios, el primero sirvié para hacer la clasificacién por
rengion, es decir, por afio, considerando la frecuencia relativa acumulada de la tabla 3.11y
€l segundo nimero para hacer la clasificaciéon por columna, dentro de la norma o fuera de la
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norma, par ejemplo: para el caso de las emisiones de HC si el primer nimero aleatorio es
0.250 cae en la clasificacién del segundo renglén, es decir, para modelos 1892 y para saber
si esta dentro de !a noma o no, se hace uso de la probabilidad condicional, que es la
probabilidad de que esté dentro de la narma dado que es del afio 1982, para este caso, en
numeros menores a 0.16667 se clasifican dentro de la norma, y si el numerc es mayor fuera
de eila; el numero fue 0.599 cae en la clasificacién de fuera de la norma. Se cred un
programa (ver anexc 3) ya que se necesitaban muchas iteraciones para generar la
poblacidn, se simularon 50 poblaciones sintéticas para el case de emisiones de CO y 100
para HC y No, ,con el fin de validar los resultados con la prueba de bondad de ajuste chi-
cuadrada, los resultados fueron los siguientes:

Tabla 3.12. Poblacién sintética para emisién de HC de vehiculos de la ZMCM
0-0.25 >0.25 Total
1991 | 20915 167386 188301
1992 | 36509 182494 219003
1983 | 82116 120122 202238
1994 | 126913 63392 190305
19985 | 57317 57318 114634
1998 | 47625 20413 68038
»>4997 | 221761 11373 233134
Total | 593156 | 622497 1215853

Al aplicarle la prueba de bondad de ajuste chi-cuadrada, para ver si la generacion de
poblaciones sintéticas era vélida, ya que !a hipétesis que se plantea es que las frecuencias
observadas sean iguales a las frecuencias estimadas (donde la frecuencia observada es la
que resulta de la generacion de poblaciones sintéticas y la frecuencia esperada es la que
resulta del método IPF), se obtuvo X? = 2.25 contra el valor critico de tablas de X% con (r- 1)
{c-1)= (7 -1)2- 1) =6 grados de livertad, y con un nivel de significacion o = 0.05, X2z
12.59 por lo que en este caso no se rechaza la prueba, ya que ¢l valor estimado es menor
que el valor critico de las tablas, con lo que se puede decir que la poblacidn sintética, si es
véiida para el caso de la emision de HC en la ZMCM.
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Tabla 3.13. Poblacién sintética para la emisién de CO de vehiculos de la ZMCM
0-211 >2.11 Total
1981 20910 167565 188475
1992 18246 200678 | 218924
1993 126332 189539 | 202171
1994-1995 18067 285831 304898
1996 47697 20414 68111
>1997 176232 56842 233074
Total 408484 | 807169 | 1215653

En el caso de emisién de CO el valor de X% = 2.25 y el valor critico de tablas es X° gs=

11.07, por lo que no se rechaza la hipotesis de que ios datos de emision de HC siguen la
distribucién de probabilidad planteada.

Tabla 3.14. Pobtacidn sintética para la emisidn de NO, de vehiculos en la ZMCM
0-0.62 >0.62 Total
1991 20926 167445 | 188371
1992 36512 182428 | 218940
1993 12629 188710 | 202339
1994 | 95100 95145 190245
1995 | 28656 85952 114608
1986 61256 6821 88077
>1997 | 221654 11378 233072
Total | 476773 | 738879 | 1215652

Por uttimo, para el caso de la emision de NO, el vaior que se estimé es de X2 = 0.125 y &l

valor critico en tablas para XZs¢ = 12.59 por lo que al igual que los dos casos anteriores la
hipétesis se acepta.
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3.5 DISCUSION DE RESULTADOS Y CRITERIOS DE VALIDACION

21 anes

Una vez aplicados los cinco pasos para la generacién de poblaciones sintéticas, se analizan !
los resultados, en la tabla 3.15 se muestra el resultado del célculo de la proporcion de
vehiculos dentro de los limites de la norma para cada uno de los contaminantes, ademas de
los errores de célculo en cada uno de los casos.

Tabla 3.15. Resultados del cdlculo de la proporcion

% de vehiculos dentro de la % de error
norma
HC 4879 0.24
co 24.25 0.15
NO, 39.23 0.19

En fa tabla 3.15, en todos los casos, el emor en la estimacion es pequefo, ya que el mayor
es de sdlo 0.21 %, por lo que puede decirse que para todos los casos los célculos de la
estimacién de vehiculos son aceptables.

Estos datos sirvieron para completar las tablas de las marginales (tabla 3.8), y con ellos
poder aplicar el método IPF para hacer los ajustes a las tablas, y una vez con las tablas
ajustadas se pudo obtener la distribucion de frecuencia y crear las poblaciones sintéticas.
Los resultados de la generacién de las poblaciones sintéticas, para cada unc de los
contaminantes se pueden ver en las tablas 3.12, 3.13 y 3.14.

£n el caso de la generacion de las poblaciones sintéticas se aplicd la prueba de bondad de

ajuste para ver si la distribucion observada era igual a {a esperada. Los resultados pueden
verse en la tabla 3.186.

Tabla 3.18. Resultados de la creacidn de poblaciones sintéticas

X X, . a
HC 2.25 12.59 0.05
co 2.25 11.07 0.05
NO, 0.125 12.59 0.05
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Creacidn de la poblacion sintética de la flota vehiculer en o ZMCM

Se puede observar que en todos los casos se cumple el supuesto de que el conjunto de
datos se apega a la distribucién, con un nivel de confianza del 95 %, por lo que se puede
decir que la simulacion es valida, teniendo en cuenta la naturaleza de la muestra, y las
limitantes de ésta. Faltaria solo validar los resultados con el métode de Turing, pero debido a
la diferencia de las mediciones, en la muestra y a la manera en la que se miden las
emisiones en los centros de verificacién esto no fue posible,

80



CONCLUSIONES

Al escuchar el término de método para la creacién de poblaciones sintéticas uno podria
pensar que es un proceso o un metodo bastante complicado, pero como se pudo ver en los
capitulos anteriores, no es dfficil utilizar este método, ya que basicamente se necesitan
cinco pasos para pr - er crear las poblaciones sintéticas que son los siguientes;

Efementos tesricos conceptuales para la construccién de la muestra.
Recager la informacién y poner en tablas de distribucion de frecusncia.
Buscar algun modeio estacionario, para obtener los estimadores.
Obtener la distribucién de probabilidad

S

Generar la poblacién sintética.

En términos generales se necesita agrupar el marco muestral en grupos homogéneos que
reanan las condiciones o caracteristicas necesarias para el estudio de la poblacién. Al
hablar de condiciones que debe reunir la muestra hay que hacer referencia a la teoria de
probabilidades y a los procesos de seleccion y estimacion, ligados a la misma, ya sea
muestreo estratificado, por conglomerados, por cuotas, etc., e incluso habra ocasiones en
las que se necesile un muestreo multietapico. Esto quiere decir que, las muestras cuyos
resutados vienen avalados por la teoria, son las muestras probabilisticas en las que cada
elemento del universo tiene una probabilidad igual o independiente de figurar en la muestra,
bajo este supuesto las estimaciones son insesgadas y se puede calcular el error de
muestreo que nos ayuda a determinar la precision de las estimaciones.

La precision de los resultados y la posibilidad de extrapolarlos depende del tamafio de ia
muestra y de los procese de seleccién y estimacion que se apliquen. Algunas bibliografias
sugieren utilizar un tamafic de muestra del 5 % de la poblacién, pero habré ocasicnes en las
gue ésto no sea posible, por ejemplo, si se quiere crear una poblacién sintética del total de
ia poblacién de lfa Republica Mexicana que es de aproximadamente cien miliones de
habitantes la muestra seria de 5 millones de habitantes lo cual resulta muy dificil de
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conseguir, ya que es una muestra muy grande, por lo que, si se tiene un buen estudio y se
selecciona una muestra representativa de la poblacién no se necesita un tamafio de muestra
tan grande.

Una vez que se eligi6 1a técnica de muesireo para la seleccién de la muestra se procede a
recoger la informacion y agrupar ios datos en tablas de contingencia. Para este trabajo se
tomo una muestra de 120 vehiculos y se supuso un muestreo estratificado, como se explicd
en el tercer capitulo.

Con las tablas de contingencia se pueden estimar las o -iones, cor - se vio en &
capitulo dos los estimadores se pueden obtener con el m {PF éste me.odo no es el
tnica que se puede utilizar, también esta el de muftiplicaciér, de marginales, el de Newton-
Rapson, etc,

En el método IPF los resutiades dependen de la matriz inicial, si se utiliza un matriz inicial de
1's el método converge en las n dimensiones de la matriz, es decir, si se tiene una matriz de
dos dimensiones el método converge en dos iteraciones, y los resultados son los mismos
que al utilizar el método de multiplicacion de marginales, por eso hay que tener cuidado en
la matriz inicial, ya que de ella depende los resultados finales. Para este trabajo se utilizé el
método IPF, porque al aplicar la prueba de bondad de ajuste chi-cuadrada al método IPF no
se rechaza la hipotesis planteada y con el de multiplicacion de marginales si se rechaza.

Una vez que se tiene la matriz estacionaria se puede obtener la distribucién de probabilidad
que en este caso se determina con la proporcion de cada celda. Esta distribucién de

probabilidad nos sirve para crear la poblacién sintética, cabe mencionar que para este
trabajo se utilizd ef método de simulacién Monte Carlo por que su uso €s muy sencillo.

El método Monte Carlo ayuda & resolver problemas analiticos como es el encontrar la
solucién de integrales, con &l se encontré el valor de pi (), y se uliliza para resolver
complejos fenémenos fisicos, entre muchas aplicaciones que tiene.

La técnica de validacibn que se utilizo fue la de la chi-cuadrada, también se puede utilizar
otros métodos complementarios come el de Turing, © el comparar los resultados simulados
con los reales si es que se cuenta con estos,
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Para poder decir que e! método pare la creacién de poblaciones sintéticas es vélido, se vio
gue depende de muchos factores como los que se mencionaron anteriormente, que van
desde una adecuada técnica de muestreo, un método de convergencia, una distribucién de
probabilidad, una técnica de simulacién e incluso un adecuado método de validacion.

Con esto puedo decir que se cumplié con el propésito de este trabajo que fue el de utitizar el
método de creacién de poblaciones sintéticas para estudiar el comportamiento de la emisién
de contaminantes de los automoviles que circulan en la ZMCM. Considero que si se elige
adecuadamente la técnica de muestreo y las técnicas de validacion la poblacidn sintética
serd muy parecida a la poblacion real.

El método para la creacion de poblacicnes sintéticas sirve para ver el comportamiento de
una poblacién, ya que no solo se utiliza una muestra de la poblacién sino que se pueden
extrapolar los resultados y ver el comportamiento de la poblacién total.

Por dltimo recomendaria que se hiciera un estudio en donde las mediciones fueran las
mismas que se ulilizan en los centros de verificacién, y con las norma que regulan a los
vehiculos en circulacion, para que el estudio sea mas confiable, ya que en este caso las
medicicnes fueron en gr/km y en los centros de verificacion esta en ppm, por lo que se tuvo
que utilizar la norma para vehiculos nusvos { en esta norma las mediciones estan en gr/kmj).

También utilizar no sdlo dos columnas, para vehiculos dentro de la norma o fuera de esta
sino e} utilizar como columnas las calcomanias que se emiten que son, doble cero, cero, uno
y dos. Y damos una idea més clara de como esta en términos de contaminacion dividida 1a
flota vehicular en la ZMCM. Si se pudiera, incrementar el tamafio de la muestra y hacer el
estudio de la flota vehicular y no tener que recurir a estudios retrospectivos. Otro aspecto
que se podria utilizar es el de analizar por marca, puede resular que una marca contamine
més que otra. Todo esto depende en gran parte de cual es el marco muestral y de como se
delimite el universo.

83



ANEXO 1

CARACTERISTICAS DE LOS ESTIMADORES

Las caracteristicas para los estimadores que se veran se referiran a los estimadores

puntuales; es decir, dado un parametro (sea ) se estima con un valor de %.

a)

b)

c

Estimador insesgado: En general, cuando el valor esperado de un estadistico empleado
como estimador es igual al parametro de la poblacién que se va a estimas, se dice que
es estimader es insesgado.
En simbolos podemos decir;

@ es un estimador insesgado de @ si E(Q) = #

Estimador eficiente: La eficiencia se define relacionandola con el estimador mas
pequefio de la varianza. Si se encontrara un estimador con varianza inferior a la de
cualquier otro estimador, se utilizaria éste como base de Ia medida de la eficiencia; en
terminos de eficiencia se dice que este estimador de varianza mas pequefia es un
“estimador eficiente”.

Estimador consistente: A medida que aumentamos el tamaric de una muestra la imagen
de la poblacién que nos proporciona sera, en general, mejor y, por tanto nuestras
estimaciones pordrén ser mejores; dicho de otra manera, parece légico que procuremos
escoger nuesiros estimadores de forma que sus cualidades mejoren a medida que
aumentemos el tamario de la muestra, o sea que se aproximen cada vez mas a 6 a
medida que aumentamos n (tamafio de la muestra). Esta propiedad se expresa diciendo

que un estimador ¢ de un parametro @ es consistente cuando P {(9 -H< a}tiende a

1, siendo e tan pequeiio como queramos.
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Estimador suficiente; Esta propiedad fue estudiada por Sir R. A. Fisher. Un estadistico
suficiente { tal como %) es un estimador que utiliza toda la informacién que posee una
muestra sobre & parametro que se estima. Por ejemplo, X, es un estimador suficiente de
la media de la poblacion . Esto significa que no hay otro estimador de y, tal como |a
media de la muestra, que pueda afadir mas informacitn sobre el parametro p que se
estima.

Fuentes de informacion:
v Yamane, T. (1979). Estadistica. México: Harla. Tercera edicion, pags. 107-112,

v Jédar, B. (1981): Andlisis estadisiico de experimentos, principios bdsicos. Espaia: Alhambra,
pags. 78-80.




ANEXO0 2

PROGRAMA IPF

Este programa fue desarrollado en lenguaje de programacién C, y va haciendo los ajustes de
la matriz primero por columna y posteriormente por renglén, hasta encontrar una diferencia
establecida entre una iteracién y otra.

Los datos que se necesitan para que pueda correr este programa son:
a} una matriz inicigl, los valores pueden ser cualesquiera, y;
b} b)los totales de renglan y de columna de la matriz final en la que se desconocen
los valores de las celdas.

#include<stdio.h>
#include<math.h>
#include<conio.h>
#include<stdlib.h>
int ¢, r,i,35,¢t, flag;
double
mEnt[lS}[lS],mPro[Z][lS][15],5Ren[15],sCol[lS],sRenP[lS],sColP[lS],total;
char s;
void main()
{
clrscri();

textbackground {BLACK) ;

textceler (BLUE) ;

printf(” Nimero de renglones ");
scanf ("¥d", &) ;

printf (" Nimero de columnas ");:
scanf ("&d", sc);

/* Matriz inicial se piden los valoras inciales*/
for (i=0; i<r;i++)
{
for (3=0; j<c: j++ )
{
printf (" (%d,%d] :",i,3);
scanf ("81f", smProl0)[11[3]);
}

/* se realizan las sumas Y se piden total de marginales */

total=0;
/* por renglén se piden los valores de cada rengldén de la matriz final */
for (i=0; i<r;i++)
{
printf("renglon %d :",ij;
scanf ("%#1f", ssRenlil):
total+=sRen{i};
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}
/* por columna se piden los valores por columna da la matriz final */

for (3=0; I1<cij++)

{
printf("columna td :",J)};
scanf{"&1f", &sCol13]);

for{i=0; i<r; 1++)
{
for (j=0; j<c;i jt++)
{
sRenP{i]+=mPro(0)}ii) [i};
sColP[i]+=mPro[0][1][]]);

1

printfi{"\n la suma total es 31f \n",total);
t=0;
do
{
flag=0:
printf("zd”, t);
for (i=0; i<r;i++)
{
for (3=0; j<c: j++)
{
if { (tg2y==0)
{
/* Pérmula para hacer el ajuste por renglén */
mPro{l][i][j]=(mPro[0][i][j]‘sReniiJ}/sRen?[i];
printf(" \t #7.1f",mProilllii{3]}:

}
else
{
/* Férmula para hacer el ajuste por columna */
mPro{l]{i)[j)=(mProl0] (1]{j)=sCol[i]}/sColP[])}
printf(® N\t %7.1f",mPrefl]l (1][3]):
}
}
printf ("\n");
]
T+
for(i=0; i<r: i++)
sRenP (11=0;

for (3=0; jec; Jj++)
sColB{j1=0;

forli=0; i<r; i++)
{
for (3=0; j<c; J++)
{
sRenPii)+=mPro[13[i]1]]):
sColP([jl+=mProll1]{211[31;
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3.5 Discusion de resuitados y criterios de validacion

/% criterio de convergencia para detener las iteracionas ¥/
it [ 0.00001 < { fabs{mPro[l][i][j]-mPro[0){i]{i]) ) }
{
flag=1;
}
mPro{0] [i) [jl=mPro{1]!i) (3]
}
}
Jwhile (flag ==1);
}
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ANEXO 3

PROGRAMA PARA CREACION DE POBLACIONES SINTETICAS

Este programa fue desarrollado en lenguaje de programacién Java(debido a que es un mejor
generador de numeros aleatorios que el lenguaje de programacion C), y sirve para crear las
simulaciones de las poblaciones sintéticas, se utiliza la distribucién de probabilidad de las
tablas de contingencia y se generan dos nimeros aleatorios, uno para hacer la clasificacién
por renglon y el otro para hacer la clasificacién por columna.

Se utilizé este programa debido a que la poblacion es de mas de un milién de vehiculos y si
se toma en cuenta que se generaron dos numeros aleatorios para la clasificacion, se puede
imaginar que un programa facilitaria el trabajo para la creacién de las poblaciones sintéticas.

import java.util.=*;
import java.awt.*;

class ranhc
{

ranhe ()

{

// Declaracién de variablas

System.cut.println{"incio de proceso: "+new Date{) };
double (][] matriz = new double[7][2];

short i,3,1:

int k:

double all,al2;
for (1 = 0; 1 < 100; 1++)
{
RandomChooser obR = new RandomChooser () :

// generacidén de numeros aleatorios
for({k = 0; k < 1215652; k++)
{
all Math.random();
alz Math.random() ; .
short shIJgf] = cbR.chooser (all,al?);
matriz| shIJ{0} )[ shIJ[1) J++;
}
System.out.println("Iteracion : "+l };

;or (i=0;1<7;1++}
{ for (§=0; j<Z;j++)

{ System.out.printlin(" "+Math.round (matriz[i][3]/100) );
] ;ystem.out.printlnt" ")

System.out.println("fin de procesc: "+new Date() );
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}

public static void main (string(} arg}
{
new ranhcl};
}
class RandomChooser
i
short{] shReg = {0,1};
RandomChooser{}
{
}
// Le asigna los indices al valor de la celda, dependiendo del renglén
o columna que se cobtuveo

short]] chooser (double all, double al2}
{
shReg[1l] = 1;
if { all <= 0.15495)
{
shReg([0] = 0;
if {al?2 <= 0,11111}
shReg (1] = 0
}
else if ( all <= 0.335%05)
{
shReg[0} = 1:
if (al2 <= 0.16667)
shReg[l] = 0;
)
else if (all <= 0.50145}
{
shReg{0] = 2:
if (al2 <= 0,40623}
shReg[l} = 0:

}
else if { all <= 0.65794)
{
shReg (0] = 3;
if (al? <= 0.66667)
shReg(l] = C:
}
else if ( all <= 0.75224})

shReg[0] = 4;
if (al2 <= 0.5)
shReg[1] = 0;
}
else if {all <= 0.80823)
{
shReg[0] = 5;
if (al2 <= 0.6999%9)
shReg{1} = 0;
}
else
{
shReg[0] = 6;
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if (al2 <= 0,95121)
shReg[l] = 0;

}
return shReg:
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