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1. Resumen Ejecutivo

La atencidn oportuna de emergencias en la distribucion de gas natural constituye un aspecto
esencial tanto para la seguridad de los usuarios como para el cumplimiento de estandares en la
organizacion. En este contexto, la dotacion de moviles de emergencia se configura como un
recurso critico cuya planificacion debe equilibrar eficiencia operativa, costos y niveles de servicio.

El presente estudio aborda esta probleméatica mediante el desarrollo de un marco
metodoldgico que combina analisis exploratorio de datos, modelos econométricos, teoria de colas,
simulacion estocastica y evaluacion costo—beneficio. A partir de registros histdricos de llamadas
de emergencia de una empresa distribuidora de gas en Chile, se construyé una base de datos que
permitié caracterizar la demanda, identificar patrones de tipos de emergencias y focalizacion, asi
como estimar la probabilidad de ocurrencia y simultaneidad de eventos.

En la primera etapa, el anélisis exploratorio de datos permitié describir el comportamiento
historico de las emergencias, con apoyo de herramientas como RStudio, Python y Excel,
evidenciando diferencias significativas entre tipos de emergencia, distinta focalizacion de llamadas
(interior, exterior/medidor y sin suministro), carga horaria, patrones de distribucion por comunas
y patrones de cumplimiento de tiempos de respuesta y simultaneidad de eventos. Posteriormente,
se desarrollaron modelos econométricos Logit y Probit para estimar la probabilidad de ocurrencia
de emergencias y de cumplimiento de los estandares establecidos, generando un marco cuantitativo
robusto.

Adicionalmente, se ajustaron distribuciones de probabilidad a la cantidad de llamadas
diarias mediante técnicas de maxima verosimilitud, seleccionando aquellas con mejor ajuste (ej.

Binomial Negativa, Lognormal, Gamma) y validandolas con criterios de informacion (AIC).
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Estos resultados fueron la base para la simulacion del tipo Monte Carlo, que permitié
generar escenarios de demanda futura y evaluar su impacto en el cumplimiento de tiempos de

respuesta.

La teoria de colas se integro en la modelacion de la capacidad operativa, permitiendo
calcular tiempos de espera y de servicio bajo distintos niveles de dotacién de moviles. La
simulacién de capacidad mostr6 que, para emergencias de interior y sin suministro, el
cumplimiento de los estandares de tiempos establecidos se logra con dotaciones de cuatro y tres
mdviles, respectivamente. Sin embargo, en exterior/medidor se identificé el principal cuello de
botella: incluso con seis moviles el promedio supera ligeramente el estandar de 30 minutos. No
obstante, el andlisis de reduccidn de brecha de tiempos demostré mejoras sustantivas: con cuatro
moviles la brecha se reduce en un 67%, con cinco en un 80% Yy con seis en un 83%. Asimismo,
bajo un estandar de sensibilidad de 45 minutos, el cumplimiento global alcanza el 100% con cinco

moviles.

Desde el punto de vista econdmico, el analisis costo—beneficio evidencio que el salto de
tres a cuatro madviles constituye la alternativa mas costo—efectiva, con un costo cercano a $1,9
millones anuales por punto porcentual de mejora en cumplimiento. El quinto movil no incrementa
el cumplimiento general en porcentaje bajo la norma de 30 minutos para los llamados con
focalizacion en exterior/medidor, pero si reduce los tiempos de espera en mas de un 80%. El sexto
mavil, en cambio, aporta un beneficio marginal frente a un costo elevado.

Finalmente, se incorpor6 un analisis de riesgo asociado a la flexibilizacion de los
estandares (40 y 45 minutos), destacando la necesidad de ponderar el ahorro de recursos frente a

los riesgos regulatorios, reputacionales y de seguridad.
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En conclusién, el estudio aporta un marco replicable para la toma de decisiones en la
gestiobn de emergencias, integrando herramientas estadisticas, econométricas, de gestion de
operaciones en caso de estimacion de distribuciones de probabilidad y teoria de colas, simulacién
y analisis econdmico. Los resultados permiten recomendar la adecuacion de pasar de tres a cuatro
mdviles como dotacion base, la consideracion de un quinto mavil en escenarios de alta demanda
0 con estandares mas flexibles, y la reserva de quizas un sexto mévil solo para contingencias
extraordinarias. De este modo, se ofrece a la organizacion y el proceso un soporte técnico para
equilibrar costos, seguridad y cumplimiento de tiempos de respuesta en la gestion de emergencias

de gas natural.
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2. Introduccion

La atencién de emergencias constituye un componente critico en la operacion de las
empresas de distribucién de gas natural, dado que la seguridad de los usuarios y la continuidad del
servicio dependen en gran medida de la rapidez y eficacia de la respuesta. En este contexto, la
planificacion adecuada de los recursos moviles se transforma en un factor decisivo para reducir
riesgos, mejorar la satisfaccion del cliente y cumplir con los estdndares establecidos. Pese a la
relevancia del tema, la gestion de emergencias en el sector suele carecer de modelos analiticos
integrales que permitan planificar la demanda y asignar recursos. La evidencia demuestra que la
mala gestion puede generar consecuencias negativas como incrementar los tiempos de respuesta y

el riesgo de incidentes graves.

Esta investigacion aborda dicha problematica mediante un enfoque cuantitativo que integra
andlisis exploratorio de datos, modelos econométricos y simulacion de escenarios. El analisis
econométrico se emplea para identificar los factores que determinan la ocurrencia y el
cumplimiento de los tiempos de respuesta en emergencias, mientras que la simulacion permite
evaluar configuraciones alternativas de capacidad y sus efectos sobre el desempefio operativo. Se
utilizan registros histéricos de llamadas de emergencia de una empresa distribuidora de gas natural.
A partir de esta base de datos se desarrollan modelos, estimaciones y herramientas de simulacion
que permiten proponer una metodologia para determinar la cantidad 6ptima de mdviles en distintos
contextos de demanda. Esta informacion busca aportar tanto a la practica empresarial como al
ambito académico, con un marco de analisis replicable en otras organizaciones de servicios
criticos. Los resultados buscan entregar una propuesta concreta para mejorar la gestion de recursos

maviles en emergencias de gas natural, conciliando la eficiencia operacional y la econdmica.

Departamento de Industrias



UNIVERSIDAD TECNICA
w=——, FEDERICO SANTA MARIA 10

3. Problema de Investigacion

En el contexto de la gestidén de operaciones de una empresa de distribucion de gas natural,
la eficiencia en la atencion de Ilamadas de emergencia es crucial para garantizar la seguridad
operativa, la satisfaccion del cliente y el cumplimiento de los estandares de servicio. Sin embargo,
en la actualidad, se observa una ausencia de metodologias estructuradas y basadas en datos para
la planificacion y asignacion de los recursos moviles destinados a la atencion de estas emergencias.
Esta carencia de andlisis cuantitativo y predictivo se traduce en una gestion poco fiable, lo que

puede generar ineficiencias operativas significativas.

Por un lado, una asignacion suboptima podria resultar en tiempos de respuesta prolongados
ante situaciones criticas, comprometiendo la seguridad y la calidad del servicio. Tal como
menciona, Mufiiz (2019), para una central de atencion de emergencias, es importante contar con
informacion geografica actualizada para identificar facilmente la procedencia de las llamadas de

emergencia y asi optimizar la distribucion y despacho de recursos.

Ademas, la falta de una atencion oportuna puede generar mas llamadas por parte de los

usuarios, lo cual incrementa los tiempos de respuesta (Lara, 2022).

Por otro lado, una sobreestimacién de la demanda podria llevar a un uso ineficiente de los
recursos disponibles, incrementando los costos operativos sin una mejora proporcional en la
capacidad de respuesta. Esto resalta la necesidad de considerar otros aspectos y asi “evaluar
alternativas desde una perspectiva sistémica, es decir, incorporar planificacion de recursos e

infraestructura energética” (Prieto y Simonin, 2014, p.1).
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A lo anterior se suma un caso particularmente grave que evidencia las consecuencias
humanas y materiales que pueden surgir ante una gestion deficiente de emergencias relacionadas
con gas. En abril de 2018, una explosion ocurrida en el Sanatorio Aleman de Concepcion,
provocada por una fuga de gas durante labores de revision, dejo un saldo de tres personas fallecidas
y alrededor de cincuenta heridos. La emergencia se desencadend justo cuando los pacientes
estaban siendo reingresados al edificio, tras una evacuacion preventiva, lo que aumento el impacto
del siniestro. La onda expansiva no solo destruyé parte de la infraestructura clinica, sino que
también causo dafios en edificios cercanos en un radio de hasta tres cuadras. Este tragico episodio
expone los riesgos asociados a una deteccion tardia o una respuesta inadecuada frente a
emergencias de este tipo, y refuerza la importancia de contar con sistemas de asignacion de
recursos moéviles que aseguren tiempos de reaccion éptimos. Casos como este justifican la
necesidad de implementar modelos cuantitativos de planificacion que permitan minimizar los
tiempos de respuesta y prevenir catastrofes de gran escala en el sector de distribucion de gas

natural (Swissinfo.ch, 2018).

La variabilidad inherente a la demanda de atencion de emergencias, influenciada por
factores como la hora del dia, el dia de la semana, las condiciones climéticas e incluso eventos
especificos ocurridos, acentda la necesidad de un enfoque dindmico y adaptable con un respaldo
de analisis econométrico en la gestion de los recursos mdviles. La falta de un modelo de capacidad
que considere un analisis de datos con sus fluctuaciones y permita determinar la demanda impide
una planificacion proactiva y una asignacion de recursos eficiente. Tal como se evidencia en la
industria del gas y petréleo, "los eventos criticos originados en las Gltimas décadas han dejado
graves e irreversibles dafios en las personas, ambiente y en la continuidad de los negocios"

(Espinosa, 2018, p.7), lo cual subraya la importancia de una gestion de emergencias eficiente.
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En este sentido, surgen distintas interrogantes sobre como incorporar herramientas
analiticas y modelos cuantitativos, especificamente la econometria y la gestion de operaciones a
través de modelos de capacidad, para optimizar la asignacién de recursos méviles en la atencién
de llamadas de emergencia en una empresa de distribucion de gas natural. Entre ellas destacan las
siguientes: /Qué técnicas econométricas son apropiadas para analizar los patrones historicos de
demanda y determinar las necesidades futuras? ;Como disefiar un modelo de capacidad que, a
partir del analisis de datos histdricos y técnicas econométricas, permita estimar la cantidad éptima
de mdviles requeridos en distintos periodos de tiempo, garantizando niveles adecuados de
cumplimiento en los tiempos de respuesta y optimizando el uso de los recursos disponibles?
Asimismo, ¢qué beneficios concretos, en términos de eficiencia operativa y econdmica, pueden
obtenerse al implementar un modelo de estas caracteristicas y codmo contribuye a la mejora del

servicio de atencion de emergencias?

En sintesis, este estudio busca ofrecer métricas econométricas clave y un modelo de
capacidad que, mediante la integracion de analisis estadistico y simulacion de escenarios, permita
mejorar la asignacion de recursos méviles en la atencion de emergencias, contribuyendo asi a la

eficiencia del proceso.
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4. Objetivos

4.1  Objetivo General

Mejorar la eficiencia operativa en la atenciébn de emergencias de una empresa de
distribucion de gas natural, mediante la aplicacion de herramientas estadisticas, econométricas y
de gestidn de operaciones que permitan estimar la cantidad 6ptima de recursos méviles y facilitar

la interpretacion de resultados.

4.2  Objetivos Especificos

Analizar de forma descriptiva y exploratoria los datos historicos de llamadas de
emergencia en la empresa de distribucion de gas natural, con el fin de identificar patrones,

tendencias y caracteristicas que sirvan de base para el analisis econométrico.

Realizar un analisis econométrico de los datos de atencidn de emergencias, que incluya
la seleccidn y aplicacion de técnicas para el tratamiento de datos, el modelado de la demanda y

la prediccion de su comportamiento futuro.

Estimar la cantidad Optima de recursos moviles requeridos para la atencion de
emergencias, integrando los resultados del analisis econométrico y las estimaciones
probabilisticas de la demanda, considerando las restricciones operativas y los niveles de servicio

deseados.

Evaluar el desempefio del sistema de atencion de emergencias mediante la simulacion de

diferentes escenarios de demanda y disponibilidad de recursos mdviles.
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5. Marco Tedrico

51 El Gas Natural

El gas natural es una mezcla de gases ligeros, principalmente compuesta por metano (CHa),
que se forma de manera natural en el subsuelo por la descomposicion de materia organica durante
millones de afios. Se encuentra generalmente en yacimientos profundos, ya sea en estado libre o

asociado a otros hidrocarburos liquidos como el petréleo (Aprende con Energia, s.f.).

5.1.1 Caracteristicas

Entre sus caracteristicas mas relevantes, destaca por ser un combustible fosil de
combustién mas limpia, ya que al quemarse produce menos emisiones contaminantes que otros
hidrocarburos. Por ejemplo, genera un 30% menos didxido de carbono (CO:) que el petroleo y un
45% menos que el carbon, lo que lo posiciona como un combustible de transicion hacia sistemas

energéticos mas sostenibles (International Energy Agency, 2023)

El gas natural se destaca por presentar una combinacion de distintos compuestos como se
observa en la Figura 1. No tiene olor ni color en su estado puro, por lo que, para su uso doméstico
o industrial, se le afiade una sustancia llamada mercaptano que le otorga un olor caracteristico para
facilitar su deteccion en caso de fugas. Ademas, es mas liviano que el aire lo que significa que su
densidad relativa es menor a 1, esto que permite que se disipe rapidamente en caso de una filtracion

(Gasco Educa, s.f.).

A nivel de infraestructura, su distribucion requiere redes de cafierias subterraneas que
permiten el suministro continuo a los usuarios, diferenciandose asi del gas licuado de petrdleo
(GLP), que se transporta en cilindros. Esta caracteristica le otorga ventajas en términos de

comodidad, seguridad y eficiencia para su uso residencial, comercial e industrial.
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Gracias a su versatilidad, el gas natural se utiliza ampliamente en sistemas de calefaccion,
cocinas, generacion eléctrica, procesos industriales e incluso en el transporte mediante sistemas
de gas natural vehicular. Su alto poder calorifico, bajo impacto ambiental y suministro estable lo
han consolidado como una de las principales fuentes de energia a nivel global. ([AGN] Chile,

2022).

Figura 1

Componentes energéticos del Gas Natural de ser procesado

Nota. La figura representa los componentes del Gas natural. Tomado de Gasco Educa, s.f.

5.1.2 Breve Historia del Gas Natural

El gas natural es una fuente energética fosil compuesta principalmente por metano, que se
ha utilizado desde la antigtiedad. En China, hacia el afio 900 a.C., ya se empleaban tubos de bambu
para canalizarlo, y se reporta que en el 211 a.C. se perford el primer pozo de gas de unos 150
metros de profundidad En Europa, el gas fue descubierto en Inglaterra en 1659 pero por su
complejidad para transportar su uso fue retrasado en 200 afios, y en Ameérica, su primera
explotacién data de 1821 en Fredonia, Nueva York, donde se us6 para iluminar calles mediante

rudimentarias redes de distribucion.
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Durante el siglo XX, el gas natural evoluciond desde ser una fuente secundaria hasta
convertirse en un pilar de la matriz energética global, esto gracias al desarrollo industrial. Su
expansion fue impulsada por la construccion de redes de transporte mediante gasoductos y por su
creciente competitividad frente a otros combustibles fosiles. Tras la Segunda Guerra Mundial, los
avances en almacenamiento y transporte permitieron su uso masivo, particularmente en generacion

eléctrica, calefaccion e industria (Yergin, 2009).

En la actualidad, el gas natural representa aproximadamente el 23% del consumo de
energia primaria a nivel mundial, posicionandose como la tercera fuente energética mas utilizada

después del petroleo y el carbon.

5.2  Escenario Mundial

El gas natural por sus caracteristicas como alta eficiencia, menor nivel de emisiones
contaminantes y versatilidad en usos industriales, residenciales y de generacion eléctrica lo han
posicionado como un componente clave en la matriz energética global y un recurso estratégico en

el contexto de la transicion energética.

5.2.1 Principales Paises Productores

Actualmente, la produccion de gas natural se encuentra fuertemente concentrada en un
grupo reducido de paises ver Figura 2. Estados Unidos encabeza la lista como el mayor productor
global, en gran parte debido al desarrollo del gas no convencional o shale gas. Le sigue Rusia, que
posee extensas reservas y una solida infraestructura de exportacion. En tercer lugar, se encuentra
Iran, con importantes recursos naturales, aunque su potencial se ve limitado por restricciones

internacionales (Aprende con Energia, s.f.; El Orden Mundial, 2022).
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Figura 2

Paises con mayor produccion de Gas Natural
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mundial
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Nota. La figura representa la produccion de gas natural en el mundo identificado por paises

productores. Tomado de EI Orden Mundial, 2022.

5.2.2 Reservasy Extraccion

Las reservas de gas natural estan distribuidas en todos los continentes, aunque las mas
significativas se concentran en Rusia, Iran, Catar y Turkmenistan. En América, Estados Unidos y
Venezuela cuentan con importantes volimenes, mientras que en Africa destaca Nigeria. En el
Cercano Oriente, paises como Arabia Saudita y Emiratos Arabes Unidos también poseen reservas
relevantes. No obstante, la existencia de reservas no garantiza su explotacion inmediata, ya que
factores técnicos, economicos y geopoliticos pueden limitar su aprovechamiento efectivo (Energia

y Sociedad, s.f.).

5.2.3 Distribucién y Consumo

El gas natural se utiliza en una amplia gama de sectores: residencial, industrial, comercial,

transporte y generacion eléctrica.
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Su consumo ha aumentado considerablemente en regiones como Asia, donde ha
comenzado a sustituir al carbon en muchas aplicaciones. En Europa, sigue siendo fundamental
para la calefaccion y la produccion de energia, mientras que Estados Unidos, Rusia, China e Iran

figuran entre los principales consumidores globales.

Una de las claves para su expansion ha sido el desarrollo del gas natural licuado (GNL),
que permite transportar gas a largas distancias mediante buques, posibilitando el acceso al recurso
en paises sin gasoductos. Esta tecnologia ha sido determinante para mercados como el chileno,
donde no existen conexiones fisicas con los grandes centros productores (Aprende con Energia,
s.f.). El gas natural forma parte de una industria global estratégica, con un mercado dinamico que
depende de factores geopoliticos, tecnologicos y ambientales. Este desequilibrio ha sido acentuado
por eventos climaticos extremos y una limitada expansion del gas natural licuado (GNL). Se espera
una mejora hacia fines de la década, con el ingreso de nueva capacidad exportadora liderada por

Estados Unidos y Catar (International Energy Agency, 2023).

5.3 Escenario en Chile

En Chile, el gas natural es una fuente energética complementaria dentro de la matriz
nacional, con un uso creciente en sectores como el residencial, industrial y transporte. A diferencia
de otros paises productores, Chile no posee yacimientos significativos de gas natural, por lo que

depende totalmente de la importacion para abastecer su demanda interna.

El ingreso del gas natural al pais se realiza principalmente por via maritima, en forma de
gas natural licuado (GNL), a través de terminales como Quintero (Region de Valparaiso) y
Mejillones (Regidn de Antofagasta). Alli el GNL es regasificado y distribuido por redes hacia las

zonas urbanas e industriales (Gasco Educa, s.f.).
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La distribucion del gas natural en Chile se concentra en areas urbanas de la zona centro,
norte y sur del pais, donde operan empresas concesionarias como Gasco, Lipigas, Metrogas,
GasValpo y GasSur. El suministro se realiza mediante redes de cafierias subterraneas, lo que
permite un suministro continuo y seguro para los usuarios. Las principales aplicaciones del gas
natural en el pais incluyen su uso para calefaccion, agua caliente sanitaria, procesos industriales

térmicos y en generacion eléctrica.

El gas natural ha sido promovido como una fuente de energia de transicion, dado que
genera menores emisiones de CO2 en comparacion con el carbon y el petroleo. No obstante, el
desarrollo del gas natural en Chile enfrenta desafios estructurales, la competencia con otras fuentes
como el gas licuado de petréleo (GLP) y las energias renovables. A pesar de ello, sigue siendo una
fuente clave para asegurar el suministro energético en zonas densamente pobladas y para apoyar
la transicion hacia un sistema energético mas limpio y resiliente ([CNE], 2023; Gobierno de Chile,

2020).

5.3.1 Identificacion Empresas de Distribucion y su Rol en la Atencién de Emergencias

Una empresa de distribucion de gas natural es la responsable de transportar y entregar el
gas desde los puntos de regasificacion o procesamiento hasta los consumidores finales,
garantizando un suministro continuo, seguro y eficiente. Ademas de sus funciones técnicas y
comerciales, estas empresas tienen un rol esencial en la prevencidn y atencion de emergencias,
debido a los riesgos inherentes al transporte y uso del gas natural. Las caracteristicas claves de una

empresa distribuidora de gas natural incluyen:

e Red de infraestructura critica: Operan redes subterraneas de cafierias, estaciones de

regulacion de presion, valvulas, medidores y puntos de inyeccién de odorante.
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Esta red debe estar permanentemente monitoreada, ya que cualquier falla, rotura o fuga
puede generar eventos de alta peligrosidad como explosiones, incendios o intoxicaciones

(Gasco Educa, s.f.).

« Sistema de atencion de emergencias: Estas empresas deben contar con equipos moviles
de respuesta disponibles las 24 horas, todos los dias del afio, para atender rapidamente
reportes de emergencias de la ciudadania o de sistemas automatizados. La velocidad de
respuesta es critica para mitigar riesgos a la seguridad de las personas y bienes, y forma
parte de los indicadores de desempefio exigidos por la regulacion ([SEC], 2014).

o Capacidad operativa y logistica: La gestion eficiente de emergencias depende
directamente de contar con una dotacion 6ptima de moviles, personal técnico capacitado y
cobertura territorial. Este aspecto es clave, ya que la falta de planificacion de recursos
puede traducirse en tiempos de respuesta prolongados, poniendo en riesgo la seguridad y
aumentando los costos operativos (CNE, 2023).

e Relacion directa con el usuario y protocolos de seguridad: Ademas de la atencion
técnica, las distribuidoras deben mantener canales de comunicacion eficientes para la
recepcion de llamados, entrega de informacion preventiva y activacion de planes de
contingencia. También estan obligadas a realizar inspecciones periodicas, capacitaciones
y camparias sobre el uso seguro del gas en instalaciones domiciliarias.

e Regulacidn estricta en gestion de emergencias: La normativa chilena supervisada por la
Superintendencia de Electricidad y Combustibles (SEC) exige a las distribuidoras
protocolos formales de atencion de emergencias, tiempos de respuesta definidos,
trazabilidad de cada evento y reportes obligatorios ante incidentes que afecten a personas

o infraestructura (SEC, 2014).
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En conjunto, una empresa de distribucién de gas natural no solo debe asegurar el
suministro, sino también actuar como un operador critico en la gestion de riesgos, especialmente
en zonas urbanas de alta densidad. Este rol refuerza la necesidad de contar con herramientas para

mejorar la eficiencia de la atencion ante eventos criticos.

5.4  Recursos Involucrados en la Atencién de Emergencias

La atencion de emergencias en una empresa de distribucion de gas natural implica la
movilizacién coordinada de diversos recursos humanos, materiales y tecnoldgicos, cuyo objetivo
es garantizar una respuesta oportuna, segura y eficiente ante situaciones criticas, como fugas,

explosiones, fallas en la red o distintos reportes informados por los clientes.

Desde una perspectiva organizacional, los recursos humanos constituyen un eje
fundamental del sistema de respuesta. Este grupo incluye al personal encargado de recepcionar las
Ilamadas de emergencia, registrar los incidentes, despachar los moviles y ejecutar la atencién
directa en terreno. En distintos &mbitos se indica que los sistemas modernos de gestion de
emergencias requieren no solo de operadores bien entrenados, sino también de estructuras
organizativas que aseguren la coordinacion entre funciones administrativas, técnicas y operativas
(Haddow et al., 2016). A estos se suman los recursos materiales y tecnoldgicos, que hacen posible
la operacidn del sistema. Desde el punto de vista normativo, la legislacién chilena establece
exigencias claras respecto a la disponibilidad y calidad de estos recursos. EI Decreto Supremo
Numero 280 (2010), que aprueba el reglamento del servicio de distribucion de gas de red, establece
que las empresas concesionarias deben contar con los medios técnicos y humanos necesarios para
atender emergencias, interrupciones y fallas operativas en forma continua y oportuna (Ministerio

de Energia, 2010, arts. 19, 20 y 43).
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Por su parte, el Decreto Supremo Numero 66 (2007) exige que las instalaciones de
consumo de gas cuenten con medidas de seguridad adecuadas y que las empresas involucradas en
su operacion establezcan protocolos y procedimientos para responder a situaciones de emergencia,

tanto en instalaciones domiciliarias como industriales (Ministerio de Economia, 2007).

En conjunto, la atencién de emergencias requiere una gestion integrada de multiples tipos
de recursos cuya disponibilidad, coordinacién y capacidad operativa son determinantes en la
eficacia de la respuesta. La falta de dimensionamiento adecuado puede derivar en tiempos de
atencion prolongados, riesgos a la seguridad publica y uso ineficiente de los recursos. En esta
linea, el presente estudio se orienta a alcanzar dicho propdsito, a traves de un enfoque que integra

analisis econométrico y modelacion operativa.

5.5  Definicion, Técnicas y Herramientas para el Analisis de Datos

El analisis de datos es un proceso sistematico que permite examinar, organizar, transformar
e interpretar conjuntos de datos con el fin de extraer informacion util, identificar patrones y
respaldar la toma de decisiones. Dependiendo del objetivo del estudio, este analisis puede adoptar
un enfoque descriptivo, exploratorio o predictivo, utilizando diversas herramientas estadisticas.
En el contexto de las ciencias aplicadas, el analisis de datos constituye una etapa esencial para

comprender fendmenos complejos a partir de informacidn real.

Los datos disponibles para este caso tienen por definicion el poder caracterizar la demanda
de atencién de emergencias en una empresa de distribucion de gas natural, para luego sustentar un

modelo de capacidad que permita mejorar la asignacion de recursos.
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Dado que la base de datos contiene observaciones con estructura temporal (fechas, horas)
y espacial (por comuna), y que cada registro puede estar asociado a caracteristicas especificas del
evento (tipo de emergencia, clasificacion, tipo de instalacion, entre otros), se considera adecuado

el enfoque de modelos econométricos.

Cabe sefialar que, por razones de confidencialidad y resguardo de informacion sensible, el
nombre de la empresa de gas natural que proporciond la base de datos no sera revelado en este
documento. No obstante, los datos utilizados son reales, actualizados y representan fielmente las
operaciones de una empresa del sector en Chile, permitiendo realizar un analisis riguroso y

contextualizado.

En una primera etapa exploratoria, se observaran de forma mas general técnicas de analisis
descriptivo para examinar la frecuencia, distribucion y comportamiento de las variables clave.
Esto incluird tablas de frecuencia por comuna y tipo de evento, distribucién horaria de las

Ilamadas, analisis de dias criticos y deteccion de valores atipicos.

El analisis de datos constituye una etapa esencial en estudios aplicados a la gestion de
emergencias, pues permite comprender el comportamiento histérico de la demanda y generar

informacion que apoyen la planificacion operativa.

Entre estas herramientas destacan los modelos de datos de panel, que integran informacion
de maltiples unidades de observacion a lo largo del tiempo, combinando variacion transversal y
temporal (Gujarati, 2010). Este enfoque resulta especialmente til cuando las unidades presentan
caracteristicas particulares que pueden influir en los resultados, como ocurre con comunas 0 zonas

operativas en un servicio de distribucion de gas natural.
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Dentro de los modelos de panel, se distinguen los efectos fijos y los efectos aleatorios. Los
primeros permiten controlar por heterogeneidad no observada especifica de cada unidad, bajo el
supuesto de que dichas caracteristicas estan correlacionadas con las variables explicativas. Los
segundos, en cambio, asumen que estas diferencias son aleatorias y no correlacionadas con los
regresores, lo que puede ofrecer estimaciones mas eficientes si se cumplen sus supuestos. La
eleccién entre ambos enfoques suele resolverse mediante la prueba de Hausman, que contrasta la
posible correlacion entre los efectos no observados y las variables explicativas (Wooldridge,

2009).

La literatura también reconoce los modelos dindamicos de panel, que incorporan rezagos de
la variable dependiente y permiten capturar efectos de persistencia o acumulacion en el tiempo.
Para la estimacion de este tipo de modelos se emplea frecuentemente el Método Generalizado de
Momentos (GMM), técnica que corrige problemas de endogeneidad y heterocedasticidad y que ha
demostrado ser especialmente util en contextos donde la demanda presenta fluctuaciones

relevantes (Wooldridge, 2009).

Por otro lado, cuando el interés se centra en analizar la probabilidad de ocurrencia de
determinados eventos, los modelos Probit y Logit constituyen herramientas econométricas
ampliamente utilizadas. Estos modelos permiten vincular distintas variables explicativas como el
tipo de emergencia, la localizacion geografica, la hora del dia con la probabilidad de que ocurra
un evento critico, lo que los convierte en técnicas pertinentes para modelar fenémenos dicotémicos

en entornos operativos con incertidumbre.

El andlisis de datos aplicado a la gestion de emergencias se apoya ademas en el uso de

herramientas computacionales especializadas.
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En este sentido, lenguajes como RStudio ofrecen robustez y una amplia gama de paquetes
para el tratamiento estadistico y econométrico, mientras que programas como Excel permiten la
exploracion y organizacion inicial de los datos, y plataformas como Python resultan Utiles para la

validacién de resultados y la visualizacion de escenarios.

En conjunto, estas técnicas constituyen la base tedrica para la caracterizacion de la
demanda de emergencias y la posterior construccién de modelos de apoyo a la toma de decisiones,
los cuales buscan dimensionar adecuadamente los recursos disponibles y garantizar niveles de

servicio mas eficientes.

5.6  Definicion y Descripcion de Modelos de Capacidad en la Gestion de Operaciones

La planificacion de capacidad es una funcion clave dentro de la gestion de operaciones,
orientada a determinar la cantidad de recursos necesarios para atender una demanda esperada de
manera oportuna, eficiente y con un nivel de servicio adecuado. En términos generales, la
capacidad puede definirse como “la tasa maxima de produccion o atencién que un sistema puede
alcanzar en un periodo determinado” (Krajewski y Ritzman, s.f.). En el contexto de los sistemas
de respuesta a emergencias como el caso de la atencion de llamadas por eventos asociados a gas
natural, el problema de capacidad no solo implica contar con un nimero adecuado de méviles o
personal técnico, sino también considerar variables como el tiempo de respuesta, la distribucion

geogréfica de la demanda, y el comportamiento incierto del sistema.

Entre las herramientas mas relevantes que constituyen especificamente modelos de
capacidad se encuentran los modelos de cobertura, disefiados para optimizar la ubicacién y
cantidad de recursos que permitan maximizar la cobertura de la demanda dentro de un tiempo de

respuesta determinado.
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Estos modelos, utilizados cominmente en la planificacion de servicios de ambulancias,
bomberos o policia, permiten decidir cuantos recursos disponer y ddénde ubicarlos
estratégicamente para mejorar la capacidad de atencién. EI Maximal Covering Location Problem
(MCLP) es uno de los méas conocidos en este ambito, al permitir encontrar la mejor combinacion

entre cantidad de recursos disponibles y cobertura de la demanda (Toregas et al., 1971).

Otra técnica aplicable corresponde a los modelos de planificacién de capacidad bajo
incertidumbre, que buscan dimensionar recursos frente a escenarios variables de demanda. En este
tipo de enfoques se integran elementos como la priorizacion de zonas criticas, restricciones
presupuestarias y niveles de servicio deseado, permitiendo definir estrategias de respuesta mas
flexibles. Este tipo de planteamientos ha sido abordado en el contexto de multiples items,

tecnologias mixtas y procesos con recursos compartidos (Escalona y Ramirez, 2012).

Un elemento fundamental en los modelos para determinar capacidad es la estimacion de la
demanda, ya que constituye el insumo principal para dimensionar los recursos disponibles. La
prediccion mediante la identificacion y ajuste de distribuciones de probabilidad a datos histéricos
permite anticipar escenarios futuros de carga y evaluar el desempefio del sistema bajo distintos
supuestos de variabilidad (Ross, 2014). Este enfoque resulta especialmente Gtil en contextos de
emergencias, donde la ocurrencia de eventos presenta fluctuaciones significativas y no puede ser

tratada de manera determinista.

Asimismo, otra aproximacion vinculada a los modelos de capacidad es la teoria de colas,
la cual estudia sistemas donde maltiples unidades de demanda arriban a un conjunto limitado de
servidores. Este marco tedrico permite analizar tiempos de espera, niveles de utilizacién de los
recursos y probabilidades de retraso, aspectos directamente relacionados con la gestién de

emergencias (Gross & Harris, 1998; Kleinrock, 1975).
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En este tipo de contextos, la dotacién de moviles puede entenderse como servidores que
atienden solicitudes bajo tasas de llegada variables, lo que refuerza la importancia de considerar

enfoques estocéasticos en la planificacion de capacidad.

Por otro lado, modelos como el Machine Requirements Planning (MRP) originalmente
desarrollados para entornos industriales podrian adaptarse conceptualmente al analisis de recursos
maviles si se estructura el problema como una secuencia de tareas que deben atenderse bajo ciertas
restricciones de capacidad y ventanas temporales. Aunque su uso no es frecuente en contextos de
emergencias, su logica de planificacion puede ser Gtil como referencia en escenarios mas

estructurados o programables.

En conclusion, la literatura en gestion de operaciones ofrece diversas herramientas y
modelos que pueden ser considerados para abordar el problema de dimensionamiento de capacidad
en sistemas de atencion de emergencias. Entre ellas destacan los modelos de cobertura, la
planificacion bajo escenarios inciertos, la estimacion probabilistica de la demanda, la teoria de
colas y, eventualmente, enfoques adaptativos de planificacion de recursos. Cada uno presenta
ventajas y limitaciones segun las caracteristicas del sistema y el tipo de decisiones que se desean
mejorar, lo que justifica el desarrollo de varios enfoques que integren distintos elementos para

responder a contextos especificos como el de la distribucion de gas natural.
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5.7  Criterios de Desempefio y Medidas de Evaluacién en la Gestion de Operaciones

Evaluar los modelos o métodos utilizados en la toma de decisiones operativas es un paso
fundamental en el proceso de disefio e implementacion de soluciones. En el caso de los modelos
para dimensionar capacidad, cobertura u otro, la evaluacion permite establecer criterios de
desempefio que indiquen qué tan efectivo es un modelo para cumplir con los objetivos
operacionales planteados, tales como minimizar el tiempo de respuesta, mejorar en el uso de
recursos, garantizar niveles de servicio o maximizar la cobertura de demanda. Sin una adecuada
evaluacion, la utilidad del modelo queda reducida a su formulacion teorica, sin evidencias sobre

su aplicabilidad o eficiencia en escenarios reales o simulados (Krajewski & Ritzman, s.f.).

La evaluacion de herramientas o modelos busca responder a preguntas como: ¢Qué nivel
de demanda logra cubrir?, ¢Queé tan sensibles son los resultados ante cambios en la demanda o
condiciones operativas?, ¢Se cumplen los estandares definidos por la operacién o por normativas?
En ese sentido, las medidas de evaluacion permiten comparar alternativas, identificar puntos

criticos y tomar decisiones informadas sobre la viabilidad y desempefio de la solucion propuesta.

Entre las medidas mas comunes para evaluar modelos de capacidad, cobertura y otros

dentro de una categoria mas especifica de modelos de capacidad, destacan las siguientes:

e Porcentaje de cobertura o nivel de servicio: mide qué proporcion de las llamadas o
incidentes esperados pueden ser atendidos por los recursos disponibles dentro de un umbral
de tiempo (por ejemplo, atender el 90% de las llamadas en menos de 15 minutos). Es una
métrica general en modelos para empresas de emergencias y como base de los problemas
como el Maximal Covering Location Problem (MCLP), desarrollado por Toregas et al.

(1971).
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e Tasa de utilizacion de recursos: permite evaluar si los recursos estan siendo
aprovechados. En modelos de capacidad, una utilizacion muy alta puede indicar riesgo de
saturacion, mientras que una muy baja puede implicar ineficiencia (Krajewski & Ritzman,
s.f.).

e Tiempo promedio de respuesta o atencion: se refiere al tiempo que transcurre desde que
se registra un evento hasta que un recurso lo atiende. Esta medida es clave en servicios de
emergencia y puede ser evaluada mediante simulaciones o datos historicos.

e Costo de operacion o relacion costo-beneficio: resulta relevante en modelos de
capacidad bajo restricciones presupuestarias, donde se busca minimizar costos operativos
manteniendo niveles de servicio. En un enfoque aplicado, esta medida puede simplificarse
en términos de la conveniencia economica de aumentar o no la cantidad de recursos
disponibles.

e Robustez y sensibilidad: evalia como cambia el desempefio del modelo ante variaciones
en la demanda, cambios en la localizacion de eventos, reduccion o aumento de recursos.
Este tipo de evaluacion permite identificar la flexibilidad o fragilidad del modelo ante

escenarios futuros.

Segun el enfoque metodologico utilizado sea analitico, econométrico, de simulacién u otro,

las métricas pueden calcularse o estimarse mediante herramientas computacionales.

Esta evaluacion se orienta principalmente hacia indicadores de tiempo de respuesta, nivel
de servicio y analisis de sensibilidad, complementados con un analisis costo—beneficio de la
incorporacion de moviles adicionales, lo que asegura coherencia con los objetivos definidos para

el estudio.
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6. Alcance

La presente investigacion se enmarca principalmente en los alcances descriptivo y
explicativo, de acuerdo con la naturaleza del problema planteado y los objetivos definidos. Estos
enfoques permiten, por un lado, caracterizar en detalle la demanda de emergencias y, por otro,
explicar como la dotacion de recursos moéviles incide directamente en la eficiencia operativa y en

el cumplimiento de los tiempos de respuesta.

6.1  Alcance Descriptivo

El proceso presenta un componente descriptivo, en la medida que se analizan y caracterizan
los datos histdricos de llamadas de emergencia en la empresa de distribucion de gas natural. Este
nivel permite identificar patrones, tendencias y caracteristicas relevantes de la demanda, tales

como:
e Ladistribucion de emergencias por comuna, tipo de evento y otros.
e La focalizacion de los incidentes o no.
e Lavariacion de la demanda.
e Los tiempos de respuesta registrados en la atencidn.

El alcance descriptivo entrega una vision integral del comportamiento de la demanda en el
pasado, constituyendo la base sobre la cual se fundamenta el andlisis econométrico y las

proyecciones probabilisticas utilizadas en etapas posteriores.
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6.2  Alcance Explicativo

La investigacion también se sitia en un alcance explicativo, ya que no se limita Unicamente
a describir patrones historicos, sino que busca determinar por qué y en qué medida la cantidad de
recursos moviles disponibles influye en el nivel de cumplimiento de los tiempos de respuesta y en

la eficiencia operativa.

Para lograrlo, se integran herramientas de andlisis econométrico, distribuciones de
probabilidad y simulacién de escenarios, ademas de incorporando herramientas desde la gestion
de operaciones. De esta manera, se explica como distintas configuraciones de recursos impactan

en la atencion de emergencias.

6.3 Sintesis del Alcance

En sintesis, el estudio combina un nivel descriptivo, orientado a la caracterizacion detallada
de la demanda historica, con un nivel explicativo, centrado en la identificacion de factores y
condiciones que determinan la eficiencia operativa del sistema de respuesta a emergencias. Esta
doble perspectiva asegura una comprension tanto del que ocurre en la operacion como del por qué

ocurre, en coherencia con el caracter aplicado de la investigacion.
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7. Metodologia

7.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el enfoque metodoldgico que dio forma al desarrollo de esta
investigacion, la cual surge desde una necesidad concreta: mejorar la asignacion de recursos
mdviles ante emergencias en una empresa de distribucién de gas natural para para lograr una
mejora operativa. Este apartado detalla el tipo de investigacion, el disefio metodoldgico general,
las técnicas utilizadas, la fuente de los datos y los recursos computacionales que permitieron
estructurar el analisis. La metodologia fue pensada para ofrecer una solucion concreta, realista y
atil desde una perspectiva cuantitativa, aplicada a un contexto critico como lo es la atencion de

emergencias que pueden involucrar un alto riesgo.

7.2  Tipoy Enfoque de Investigacion

Esta investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado y con un
disefio no experimental. Se basa en el analisis de datos reales y estructurados, extraidos del registro
historico de emergencias gestionadas por una empresa de distribucion de gas natural. El estudio
busca, por un lado, comprender qué factores inciden en la ocurrencia de ciertos tipos de
emergencias Yy, por otro, proponer un enfoque que mejore la capacidad de respuesta en situaciones
criticas a traves de los tiempos de repuesta. El caracter aplicado se basa en su propésito concreto:
entregar una propuesta Util para la toma de decisiones operativas. Para ello, se utilizaran modelos
econométricos como Probit, Logit, que permiten capturar relaciones entre variables clave en un

contexto donde los recursos, el tiempo de respuestay la seguridad estan directamente relacionados.

Ademas, se integran herramientas de la gestion de operaciones, tales como la identificacion
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de distribuciones de probabilidad, la estimacion de la demanda futura y la simulacién de escenarios
de capacidad, con el fin de evaluar los niveles de cumplimiento alcanzables en distintos contextos

de dotacion de moviles.

7.3  Disefio Metodoldgico

El disefio metodoldgico de esta investigacion se estructuré considerando tanto los objetivos
planteados como la realidad operativa del servicio de atencién de emergencias en una empresa de
distribucion de gas natural. El proceso se desarroll6 en seis etapas principales, que abarcan desde
la organizacion inicial de los datos hasta la simulacion del modelo, incorporando ademas el
analisis costo—beneficio asociado a la estimacion de la cantidad de mdviles requeridos bajo

distintos escenarios.

7.3.1 Organizacion y Limpieza de Datos

La base de datos utilizada en esta investigacion proviene de los registros historicos de
emergencias atendidas por la empresa de distribucion de gas natural, correspondientes al periodo
comprendido entre los afios 2022 y 2024. En su version original, la planilla contenia
aproximadamente 8.000 registros, estructurados en multiples columnas, algunas de las cuales no
resultaban relevantes para los objetivos del estudio. Entre las variables seleccionadas para el

andlisis se destacan las siguientes:

e Direccion: ubicacion geografica donde se origina el llamado de emergencia.

e Fecha: dia que se generd el llamado de emergencia.
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e Comuna: identifica la localizacion geografica de la llamada. EI conjunto de datos incluye
registros de comunas como Valparaiso, Vifia del Mar, Quilpué, Villa Alemana, Concén,
Casablanca, Quillota, La Cruz, La Calera, Llay Llay, Los Andes, Coquimbo, La Serena,
Talca, Rancagua, La Higuera, Catemu.

e Tipo de emergencia: clasifica la naturaleza del evento reportado. Los registros
contemplan categorias como fuga de gas, olor a gas, sin suministro, Codec (Corte por
defecto critico), Inflamacién, Deteccidn de trabajos por empresas externas sobre redes de
gas, Falla de instrumentos o0 equipos y otro tipo de emergencias.

e Focalizacion: describe el lugar especifico donde se origina la emergencia respecto a las
instalaciones. Se distinguen tres categorias principales: interior, sin suministro, exterior y
medidor.

e Clasificacion: se refiere a que si efectivamente se traté de una emergencia real. Se
contemplan dos categorias, incidente y falsa alarma.

e Hora de recepcion: momento en que la emergencia es registrada por el sistema de
atencion.

e Hora de check in: hora en que el mévil llega al lugar de la emergencia y atiende la
emergencia.

e Tiempo de respuesta: diferencia de tiempo entre la hora de recepcién y la hora de llegada

del movil al sitio de la emergencia.

Durante la limpieza inicial, se detectdé que la planilla presentaba celdas vacias,
inconsistencias de formato y registros duplicados. Por este motivo, se aplicaron los siguientes

procedimientos:

e Eliminacion de filas sin informacién minima (ejemplo: registros sin hora de recepcién o

sin tipo de emergencia).
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e Correccion de inconsistencias horarias (casos donde la hora de llegada era anterior a la
hora de recepcion).
e Depuracion de duplicados.

e Estandarizacion de formatos de fecha y hora.

Tras la aplicacion de estos procesos de depuracion y estandarizacion, el nimero de
registros disponibles se redujo respecto a la base original. Finalmente, se obtuvo un conjunto de
7.936 registros de llamadas de emergencia dentro del periodo de tiempo considerado, los cuales

cumplieron con los criterios de completitud y consistencia requeridos para el analisis.

Asimismo, se generaron nuevas variables que facilitaron los analisis posteriores:

e Tiempo de respuesta: para estandarizar la variable tiempo de respuesta, se construyo en
Excel una férmula que permitio transformar automaticamente los registros, independiente

del formato en que estuvieran almacenados. La formula aplicada fue:

=SI.LERROR(VALOR(E2),TIEMPO(IZQUIERDA(E2,ENCONTRAR(":",E2)-

1), DERECHA(E2,LARGO(E2)-ENCONTRAR(":",E2)),0)).

Donde E2 corresponde a la celda con el valor original del tiempo de respuesta. En caso de
que el dato se encontrara como nimero, se recuperaba directamente mediante la funciéon VALOR,;
en caso contrario, se utilizaban funciones de texto (IZQUIERDA, DERECHA, ENCONTRAR,
LARGO) para separar horas y minutos, y posteriormente la funcién TIEMPO para generar el valor
en formato horario estandar. De esta forma, todos los tiempos de respuesta quedaron

transformados a un formato numérico coherente y comparable para los calculos posteriores.
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e Emergencia ocurrida: creado para distinguir si en efecto ocurrid realmente una
emergencia. Se creo como variable binaria (1 = incidente, 0 = falsa alarma). El codigo

aplicado en Excel fue:

=Sl (N2="Incidente", 1, 0).

e Cumple tiempos de respuesta: variable determinada segin los tiempos maximos
establecidos para cada tipo de emergencia y focalizacién: 30 minutos para emergencias en
exterior o medidor, 60 minutos para emergencias en interior y 180 minutos para
emergencias sin suministro y otras. Con ello se cred una variable binaria (1 = cumple, 0 =

no cumple). El cddigo utilizado en Excel fue:

=SI(O(M2="Medidor",M2="Exterior"),SI(F2<=30/1440,1,0),SI(M2="Interior",S1(F2<=6

0/1440,1,0),SI(M2="Sin Suministro”, SI(F2<=180/1440,1,0),0))).

Donde la columna M2 corresponde a la focalizacion de la emergencia y F2 al tiempo de respuesta

en formato minutos/dias.

En sintesis, el proceso de organizacion y limpieza de datos permitié transformar una base
dispersa e incompleta en un conjunto estructurado de 7.936 registros validos, listos para el analisis.
La estandarizacion de tiempos, la creacion de variables y la eliminacion de inconsistencias
aseguraron que la informacion empleada en las siguientes etapas fuera coherente, confiable y
representativa del comportamiento real de las emergencias registradas. Este paso, aunque de
caracter preliminar, resulta fundamental para garantizar la validez de los analisis estadisticos,

econométricos y de simulacion para desarrollar en la investigacion.
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7.3.2 Analisis Exploratorio de Datos

Una vez obtenida la base de datos, el siguiente paso metodolégico consiste en llevar a cabo
un analisis exploratorio de datos. Esta etapa tiene como propésito describir y comprender el
comportamiento historico de las llamadas de emergencia, identificando patrones generales,
posibles anomalias y relaciones entre variables. Esta etapa priorizd la estandarizacion de variables,
la consistencia de categorias y la construccion de métricas comparables (tiempo de respuesta,
cumplimiento y exceso de tiempo), acompafiadas de visualizaciones que facilitan la validacion y

la trazabilidad.

Para esta etapa se empleard el software RStudio, seleccionado por su capacidad de manejar
grandes volumenes de datos, la disponibilidad de librerias especificas para analisis estadistico
como: “dplyr”, “tidyr”, lubridate y la generacion de graficos de alta calidad mediante ggplot2. En
comparacion con Excel, RStudio permite automatizar procesos, reducir errores de manipulacion
manual y replicar los andlisis de forma eficiente. El procedimiento del analisis exploratorio se

desarrollé en los siguientes pasos:

7.3.2.1 Preparacion y Consistencia de Categorias. Antes de definir y estandarizadas las
variables base y métricas centrales, fue necesario realizar un trabajo de revision y correccion que

asegurara la consistencia de las categorias incluidas en la base de datos.

En el caso de la variable Comuna, se detectaron diferencias en la forma de escritura entre
registros, principalmente por el uso de mayusculas, tildes o abreviaturas (por ejemplo, “VINA
DEL MAR” en lugar de “Vina del Mar”). Estas inconsistencias fueron corregidas para asegurar

uniformidad, de manera que cada comuna se representara con un Unico valor valido y coherente.
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Respecto a la variable tipo de emergencia, se identificaron etiquetas equivalentes o con
variaciones menores de escritura. Para evitar que estas diferencias distorsionaran el conteo de
emergencias, se consolidaron bajo categorias comunes como: fuga de gas, olor a gas, sin
suministro, corte por defecto critico (Codec), inflamacion, deteccién de trabajos sobre redes, falla
de instrumentos o equipos y otras emergencias. Asimismo, se creo la categoria “No especificado”,
con el fin de mantener visibles los casos donde la informacion estaba ausente o registrada con

valores irreconocibles, pero sin excluirlos del analisis general.

En la variable Focalizacion, se normalizé la existencia de cuatro categorias: interior,
exterior, medidor y sin suministro. Esto permitio que el analisis de los tiempos de respuesta y del

cumplimiento de los estandares pudiera ser segmentado de manera uniforme y sin distorsiones.

Finalmente, en la variable Clasificacion, se verificd la correcta aplicacion del indicador
binario emergencia ocurrida, distinguiendo entre incidentes reales (1) y falsas alarmas (0). Esta
validacion fue clave para poder diferenciar entre llamadas que efectivamente representaron una

situacion de riesgo y aquellas que, aunque registradas, no implicaron una intervencion operativa.

7.3.2.2 Andlisis Exploratorio de Datos. En primer lugar, fue necesario preparar las
variables que posteriormente serian utilizadas, a su vez se caracterizan algunas métricas necesarias

para el analisis:

Normalizacion temporal: se transformaron las variables de hora de recepcion y hora de
llegada del mévil al formato estandar de fechas y horas en RStudio, lo que permitio calcular
diferencias temporales de forma consistente. Ademas, se gener6 una nueva variable
denominada “hora del dia”, que asigna a cada registro un valor entre 0 y 24 segun la hora en

la que se recibid el llamado.
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Vi.

Vii.

Calculo del tiempo de respuesta: a partir de las variables ya estandarizadas en Excel, se
verificd en RStudio la diferencia en minutos entre la hora de llegada y atencion y la hora de
recepcion, generando asi la variable de tiempo de respuesta.

Distribucion de llamadas por horario: el andlisis de la distribucion total de llamadas segun
la hora del dia permite identificar los horarios de mayor concentracion de solicitudes. Esta
informacidn es clave para reconocer las franjas horarias criticas en las que se intensifica la
demanda y, por lo tanto, resulta necesario reforzar la capacidad de respuesta.

Distribucion de llamadas por comuna: esta métrica desagrega la demanda histérica de
Ilamadas a nivel comunal, lo que facilita apreciar la carga que enfrenta cada una. Con ello, es
posible determinar de manera mas precisa el peso operacional que asume cada comuna y
orientar la planificacion de recursos hacia aquellas que concentran mayor actividad.
Distribucion de llamadas por tipo de emergencia: la determinacion de esta métrica permite
clasificar y cuantificar las llamadas segun el tipo de emergencia reportada. De esta forma, se
identifican cuales son las categorias de incidentes que se presentan con mayor frecuencia
dentro del total, lo que aporta una vision clara sobre los eventos mas recurrentes y prioritarios
para la gestion operativa.

Tiempo de respuesta por tipo de emergencia: el uso de esta variable de estudio permite
clasificar y cuantificar las llamadas segun el tipo de emergencia reportada. Asi se identifican
cuéles son los incidentes mas frecuentes dentro del total, aportando una vision clara sobre los
eventos recurrentes y prioritarios para la gestion operativa.

Promedio de tiempos de respuesta: este indicador permite obtener una vision global del
desempefio en la atencion de emergencias, a través del calculo del tiempo promedio de

respuesta considerando el total de llamadas registradas.
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viil.

Xi.

Complementariamente, se incorporan otras medidas estadisticas descriptivas como minimo,
maximo, mediana y desviacion estandar con el fin de caracterizar de manera mas completa la

distribucion de los tiempos.

Definicion de cumplimiento: se utilizo la variable binaria “cumple tiempos de respuesta”,
que asigna un valor de 1 si el movil llegé dentro del tiempo maximo permitido para cada tipo
de emergencia, y 0 en caso contrario. Los estandares considerados fueron: 30 minutos para
emergencias ocurridas en exterior o medidor, 60 minutos para emergencias en interior y 180
minutos para emergencias por sin suministro y otras.

Célculo del exceso de tiempo en minutos sobre el estadndar: para aquellos registros en que
el tiempo de respuesta fue mayor al estandar correspondiente, se calcul6 un valor denominado
“exceso”, que corresponde a la cantidad de minutos adicionales que se tardd en atender la
emergencia mas alla del limite establecido. Este exceso se clasificé en rangos de 0 a 10
minutos, de 10 a 20 minutos, de 20 a 30 minutos, de 30 a 60 minutos y mas de 60 minutos.
Cumplimiento global: a partir de estas variables se calcularon indicadores globales de
desempefio, tales como el nimero total de llamadas registradas en la base de datos, la cantidad
de emergencias que cumplieron con los tiempos de respuesta, la cantidad de emergencias que
no cumplieron, y el porcentaje de cumplimiento y no cumplimiento respecto del total de
emergencias analizadas.

Desglose por tipo de emergencia: posteriormente, se realizd un desglose de los casos de no
cumplimiento segun el tipo de emergencia (fuga de gas, olor a gas, sin suministro, entre otros).
Esto permitio identificar qué categorias presentaban mayores dificultades para ser atendidas

en el tiempo establecido.

Para cada tipo de emergencia se calcularon tanto los conteos absolutos de no cumplimiento

como los porcentajes que representan sobre el total de llamadas. Ademas, se elaboraron tablas
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con los rangos de exceso de tiempo (0-10, 1020, etc.) dentro de cada tipo de emergencia, lo

que aporto informacion sobre la gravedad relativa del incumplimiento en cada categoria.

Desglose por comuna: se calcularon tasas de no cumplimiento por comuna, considerando
para cada localidad el total de llamadas recibidas, la cantidad de ellas que no cumplieron con
los tiempos establecidos y el porcentaje que estas representan. Con este analisis fue posible
observar las diferencias territoriales en el desempefio de la atencion de emergencias, lo que
aporta una vision mas granular de la problematica.

Anélisis de los casos que si cumplen: se realizé un analisis complementario orientado a las
emergencias que si cumplieron con los tiempos de respuesta, desagregado también por tipo
de emergencia. Esto permitid conocer qué categorias presentan mayores porcentajes de
cumplimiento y cuales, aun cumpliendo, representan un desafio operativo menor 0 mayor.
Proporcion de llamadas por focalizacion: este indicador permite identificar la distribucién
de las llamadas segun los distintos tipos de focalizacion: interior, medidor, exterior y sin
suministro.

Estadisticas de tiempos de respuesta: este indicador se utiliza para calcular medidas de
tendencia central y de dispersion asociadas a los tiempos de respuesta, tales como media,

mediana, minimo, maximo y desviacién estandar.

En resumen, para este apartado, la preparacion de variables y la definicion de métricas

claras es un paso indispensable para dar solidez al andlisis. Contar con datos estandarizados,

tiempos de respuesta bien calculados y criterios objetivos de cumplimiento permitié reducir la

complejidad de la base original y transformarla en datos comprensibles y utilizables.

La claridad alcanzada en este punto no solo garantiza la consistencia de los resultados, sino

que ademas abre el camino para profundizar en los analisis econométricos y de simulacion. Sin
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esta base estructurada, cualquier interpretacion posterior correria el riesgo de ser ambigua o poco

confiable.

7.3.2.3 Agrupacion y Andlisis por Grupo de Comunas. Con el fin de facilitar un anélisis
operativo mas realista y preparar la base para una futura distribucion de recursos de emergencia,
se estableci6é un procedimiento de agrupacion de comunas en grupos del 1 al 5 y dejando un grupo
como otros que son los que tiene muy poca influencia en el general. Ya que poseen muy pocas

Ilamadas. Estos grupos se definieron siguiendo tres criterios principales:

e Cercania geografica: se considero la ubicacion territorial y la conectividad vial entre
comunas, con el objetivo de generar grupos que puedan ser cubiertos por un mismo movil.
e Volumen historico de llamadas: se agruparon comunas de acuerdo con su carga de
emergencias, de manera de equilibrar en cada grupo tanto la densidad de incidentes como

la posibilidad de respuesta con los recursos disponibles.

La definicion final respecto a la distribucion considerd cinco grupos principales y una
categoria de “otros” para comunas con menor volumen de llamadas, distribuidos de la siguiente

forma:

e Grupo 1: Vifa del Mar, Valparaiso, Quilpué, Villa Alemana, Concon, Casablanca,
Curauma.

e Grupo 2: Quillota, Calera, La Cruz.

e Grupo 3: Llay Llay, Los Andes.

e Grupo 4: La Serena, Coquimbo.

e Grupo 5: Talca.

e Otros: Catemu, La Higuera, Rancagua.
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Para cada grupo de comunas se calcularon métricas clave que sirven como indicadores

para la planificacion operativa:

e Numero total de llamadas historicas.

e Tasa de llamadas diarias promedio.

e Porcentaje de cumplimiento de tiempos de respuesta.

e Distribucion por tipo de focalizacion (interior, exterior, medidor, sin suministro).

e Porcentaje de cumplimiento por grupo y focalizacion.

El calculo se realiz6 en RStudio, empleando principalmente funciones de manipulacion
como “dplyr::group_by()” y “summarise()”, y herramientas de visualizacion (ggplot2) para

generar graficos comparativos por grupo de comunas.

Este procedimiento constituye la base metodoldgica para evaluar escenarios de
distribucién de mdviles de emergencia, ya que entrega una vision agregada del desempefio y del

peso relativo de cada zona en la demanda global.

7.3.2.4 Anélisis de Simultaneidad de Eventos. Ademas de las métricas tradicionales, se
desarrollé un analisis especifico orientado a medir la probabilidad de ocurrencia simultanea de
llamadas de emergencia dentro de distintos intervalos de tiempo. Este enfoque resulta
especialmente relevante, ya que refleja la presion operativa que enfrenta el proceso cuando dos o
mas emergencias deben ser atendidas en un periodo reducido, lo cual puede comprometer el

cumplimiento de los tiempos de respuesta establecidos.

Definicién del criterio de simultaneidad
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Se defini6 como “evento simultdneo” todo aquel que ocurre dentro de un intervalo de entre 10 y
120 minutos respecto de otro evento. Para capturar con mayor detalle este fendbmeno, se
consideraron ventanas moéviles en incrementos de 10 minutos. Osea de 0 a 10 min, de 10 a 20

min y asi sucesivamente hasta llegar a los 120 minutos.

Procedimiento en programa RStudio

El célculo se implementé con programa RStudio, donde se realizaron una serie de pasos

necesarios para su procesamiento, son los siguientes:

o Se ordenaron cronologicamente todas las emergencias segun la hora de recepcion.

e Se calculd la diferencia en minutos entre cada evento y el siguiente (difftime).

e Para cada ventana de tiempo definida (10, 20, hasta 120 minutos), se identificO cuantas
Ilamadas eran clasificadas como simultaneas y se estimo la probabilidad de simultaneidad
(probabilidad simultaneidad = namero simultdneos / nimero eventos).

o Este procedimiento se aplico tanto a nivel global con todas las emergencias en conjunto
como a nivel desagregado por comuna, de manera de observar diferencias territoriales en

la ocurrencia de simultaneidad.

Métricas generadas

Dentro del analisis es necesario encontrar métricas que permitan complementar las antes calculas

a partir de los datos, para esto se calculan las siguientes:

e Numero total de eventos y numero de simultaneos: En cada intervalo temporal se

obtiene el total de eventos y nimero de llamadas simultaneas.
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iv.

e Probabilidad de simultaneidad global: Muestra como esta probabilidad crece a medida
que la ventana de andlisis se amplia (ejemplo: 0,18 para 10 minutos; 0,37 para 30 minutos;
0,55 para 60 minutos; hasta 0,75 para 120 minutos).

e Probabilidad de simultaneidad por comuna: Permite identificar zonas donde la
superposicion de emergencias es mas recurrente (por ejemplo, Vifia del Mar, Valparaiso o

Quilpué) y otras donde practicamente no se registran casos simultaneos.

Relevancia metodolégica

En consecuencia, los resultados obtenidos a partir de este procedimiento son indicadores
indispensables para la etapa de simulacion de modelos y escenarios, en la cual se evalua la dotacion
minima de moviles requerida para mantener niveles adecuados de cumplimiento bajo distintas

condiciones de demanda.

7.3.2.5 Tratamiento de Valores Atipicos y Faltantes. Como parte del aseguramiento de
calidad de los datos, se realizo la identificacion y tratamiento de valores atipicos y datos faltantes,
con el fin de evitar sesgos en los analisis posteriores. En el caso de los valores atipicos, se aplico
el criterio del rango intercuartilico (IQR), detectando tiempos de respuesta demasiado bajos o altos

que podian alterar las medidas de tendencia central.

Estos registros no fueron eliminados de manera automatica, sino que se mantuvieron en la
base de datos, ya que reflejan situaciones reales en la operacion de emergencias, como un movil
ubicado cerca del lugar del llamado o, por el contrario, demoras inusuales por condiciones externas

del traslado u otros. Respecto a los datos faltantes, se identificaron dos situaciones:

e Registros incompletos en variables criticas (fecha/hora de recepcion, hora de llegada, tipo

de emergencia), los cuales fueron descartados por no permitir el calculo de métricas clave.
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« Valores ausentes en variables no criticas (por ejemplo, comuna o focalizacion), que fueron
etiquetados bajo la categoria “No especificado”, de modo que permanecieran en el analisis

sin distorsionar la consistencia general.

7.3.2.6 Productos del Analisis Exploratorios. El anlisis exploratorio genera un conjunto
de tablas y graficos que sirven para identificar de manera clara los valores obtenidos en cada
métrica y facilitar la interpretacion de resultados. Permite transformar una base de registros

operativos en un conjunto de métricas estructuradas y confiables.

Este proceso no solo se oriento a describir la informacidn disponible, sino que establecio
las bases necesarias para los analisis posteriores: por un lado, la modelacion econométrica, que
requiere datos claros y consistentes para explorar relaciones causales; y por otro lado, la
simulacion de escenarios, que demanda metricas bien definidas y realistas para dimensionar la

dotacion optima de recursos.

7.3.3 Analisis Econométrico

Una vez completada la etapa exploratoria, se procedié a la aplicacion de modelos
econométricos Logit y Probit con el objetivo de explicar y predecir los factores que inciden en el
cumplimiento de los tiempos de respuesta y en la ocurrencia de emergencias criticas. Esta fase
metodologica resulta fundamental, ya que entrega una base cuantitativa sélida para la posterior

estimacion de recursos moviles y la simulacion de escenarios de capacidad.

i.  Modelo Logit
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El modelo Logit asume que la probabilidad de que ocurra el evento Y; = 1(por ejemplo,

que se cumpla el tiempo de respuesta) esta dada por la funcién logistica:

eBotB1X1i+B2 X+ + B Xki

1 + eBotBiX1it+B2Xpi+ +BrXki

P(Y, =11X) =

donde:

e P(Y;=11X;)es laprobabilidad de que el evento ocurra, dada la informacion X;
e f3, es el intercepto del modelo

e ; son los coeficientes asociados a las variables explicativas X;

e e es la base del logaritmo natural.

De forma equivalente, el modelo puede expresarse en términos del Logit (logaritmo de las
probabilidades):

P(Y; = 1)

"Tr=D

) = Bo + BiX1i + B2 Xai + o+ Br X

Esta transformacion permite que la variable dependiente se exprese en una escala continua,

facilitando la interpretacion de los efectos.

il. Modelo Probit
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En el modelo Probit, la probabilidad de ocurrencia se modela mediante la funcion de

distribucion acumulada de una variable normal:

P(Y;=11X;) = ®(By + f1X1i + B2Xzi + - + BrXki)

donde:

e ®@(-) representa la funcidn de distribucion acumulada normal estandar.
« Los coeficientes g; tienen interpretacion analoga a la del modelo Logit, aunque en este

caso la funcion de enlace es la normal acumulada.

El modelo Probit se utiliza cuando se asume que existe una variable no observada Y;*, que

determina la ocurrencia del evento:

Y = Bo + P1X1i + BoXoi + -+ Br Xy + &

Donde ¢; ~ N(0,1).

Asi, el evento se observa si:

siY" >0
Y= {0 siY <0
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7.3.3.1 Modelos de Clasificacion Binaria. La primera aproximacion econométrica se
orient6 a evaluar la capacidad de modelos Logit y Probit para distinguir entre emergencias reales

y no reales o cual es el grado de influencia de las variables dentro del registro historico de llamadas.

Esta etapa fue considerada fundamental, ya que permite filtrar la demanda efectiva a partir
de las Ilamadas recibidas, diferenciando aquellas que corresponden a incidentes que requieren
atencion en terreno de aquellas que constituyen falsas alarmas u otros reportes sin implicancia

operativa.

7.3.3.1.1 Modelos para Explicar la Ocurrencia de Emergencias Reales. La primera etapa
del anélisis econométrico se oriento a identificar los factores que influyen en que una llamada
corresponda a una emergencia real dentro del registro historico. Esta aproximacion resulta
esencial, ya que permite entender como determinadas caracteristicas de la llamada, del evento o

del contexto territorial afectan la probabilidad de que el caso deba ser efectivamente atendido.

Definicion de la variable dependiente

Se construy6 una variable binaria denominada emergencia ocurrida, donde se asigno el
valor 1 cuando el registro correspondia a un incidente real y O cuando se trataba de una falsa alarma
u otro evento, aunque el llamado al ser una incertidumbre respecto si es cierto o no, igual se debe

confirmar asistencia al lugar.

Seleccion de variables explicativas

Se consideraron como predictores aquellas variables con mayor potencial para influir en

la ocurrencia de emergencias reales:

e Tipo de emergencia reportada (fuga, olor a gas, sin suministro, entre otros).
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e Focalizacion del evento (interior, exterior, medidor, sin suministro).
e Comuna donde se origina la llamada, para capturar diferencias territoriales y operativas.
e Horade recepcidon del llamado, como aproximacion a patrones temporales en la ocurrencia

de emergencias.

Estas variables se estandarizaron y revisaron previamente en el analisis exploratorio y en

el analisis de datos, lo que asegur6 consistencia y comparabilidad en la estimacién.

iii.  Estimacién de los modelos

Con la variable dependiente y los predictores definidos, se procedié a la estimacion de

modelos Logit y Probit.

e Ambos modelos permiten modelar la probabilidad de ocurrencia de un evento binario, pero
con funciones de enlace distintas: logistica en el caso del Logit y normal acumulada en el
Probit.

e Se opto por estimar ambos enfoques para comparar sus desempefios y seleccionar el mas
adecuado segun criterios de ajuste y utilidad practica.

e La estimacion se realizd en el software RStudio, mediante métodos de méxima
verosimilitud, que permiten obtener los coeficientes asociados a cada variable y sus niveles

de significancia.

Ambos enfoques fueron estimados de manera complementaria con el propésito de
contrastar sus desempefios y determinar cual ofrecia un mejor ajuste y utilidad para el contexto

operativo.
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iv.  Evaluacion y comparacion de modelos

Con el fin de determinar cudl de los modelos Logit o Probit ofrecia un mejor desempefio,
se establecieron criterios de comparacion a partir de los resultados de ajuste y la significancia de

los pardmetros estimados. Entre los principales criterios considerados se encuentran:

e Deviance (null y residual): permite observar la reduccion en la variabilidad explicada por
el modelo en comparacién al caso nulo. Una menor deviance residual refleja un mejor
ajuste.

e Criterio de informacion de Akaike (AIC): se utilizo como medida de equilibrio entre
ajuste y complejidad, donde valores mas bajos indican un modelo con mejor balance.

e Significancia de las variables: se evalu6 el nivel de significancia estadistica (p-valor) de
cada predictor, con el fin de identificar cuéles factores presentaban un efecto relevante en

la probabilidad de ocurrencia de emergencias reales.

En particular, los criterios de informacion AIC (Akaike Information Criterion) y BIC
(Bayesian Information Criterion) se utilizan ampliamente en estadistica para comparar modelos
alternativos. Ambos se calculan a partir de qué tan bien el modelo logra ajustarse a los datos
observados, pero incluyen un ajuste que considera la cantidad de parametros, con el fin de evitar
que se favorezcan modelos demasiado complejos.

e Unvalor mas bajo de AIC o BIC indica un mejor equilibrio entre buen ajuste y simplicidad
del modelo.

e Mientras que el AIC pone mayor énfasis en la capacidad de prediccion, el BIC aplica un
ajuste mas fuerte por el nmero de parametros, lo que normalmente lleva a preferir modelos

mas simples (Burnham & Anderson, 2004).
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Estos criterios permitieron comparar directamente el desempefio de ambos modelos bajo
la misma base de datos. Si bien Logit y Probit suelen entregar resultados muy similares en
contextos aplicados, esta evaluacion fue necesaria para respaldar metodolégicamente la seleccion

del modelo a utilizar en las etapas siguientes del estudio.

v. Rol dentro de la investigacién

Esta primera aproximacion entrega una vision explicativa sobre los determinantes de las
emergencias reales. Conocer qué factores aumentan o reducen la probabilidad de que una llamada

corresponda a un incidente efectivo constituye un insumo clave para la planificacion posterior.

7.3.3.1.2 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva. En esta etapa, el interes
metodologico se centré en evaluar la habilidad de los modelos Logit y Probit para clasificar
correctamente las observaciones. Es decir, ademas de explicar los factores asociados a la
ocurrencia de emergencias, se buscé determinar en qué medida estas herramientas podian anticipar

Si un nuevo registro corresponde a un incidente real o no.

i. Seleccion de variables

Para este procesamiento de modelos se mantuvo la misma definicién de la variable
dependiente (emergencia ocurrida) y el mismo conjunto de variables explicativas descritas en la

seccidn anterior, de modo de garantizar comparabilidad en los resultados.

ii.  Evaluacion y comparacion de modelos

Para este fin, se generaron matrices de clasificacion a partir de los valores estimados por

los modelos. A partir de dichas matrices, se calcularon indicadores de desempefio.

e Exactitud global (Accuracy): proporcion de predicciones correctas sobre el total de casos.
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e Sensibilidad (Recall): capacidad de identificar correctamente las emergencias reales.

e Especificidad: capacidad de reconocer adecuadamente los casos que no corresponden a
emergencias.

e Precision (Precision): proporcién de emergencias predichas que efectivamente resultaron

ser casos reales.

iii.  Justificacion del enfoque

La evaluacion predictiva es fundamental porque la utilidad de los modelos no se limita a
explicar relaciones estadisticas, sino también a apoyar la toma de decisiones operativas en tiempo
real. En este contexto, un modelo con buena capacidad de prediccion permite filtrar la demanda y

estimar la proporcion de llamadas que requieren efectivamente un recurso movil.

iv.  Rol dentro de la investigacion

Este segundo bloque metodolégico refuerza el valor préactico de los modelos
econométricos. Al validar su capacidad predictiva, se genera una herramienta que puede ser
aplicada sobre escenarios de demanda futura para estimar con mayor realismo cuantas llamadas
se transformaran en emergencias efectivas, independiente se pueda dimensionar para la capacidad
operativa. Esto constituye un indicador directo para la etapa siguiente de modelacion de capacidad,

donde se buscara determinar la dotacion éptima de moviles bajo distintos escenarios de operacion.

7.3.3.2.1 Modelos para Explicar el Cumplimiento de Tiempos de Respuesta. Al igual que
en la etapa anterior, en esta seccion se emplean modelos econométricos de tipo Logit y Probit,
estimados mediante méxima verosimilitud, con el fin de analizar un nuevo fendmeno de interés:

el cumplimiento de los tiempos de respuesta. Dado que ambos modelos comparten una estructura
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metodoldgica comin en funcion de enlace logistica o normal acumulada, seleccion de variables
explicativas y criterios de ajuste como AIC y deviance, se mantuvo la misma base de datos y

conjunto de predictores, modificando Unicamente la definicion de la variable dependiente.

Esta integracion metodoldgica permite garantizar la comparabilidad entre los modelos de
ocurrencia de emergencias reales y los de cumplimiento de tiempos de respuesta, evaluando como
las mismas caracteristicas operativas y territoriales influyen tanto en la necesidad de atencion

como en la eficiencia del proceso de respuesta.

i.  Definicion de la variable dependiente

La variable dependiente utilizada en esta etapa se defini6 como cumple tiempos de
respuesta (cumple_tiempo en RStudio), la cual toma el valor 1 cuando la atencion de la emergencia

se realizo dentro del tiempo de respuesta exigido, y 0 en caso contrario.

7.3.3.2.2 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva. Esta etapa busca principalmente
medir y optimizar la capacidad de los modelos Logit y Probit para predecir si una emergencia
cumplira o no con el tiempo de respuesta establecido segln cada tipo de emergencia. A diferencia

del bloque explicativo anterior, aqui el foco es estrictamente predictivo-operacional.

i.  Definicidn de variables y consistencia con etapas previas

Se mantuvo la misma variable dependiente binaria (cumple_tiempo: 1 = cumple; 0 = no

cumple) y el mismo conjunto de predictores (tipo de emergencia, focalizacion, comuna y hora de
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recepcion), con el fin de garantizar comparabilidad metodoldgica y aislar el efecto de las técnicas

de balanceo y del umbral de decision sobre el desempefio predictivo.

Diagnostico inicial: desbalance de clases

El andlisis de la variable objetivo mostré un desbalance (mayoria de casos “no cumple”).
En un escenario asi, un umbral estandar de 0,5 tiende a favorecer la clase mayoritaria, logrando
altas tasas de acierto en “no cumple” pero perdiendo sensibilidad para detectar los casos que si
cumplen. Este sesgo hacia la clase 0 fue documentado y motivé la aplicacion de estrategias de

reequilibrio y ajuste de umbral.

En modelos de regresion binaria como Logit y Probit, la estimacion entrega probabilidades
de ocurrencia para cada observacion. Para convertir esas probabilidades en una decision binaria

(cumple / no cumple), es necesario fijar un umbral de clasificacion (t).

Por convencion, se utiliza como referencia inicial un umbral de 0,5, es decir, se predice
que una emergencia cumplira el tiempo de respuesta si su probabilidad estimada es mayor o igual
a 50%, y no lo cumplird en caso contrario. Este valor es el mas comun porque divide en partes
iguales el rango de probabilidad y es adecuado cuando las clases estan balanceadas y el costo de
los errores es similar. Por lo tanto, es necesario especificar claramente el proceso utilizado y
porque es necesario la reestructuracion de la habilidad del modelo para predecir el cumplimiento

de los tiempos de respuesta.

Estimacion base de los modelos
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iv.

V.

El proceso comenzd con el ajuste de modelos Logit y Probit utilizando el conjunto de
datos completo. La estimacion se realizd6 mediante el método de méxima verosimilitud en
RStudio, lo que permite verificar y obtener para cada observacién una probabilidad estimada de
cumplimiento de los tiempos de respuesta. Es importante destacar que en esta etapa no se aplico
ningun tipo de correccion por desbalance ni modificacién en los parametros de decision; el
objetivo fue construir una linea base sobre la cual evaluar los resultados posteriores y entender

como se comporta el modelo en su forma més simple.

Evaluacion inicial con umbral estandar (0,5)

Una vez obtenidas las probabilidades, fue necesario convertirlas en una prediccion binaria:
“cumple” o “no cumple”. Por convencion, se utilizd el umbral de 0,5, lo que significa que se
predijo “cumple” cuando la probabilidad estimada era mayor o igual al 50%, y “no cumple” en

caso contrario.

Con este criterio, se construyo la matriz de confusion y se calcularon las métricas de
desempefio méas utilizadas en problemas de clasificacion: Exactitud, Sensibilidad (Recall) para la
clase “cumple”, Especificidad para la clase “no cumple”, Precision (PPV) y el F1-Score, que

combina la Precision y la Sensibilidad.

Los resultados de esta primera validacion confirmaron lo esperado respecto a los datos
observados y en un escenario con desbalance de clases: el modelo alcanzaba buena especificidad
y precision, pero presentaba una baja sensibilidad, es decir, no lograba identificar con suficiente

éxito los casos en que efectivamente se cumplian los tiempos de respuesta.

Ajuste del umbral de decision (1)
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Dado que el diagnoéstico inicial evidencié un fuerte desbalance entre clases con una
proporcion significativamente mayor de casos “no cumple” (0) respecto a “cumple” (1), se
considerd necesario complementar el ajuste de los modelos mediante la modificacién del umbral

de decision (7).

Con el fin de mejorar la capacidad del modelo para detectar los cumplimientos, se
implement6 una exploracion sistematica de distintos valores de umbral, todos ellos inferiores a
0,5. El rango evaluado fue aproximadamente t € [0,15; 0,40]. La légica de este procedimiento es
que, al bajar el umbral, el modelo clasifica como “cumple” un mayor nimero de observaciones,
lo que tedricamente podria incrementar la sensibilidad, aunque podria reducir la especificidad y la

precision. Para determinar el umbral mas adecuado se utilizaron herramientas métricas:

e Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): representa la relacion entre la tasa de
verdaderos positivos (Sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1 - Especificidad) para
todos los posibles valores de umbral. Esta curva permite observar el desempefio global del
modelo al variar . Cuanto mayor es el AUC, mejor es la capacidad del modelo para
distinguir entre las dos clases.

e Curva PR (Precision—Recall): muestra la relacion entre la precision y la sensibilidad para
diferentes valores de umbral. Esta curva es especialmente Gtil cuando existe un desbalance,
como en este caso, porque refleja directamente la relacidn entre detectar mas casos
positivos (Recall) y mantener un nivel adecuado de confianza en esas predicciones

(Precisidn).

La seleccidn final del umbral se basoé en la observacién de estas curvas y, particularmente,

en el F1-Score de la clase positiva (“cumple”), bajo el criterio operativo de que es preferible no
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dejar de identificar emergencias que cumplen los tiempos de respuesta, aun cuando ello implique

aceptar un mayor nimero de falsas alarmas.

vi. Balanceo mediante submuestreo de datos

Aun cuando la modificacion del umbral puede mejorar la sensibilidad (Recall), pero puede
persistir el problema del desbalance de clases en el conjunto de entrenamiento, lo que puede sesgar
el modelo hacia la clase mayoritaria (“no cumple”). Para mitigar este sesgo, se aplica un
procedimiento de submuestreo controlado. En concreto, se redujo el nimero de observaciones de
la clase mayoritaria manteniendo aproximadamente un tercio de ellas, en relacion con el total de
observaciones de la clase minoritaria. De esta forma, el modelo se procesé en un contexto mas

equilibrado.

vii.  Reprocesamiento y seleccion conjunta

En esta fase se procedio a comparar distintos enfoques metodoldgicos con el objetivo de
optimizar el desempefio del modelo en la prediccion del cumplimiento de tiempos de respuesta.

Se definieron tres configuraciones principales:

e Solo ajuste de umbral: se utilizo el conjunto de datos original, aplicando Unicamente la
exploracion de umbrales inferiores a 0,5. Este enfoque busc6 mejorar la Sensibilidad
incrementando la deteccion de casos de “cumple”, aunque mantuvo el desbalance de clases

en el entrenamiento.

e Solo balanceo de clases: se entrenaron nuevamente los modelos Logit y Probit sobre un

conjunto balanceado mediante submuestreo controlado, manteniendo el umbral estandar
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de 0,5 como criterio de clasificacion. Este escenario permitio evaluar en qué medida el
equilibrio entre clases por si solo era suficiente para mejorar la capacidad predictiva.

e Balanceo mas ajuste de umbral: finalmente, se combinaron ambas estrategias. Primero
se entrenaron los modelos sobre el conjunto balanceado, y luego se exploré la rejilla de

valores de umbral (t € [0,15; 0,40]) para ajustar el criterio de decision.

Este enfoque permitié atacar simultaneamente el sesgo de entrenamiento derivado del
desbalance y la rigidez del umbral estandar, logrando un modelo mas flexible y adaptado

al objetivo operativo.

En cada uno de estos escenarios se evaluaron los mismos indicadores de desempefio:
sensibilidad de la clase “cumple”, F1-Score como medida de equilibrio entre sensibilidad y
precision, y un nivel minimo de especificidad aceptable para evitar un exceso de falsas alarmas.

Tanto Logit como Probit fueron estimados y comparados bajo estas tres configuraciones.

viii.  Criterios de comparacion y decision

La seleccion del modelo méas adecuado se sustentd en un conjunto de criterios metodoldgicos y

operativos:

e Meétricas de clasificacion: se utilizaron como referencia la exactitud, el Recall de la clase
“cumple”, la especificidad, la precision y el F1-Score, con especial énfasis en el equilibrio
entre estas medidas.

e Curvas ROC y PR: sirvieron para identificar el umbral operativo 6ptimo, evaluando la
relacion entre verdaderos positivos y falsos positivos, asi como el compromiso entre

precision y sensibilidad.
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iX.

X.

Consideracion operativa de errores: se priorizo la reduccion de falsos negativos, dado
que en la gestion de emergencias resulta mas critico no reconocer un cumplimiento que
aceptar una falsa alarma. Esta decision metodoldgica responde a la légica de proteger los
niveles de servicio exigidos.

Robustez entre modelos: se incluyo la estimacion tanto en modelo Logit como en Probit

para contrastar resultados y verificar la consistencia metodoldgica de los hallazgos.

Justificacion del enfoque

El disefio metodoldgico aplicado respondié a una logica de doble correccion:

Solo ajustar el umbral podria solo incrementar la sensibilidad y mejorar la deteccion de
casos positivos tedricamente, pero no corregir el sesgo de generado por el fuerte desbalance
de clases en los datos observados.

Balancear las clases y ajustar el umbral en conjunto podria ofrecer una solucion mas
robusta tedricamente, ya que el modelo aprende en un entorno mas equilibrado y, al mismo
tiempo, podria aplicar un criterio de decision adaptado al objetivo operativo: maximizar la

identificacion de emergencias que cumplen con los tiempos de respuesta.

Este enfoque integral podria permitir obtener un modelo con mayor sensibilidad y un F1-

Score mas sélido, sacrificando solo una fraccion controlada de especificidad tedricamente.

Rol dentro de la investigacion
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Esta etapa metodoldgica resulta crucial porque no solo podria entregar un modelo con buen

desempefio estadistico. En particular, el clasificador obtenido permite:

e Detectar con alta probabilidad las emergencias que efectivamente cumpliran con los
tiempos de respuesta, reduciendo al minimo los falsos negativos.

e Mantener un equilibrio razonable entre sensibilidad y precision, garantizando que las
predicciones sean operativamente confiables.

e Proyectar el cumplimiento esperado en funcién de variables como comuna, franja horaria

o tipo de emergencia, lo que enriquece el analisis.

De esta manera, los resultados de esta etapa constituyen un insumo directo para el modelo
de capacidad, ya que permiten evaluar distintos escenarios de dotacion de mdviles bajo metas de

nivel de servicio concretas.

7.3.4 Estimacion Probabilistica de la Demanda

La cuarta etapa metodoldgica corresponde a la estimacidn probabilistica de la demanda de
emergencias, cuyo propdsito es modelar la ocurrencia de los llamados en términos estadisticos
para proyectar escenarios futuros de atencion. Esta fase resulta fundamental, ya que la demanda

constituye la principal fuente de presion sobre el sistema.

A diferencia de un enfoque determinista basado Unicamente en promedios histéricos, el
analisis probabilistico permite capturar la variabilidad e incertidumbre inherentes al fendmeno de
las emergencias. De esta forma, es posible no solo estimar la cantidad esperada de llamados en un
periodo dado, sino también considerar la probabilidad de ocurrencia de situaciones extremas, tales

como dias con una carga de trabajo inusualmente alta.

Para ello se analizaron las distribuciones de probabilidad que mejor se ajustan a los datos
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observados, considerando tanto el tiempo entre la ocurrencia de llamadas como el nimero de
Ilamadas recibidas en intervalos definidos. La identificacion y validacion de estas distribuciones
se realiz6 mediante técnicas de ajuste en software estadistico RStudio y Python, contrastando
multiples alternativas y seleccionando aquellas que ofrecieran el mejor desempefio en términos de

bondad de ajuste y criterios de informacion.

i.  Seleccién de distribuciones de probabilidad

Para identificar y después modelar adecuadamente la demanda de emergencias, se
considerd necesario evaluar diferentes distribuciones de probabilidad, tanto para las variables de
conteo (nUmero de llamadas por intervalo de tiempo) como para las variables continuas positivas
(tiempos entre llamadas). La eleccion de estas distribuciones se sustentd en sus caracteristicas
teoricas, en la literatura sobre procesos de llegadas y en aplicaciones similares en el ambito de la

gestion de operaciones y de servicios de emergencia.

En primer lugar, se evaluo la distribucion Poisson, que constituye el modelo base en la
teoria de procesos de llegadas. Esta distribucion asume que los eventos ocurren de manera
independiente y con una tasa constante, y que la media es igual a la varianza. Debido a su sencillez
y amplia utilizacién en sistemas de colas y planificacion de servicios, se considera el punto de
partida natural para modelar llamadas de emergencia (Cameron & Trivedi, 2013). Sin embargo,
diversos estudios han sefialado que en datos de demanda real suele presentarse sobre dispersion
(es decir, una varianza mayor que la media), lo que limita la capacidad del modelo Poisson para

representar adecuadamente la variabilidad observada (Hilbe, 2011).

Frente a este problema, se incorporo la distribucién Binomial Negativa, la cual introduce
un parametro adicional de dispersion que permite ajustar escenarios donde la varianza excede a la

media. Este modelo se ha utilizado ampliamente en la literatura aplicada para el analisis de conteos
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en salud y emergencias, ya que ofrece mayor flexibilidad que el Poisson y es capaz de manejar la

heterogeneidad no observada en los datos (Lawless, 1987; Cameron & Trivedi, 2013).

En paralelo, para el analisis de los tiempos entre llamadas, se consideraron distribuciones
continuas positivas. La primera de ellas fue la distribucién Exponencial, que supone que los
intervalos entre eventos son independientes y siguen un patrén con tasa constante. Este modelo es
el mas simple dentro de los procesos de Poisson, aunque suele resultar demasiado restrictivo en

contextos reales donde los tiempos presentan mayor variabilidad (Ross, 2014).

Para superar estas limitaciones, se analizaron dos distribuciones mas flexibles: la
distribucion Gamma y la distribucion Lognormal. La Gamma se caracteriza por tener dos
parametros (forma y escala), lo que le permite modelar con precision distribuciones sesgadas hacia
la derecha y adaptarse a diferentes grados de variabilidad. Por estas razones, ha sido empleada en
estudios de fiabilidad, riesgo y tiempos de espera en sistemas de servicio (Lawless, 1987). Por su
parte, la Lognormal surge naturalmente cuando el tiempo de ocurrencia de un evento es el
resultado de la multiplicacién de multiples factores aleatorios positivos. Su capacidad para
capturar colas largas y valores extremos la convierte en una candidata adecuada en escenarios
donde existen intervalos de espera considerablemente mayores que el promedio (Limpert, Stahel

& Abbt, 2001).

En sintesis, la seleccion de distribuciones candidatas incluyé tanto modelos clasicos como

extensiones que permiten manejar escenarios mas complejos.

De esta manera, se buscd garantizar que la representacion probabilistica de la demanda
reflejara adecuadamente no solo los valores promedio, sino también la dispersion y los casos

extremos propios de la ocurrencia de emergencias. Una vez definidas las distribuciones candidatas,
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se procedi6 a realizar un proceso sistematico de ajuste y comparacién, con el fin de identificar

aquella que mejor representara la dindmica de la demanda de emergencias.

ii.  Preparacion de los datos

La base de datos de llamadas fue previamente organizada en intervalos de observacién adecuados

para el analisis:

e Conteos de llamadas por unidad de tiempo, por dia y por hora para el estudio de
distribuciones discretas.
e Intervalos de tiempo entre llamadas consecutivas, medidos en minutos, para el analisis de

distribuciones continuas.

iii.  Estimacion de parametros

Cada una de las distribuciones candidatas fue ajustada utilizando las funciones disponibles
en librerias especializadas de RStudio y Python, como “fitdistrplus” y “scipy.stats”.
Estas herramientas permiten obtener automaticamente los parametros de cada distribucion a partir
de los datos, empleando procedimientos de estimacion internos en la mayoria de los casos basados
en maxima verosimilitud sin necesidad de programar el algoritmo manualmente. El ajuste y
seleccion en ambos programas se realizé de manera independiente, lo que permitié contrastar y
validar la consistencia de los resultados obtenidos. Este enfoque asegur6 que las conclusiones no

dependieran de un unico software.

iv.  Evaluacion del ajuste

Una vez estimados los parametros, se evalud el desempefio de cada distribucion mediante
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V.

Vi.

dos estrategias complementarias:
e Criterios de informacion (AIC y BIC): se calcularon para todas las distribuciones
ajustadas, con el fin de comparar su calidad relativa. Estos criterios funcionan en base a la
complejidad del modelo y permiten identificar la alternativa que ofrece un mejor equilibrio

entre ajuste y simplicidad.

El uso conjunto de los criterios AIC y BIC, proporciond una base objetiva y préctica para
la comparacion de las distribuciones. Esta combinacion permitié evitar la dependencia de un Gnico
indicador y garantizé que la seleccion final no solo se sustentara en métricas estadisticas, sino
también en la capacidad del modelo para representar fielmente el comportamiento empirico de la

demanda.

Comparacion y seleccion

Con los indicadores calculados y las comparaciones realizadas, se procedio a contrastar el
desempefio de las distintas distribuciones candidatas. Este proceso no se limito a identificar la que
obtuviera los valores mas bajos de AIC o BIC, sino que también considerd la capacidad del modelo
para reproducir de forma realista la forma y dispersidn observada en los datos. De este modo, la
seleccion final respondid a un criterio integral: por un lado, un ajuste estadistico adecuado, y por

otro, una coherencia practica respecto al fenémeno de las llamadas de emergencia.

Definicidn de escenarios probabilisticos

Una vez identificada la distribucion que mejor representaba la demanda de emergencias,

se utilizaron sus parametros estimados. Este procedimiento buscé no limitarse a un Unico valor
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esperado, sino capturar la variabilidad propia del fendbmeno y anticipar situaciones de distinta

intensidad operativa. El proceso se desarroll6 en algunos pasos principales:

Calculo de parédmetros actuales: a partir de los pardmetros de la distribucion
seleccionada, se determind la media tedrica. Este escenario representa la cantidad
promedio de llamadas que podrian esperarse en un periodo tipico.

e Obtencion de percentiles de la distribucion: para representar la dispersion de los datos
e identificar el escenario actual, se calcularon distintas probabilidades de la distribucién
seleccionada.

e Escenarios de baja demanda: identificados a partir de escenarios de baja demanda y sus
probabilidades de ocurrencia.

e Escenarios de alta demanda: asociados a mayor cantidad de llamadas, representan

situaciones criticas en las que el volumen de llamadas supera la media y exige una mayor

capacidad de respuesta.

En conjunto, este procedimiento entregd un marco probabilistico s6lido para describir la
demanda bajo diferentes condiciones. Los escenarios resultantes no solo reflejan lo que ocurre en

promedio, sino también los extremos que deben considerarse en la planificacion de capacidad.

vii.  Rol dentro de la investigacion

La estimacion de la demanda actual cumple un papel central en la investigacion, ya que

provee datos necesarios para trasladar el analisis desde un plano meramente descriptivo hacia una
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perspectiva mas profunda. Al evaluar la ocurrencia de Illamadas mediante distribuciones de
probabilidad, no solo se obtiene un valor esperado de demanda, sino también una representacion

explicita de su variabilidad e incertidumbre.

Esto resulta fundamental en el contexto operativo de una empresa de distribucion de gas
natural, donde la planificacion de recursos méviles no puede basarse Unicamente en promedios
historicos, sino que debe considerar también los escenarios de mayor exigencia. Gracias a este
enfoque probabilistico, podria ser posible anticipar situaciones de alta demanda y evaluar si la

dotacion de moviles resulta suficiente para mantener los niveles de servicio comprometidos.

7.3.5 Simulacién de Escenarios

Esta fase metodologica consistié en la simulacion de escenarios de demanda y capacidad,
cuyo propésito fue evaluar como varia el desempefio del sistema de atencion de emergencias bajo
diferentes niveles de llamadas simuladas y configuraciones de moviles disponibles. Esta etapa se
centra en la modelacion estocastica, entendida como el estudio de sistemas donde los fenomenos
se describen a través de variables aleatorias y distribuciones de probabilidad (Escalona, 2024). En
términos practicos, la situacion corresponde a un problema de sistemas de espera o colas, donde
las llamadas de emergencia representan los arribos y los méviles disponibles constituyen los
servidores. La literatura en gestion de operaciones reconoce que este tipo de problemas no puede
abordarse de manera determinista, ya que la demanda es incierta y sujeta a variabilidad (Gross &

Harris, 1998; Kleinrock, 1975).

En consecuencia, la simulacion estocastica ofrece un enfoque mas flexible que la
aplicacion directa de férmulas, ya que permite integrar las distribuciones estimadas en el apartado

5.3.4 y reflejar la realidad operativa con mayor fidelidad (Banks et al., 2010).
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i.  Procedimiento metodoldgico

La simulacion de escenarios se disefid para analizar el desempefio del sistema de atencion
de emergencias bajo distintos niveles de demanda futuray configuraciones de moviles disponibles.

Para abordar la incertidumbre en la demanda, se utiliz6 la simulacion Monte Carlo, técnica
ampliamente empleada en estadistica aplicada y gestion de operaciones. La l6gica de Monte Carlo
consiste en generar multiples réplicas de un mismo proceso, produciendo valores aleatorios a partir
de una distribucion de probabilidad previamente ajustada en este caso seleccionada en el punto
anterior 5.3.4. Con ello es posible observar el rango de resultados posibles y calcular escenarios
representativos en funcion de percentiles (Kroese et al., 2014). En este caso, se implementé en el
software RStudio, utilizando funciones de librerias como “fitdistrplus” y “stats” para la generacion
de valores aleatorios. A través de ciclos de repeticion se simularon “dias futuros” de llamadas,
obteniendo escenarios de baja, media y alta demanda que luego fueron usados como demanda para

la evaluacion de capacidad.

El sistema de atencidn se conceptualizd bajo la I6gica de los modelos de colas. En la
formulacion clasica, un modelo M/M/c describe un sistema con llegadas Poisson (tasa 1), tiempos
de servicio exponenciales (tasa p) y “c” servidores en paralelo. Este marco permite calcular

métricas como:

e Probabilidad de espera (Erlang-C):

_ M
, _ ct(1—-p/c)
espera o (A/M)k (A/.u)c
Yico TR tad-os/0

donde:
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P=a

Mide la utilizacion promedio del sistema (proporcién de tiempo en que los servidores estan

ocupados).

e Tiempo promedio en cola:

W, = Pespera
T cu—2
e Tiempo total de respuesta:
1
W=Ww,+-
u

Estas expresiones reflejan como los tiempos de espera dependen de la relacion entre la
carga de la demanda (L) y la capacidad instalada (cp), y constituyen el fundamento tedrico para el

analisis de sistemas de servicio (Gross & Harris, 1998; Kleinrock, 1975).

El analisis probabilistico de la demanda en el punto 5.3.4 mostré que los datos no se
ajustaban a un proceso Poisson puro, ya que presentaban sobre dispersion, lo cual justificd la
eleccion de una distribucion Binomial Negativa para modelar los conteos de llamadas. En
consecuencia, aungque se tomé como referencia conceptual la teoria de colas, la implementacién
practica se realizO mediante simulacion estocastica de Monte Carlo en RStudio, generando
llegadas conforme a la distribucién de probabilidad seleccionada posterior al analisis de datos y
desde la estimacién de la demanda. Este procedimiento permitié mantener la coherencia con la
teoria de colas, pero adaptandola a la realidad del sistema de emergencias.

La construccidn de los escenarios se apoyo en los resultados obtenidos en etapas anteriores
de la investigacion. Del analisis exploratorio en el punto 5.3.2, se incorporo la caracterizacion de
comunas, franjas horarias de llamadas y tiempos de cumplimiento, focalizacion de emergencias,

grupo de comunas, lo que permitié desagregar las llamadas simuladas de acuerdo con patrones
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territoriales y tiempos reales establecidos.

De los modelos econométricos en el punto 5.3.3, se consideraron las probabilidades de
que un llamado fuera una emergencia real considerando los tipos de emergencia y comunas,
ademas de que cumpliera los tiempos de respuesta, utilizadas como factores de correccién para

enriquecer la simulacion.

De la estimacion probabilistica de la demanda en el punto 5.3.4 se obtuvieron los
parametros de la Binomial Negativa, base para la generacion de los escenarios simulados de baja,
media y alta demanda. Finalmente, se incorporo la simultaneidad de llamadas, reconociendo que
los incumplimientos suelen producirse cuando coinciden varios eventos en paralelo; en la
simulacion se implemento una regla que permite que una fraccion de estos choques de llamadas

sea resuelta al aumentar la dotacion de moviles.

Una vez generadas las llamadas diarias simuladas e integrados estos insumos, la demanda
se desagregd geograficamente segun la proporcion histérica de emergencias en cada grupo de
comunas. Se mantuvo la diferenciacion por tipo de focalizacion (interior, exterior/medidor o sin
suministro), dado que cada categoria posee distintos tiempos de respuesta establecidos.
Posteriormente, la atencion de llamadas se modelé como un sistema con capacidad limitada, en el
cual los mdviles atienden de manera secuencial los requerimientos entrantes. Se incorporaron las
dos componentes principales del tiempo total: el tiempo fijo de traslado, independiente del nimero
de moviles, y el tiempo de espera en cola, que si depende de la dotacion.

El tiempo de traslado se define como una variable fija dentro del modelo, dado que depende
directamente de la distancia entre comunas, previamente agrupadas en el analisis exploratorio de
datos. Para efectos de la modelacion, se establece como referencia el tiempo maximo observado

por aplicaciones moviles, correspondiente al traslado entre las comunas mas alejadas. De esta
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manera, se considera el escenario mas desfavorable, asegurando que las estimaciones del modelo

sean conservadoras y reflejen una condicion limite de operacion.

Finalmente, para cada escenario y nivel de capacidad se registraron indicadores,
incluyendo el tiempo promedio de espera, numero de méviles y el porcentaje de llamadas que
cumplen especialmente determinado para los grupos de comunas. Estas métricas sirvieron para
comparar configuraciones de capacidad, evaluando las relaciones entre nimero de recursos
asignados y nivel de servicio respecto al cumplimiento establecido. Ademds, se introducen
variaciones en aquellas variables que desempefian un papel relevante dentro del sistema de
atencion de emergencias, con el propdsito de analizar como estas modificaciones impactan en las

medidas de evaluacion y en los niveles de cumplimiento establecidos para el sistema.

7.3.6 Analisis de Costo-Beneficio.

A partir de los resultados de cumplimiento obtenidos en la simulacion, se incorpora un
analisis costo—beneficio orientado a evaluar en qué medida resulta conveniente aumentar o no la
dotacion de mdviles, ademas de considerar otras variaciones operacionales que pueden aportar
para mejorar el cumplimiento en la atencién de emergencias desde una doble perspectiva:
economica y operacional. Este analisis busca determinar si el incremento en los costos asociados
a disponer de mdviles adicionales o no se justifican frente a la mejora lograda en los niveles de
cumplimiento de los tiempos de respuesta y en los porcentajes globales de atencion dentro del

sistema.

8. Resultados

8.1 Introduccién

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos a partir de la aplicacién

de la metodologia descrita en el capitulo anterior. La exposicidén de resultados se organiza de
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manera progresiva, comenzando con el andlisis exploratorio de la base de datos, lo que permite
comprender patrones iniciales en la ocurrencia de llamadas de emergencia y en los tiempos de
respuesta observados. Posteriormente, se incluyen los resultados derivados de los modelos
economeétricos aplicados, que aportan evidencia sobre los factores que inciden en la ocurrencia y
distribucion de emergencias. A continuacion, se presentan los hallazgos de la simulacion de
escenarios, en los que se evaluaron distintos niveles de dotacion de moviles y su efecto sobre los
porcentajes de cumplimiento de los estandares de respuesta definidos. Finalmente, se integra un
analisis costo—beneficio que complementa la vision operativa, al contrastar la mejora obtenida en
los niveles de servicio con el impacto econdémico asociado al aumento de moviles. De esta forma,
el capitulo no solo entrega cifras y métricas de desempefio, sino que también interpreta su alcance
en relacion con los objetivos de investigacion, particularmente en lo que respecta a la eficiencia

operativa y la toma de decisiones estratégicas en la gestion de emergencias de gas natural.

8.2  Anadlisis Exploratorio de Datos

El andlisis exploratorio de datos permitié identificar patrones en las llamadas de
emergencia y en los tiempos de respuesta segun focalizacion y comuna. La base consolidada se
estructuro en variables clave, resumidas en la Tabla 1, que sirvieron como insumo para el analisis

posterior.

Tabla 1

Estructura de datos

Variable Descripcion Tipo de dato Ejemplo
Fecha Dia en que se registro la emergencia Fecha 2022-06-06
Hora de Recep. Hora de recepcion de la llamada Hora 15:50:00

(HH:MM:SS)
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N° Gestion Cddigo Unico de identificacion de la Numeérica 2803524
emergencia

Hora de Check in Hora en que el movil reporta inicio de Hora 15:55:00
atencion (HH:MM:SS)

Tiempo de respuesta | Diferencia entre la recepcion y el inicio de | Tiempo 00:05:00
atencion

Direccion / Comuna | Ubicacién exacta y comuna del evento Texto Vifia del Mar

Tipo Emergencia Clasificacion inicial de la emergencia (ej. Categorica Fuga
fuga, olor a gas, otras)

Focalizacion Lugar asociado al evento (interior, exterior, | Categoérica Medidor
medidor, sin suministro)

Clasificacion Tipo de resultado del evento (incidente, Categorica Incidente
falsa alarma, etc.)

Emergencia Indicador de ocurrencia real (1 = si, 0 = no) | Binaria 1

ocurrida

Cumple tiempos de | Indicador de cumplimiento segln estandar | Binaria 1

respuesta

definido (1 = si, 0 = no)

Nota. La tabla resume la estructura de la base de datos utilizada en el analisis.

En la Figura 3 se observa un patron claramente diurno y unimodal, con una concentracion

entre 09:00 horas y 13:00 horas, donde se registra el mayor volumen de llamadas. La actividad es

marginal durante la madrugada y decrece gradualmente a partir de la tarde, lo que sugiere picos

operativos concentrados en la jornada laboral y respalda la necesidad de dimensionar recursos con

foco en ese tramo horario.

Figura 3

Distribucién de Ilamadas por hora del dia

Distribucion de llamadas por hora
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Nota. La figura muestra el conteo de llamadas por hora del dia en el periodo analizado.

Elaboracion propia a partir de base de datos.

El volumen esta altamente concentrado en unas pocas comunas: Vifia del Mar y Valparaiso
encabezan los registros, seguidas por Quilpué, Villa Alemana y Quillota. Este patron territorial
indica extremos de demanda que son relevantes para el disefio de turnos como se parecia en la

Figura 4, la asignacion de mdviles y potenciales puntos de ubicacion antes de la asignacion.

Figura 4

Namero de Ilamadas por comuna

Numero de llamadas por comuna
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Nota. La figura presenta el total de llamadas por comuna, se evidencia concentracion en centros

urbanos de mayor densidad. Elaboracion propia a partir de base de datos.

En la Figura 5 predominan las categorias Fuga y Olor a gas, seguidas por Sin suministro y
CODEC. La presencia de casos NA (no clasificados) sugiere la conveniencia de depurar o
reclasificar esos registros para fortalecer los andlisis por tipo. La jerarquia observada orienta

prioridades operativas y focos de capacitacion técnica.

Figura 5

Distribucion por tipo de emergencia
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Nota. La figura muestra la distribucion de llamadas por tipo de emergencia. Elaboracion propia a

partir de base de datos.

Para los tiempos de repuesta segun tipo de emergencia, se aprecian diferencias sistematicas
entre categorias. “Sin suministro” exhibe mayores tiempos medianos y mayor dispersion, lo que
sugiere complejidad operativa (diagnéstico y resolucion mas extensos). “Inflamacion” presenta
tiempos bajos y consistentes, coherentes con su alta prioridad. “Fuga” y “Olor a gas” muestran
medianas elevadas con variabilidad moderada como se aprecia en la Figura 6. Los puntos atipicos
indican eventos puntuales con demoras prolongadas que conviene revisar, pueden ser por logistica,

distancia, coordinacion entre otras.

Figura 6

Tiempos de respuesta por tipo de emergencia
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Nota. Los diagramas de Boxplots resumen la mediana, el rango intercuartilico y valores atipicos

de los tiempos de respuesta por tipo. Elaboracion propia a partir de base de datos.

La distribucién global segun la Figura 7 presenta mediana en torno a 80 minutos y un rango
intercuartilico amplio, aproximadamente del orden de 50 a 120 minutos, con outliers cercanos a
las 4 horas. Este comportamiento evidencia variabilidad significativa y refuerza la pertinencia de

evaluar escenarios de dotacion de moviles y umbrales de cumplimiento en el capitulo.

Figura 7

Tiempo de respuesta promedio
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Nota. El diagrama de Boxplots global sintetiza la distribucion de los tiempos de respuesta en todo

el periodo. Elaboracién propia a partir de base de datos.

El gréafico de la Figura 8 muestra la proporcién de llamadas que cumplen y no cumplen
con el estandar de tiempo de respuesta. Se observa que solo un 34% de los casos cumplen, mientras
que el 66% restante no lo hace, lo que refleja un nivel de servicio insuficiente respecto al estandar
definido. Esta evidencia confirma la necesidad de explorar alternativas de planificacion de

capacidad que permitan aumentar el cumplimiento y reducir los tiempos de espera.

Figura 8

Cumplimiento global
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Nota. Cumplimiento de tiempos de respuesta (global). Elaboracién propia a partir de base de datos.
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La Figura 9 presenta la distribucién de los incumplimientos segln el exceso de tiempo registrado. Si bien existe un grupo
cercano al 11% de llamadas que superan el limite en un rango corto (0-10 minutos), un 40% de los casos presentan excesos
mayores a 60 minutos, lo que implica una brecha significativa entre la meta de atencion y la realidad operativa. Estos valores
extremos no solo comprometen el nivel de servicio, sino también la seguridad y satisfaccion de los clientes.

Figura 9

Distribucion de los excesos en minutos
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Nota. Rangos de exceso de tiempo en llamadas no cumplidas. Elaboracion propia en programa RStudio a partir de base de datos.
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En la Figura 10 se observa que las emergencias mas criticas (Fuga y Olor a gas) concentran
la mayor parte de los incumplimientos (44,8% y 33,7%, respectivamente). Esto resulta
especialmente relevante, ya que estos tipos de emergencia demandan una respuesta rapida para
evitar riesgos mayores. El hecho de que sean justamente las categorias mas incumplidas refuerza
la necesidad de evaluar escenarios de mayor dotacién de moviles.

Figura 10

Porcentaje de llamadas no cumplidas segun tipo de emergencia
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Nota. Elaboracion propia en programa RStudio a partir de base de datos.
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La Tabla 2 presenta la distribucion de las llamadas que no cumplieron con el tiempo de
respuesta, clasificadas segun el rango de exceso en minutos. Se observa que un 11,6% de los casos
supero el limite por un margen reducido de hasta 10 minutos, mientras que un 25,8% lo hizo en un
rango de entre 30 y 60 minutos. Sin embargo, el grupo mas critico corresponde a los casos con
excesos superiores a 60 minutos, que representan un 40,2% del total de incumplimientos. Este
resultado evidencia que, ademas de la alta proporcién de llamadas que no cumplen con el estandar,
una parte significativa presenta demoras prolongadas que pueden comprometer tanto la eficiencia

operativa como la seguridad del servicio.

Tabla 2

Distribucion de subconjuntos de llamadas incumplidas segun exceso de tiempo de respuesta

Rango de exceso de tiempo | n | Porcentaje (%0)
0—10 min 606 11.6
10-20 min 585 11.2
20—30 min 588 11.2
30—-60 min 1351 258
>60 min 2105 40.2

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

En la Figura 11 se muestra la tasa de no cumplimiento de los tiempos de respuesta por
comuna. Se identifican casos criticos en comunas como Rancagua y La Higuera, donde el
incumplimiento alcanza el 100% pero solo porque la cantidad de llamada fue 1 y no se cumplid.
Les siguen localidades intermedias como Llay Llay, Calera y Villa Alemana, con tasas sobre el
70%. En cambio, comunas como Catemu, Curauma y Los Andes exhiben menores niveles de
incumplimiento (50% o menos). Este patron revela que la variabilidad territorial es un factor

relevante, lo que refuerza la necesidad de ajustar los recursos de acuerdo con la demanda.
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Figura 11

Porcentaje de no cumplimiento de tiempos de respuesta por comuna
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Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

En la Figura 12 se observa la distribucion de las llamadas que si cumplen con los tiempos
de respuesta seglin el tipo de emergencia. Se aprecia que los eventos de “sin suministro” concentran
la mayor proporcion de cumplimientos (45,6%), esto se explica, en parte, porque el tiempo de
respuesta para este tipo de llamadas es mayor (180 minutos), seguidos por las fugas (23%) y los
olores a gas (19,7%). En contraste, emergencias menos frecuentes como falla de instrumentos,
inflamaciones u otros tipos presentan niveles marginales de cumplimiento. Estos resultados

sugieren que el cumplimiento tiende a concentrarse en emergencias de mayor frecuencia relativa,

posiblemente debido a procedimientos mas estandarizados de atencion.
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Figura 12

Llamadas que si cumplen con los tiempos de respuesta segun tipo de emergencia

Llamadas que Si cumplen con los tiempos de respuesta

SIN SUMINISTRO 45.59%

FUGA

OLORA GAS

CODEC

OTRO TIPO DE EMERGENCIA

Tipo de emergencia

FALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIN CAUSAR FUGAS 0.26%

0.07%

INFLAMACION

o

250 500 750 1000 1250
Cantidad de llamadas

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

En la Tabla 3 se presenta la distribucion de llamadas segun su focalizacion. Se observa que
la mayor parte de los eventos corresponden a emergencias en interior (42%) y en exterior o medidor
(40,1%), mientras que el 17,9% restante se asocia a otras categorias. Este patron confirma que la
demanda se concentra principalmente en espacios residenciales e instalaciones de conexion, lo cual
refuerza la necesidad de evaluar con detalle los tiempos de atencién en estas areas criticas.
Complementariamente, la Tabla 4 resume las estadisticas descriptivas de los tiempos de respuesta.
El promedio alcanz6 los 93,9 minutos, con una mediana de 80,6 minutos y una desviacion estandar

de 57,7 minutos, lo que evidencia una alta dispersion en los datos.

EI50% central de las observaciones se sitla entre 48,6 y 125 minutos, aunque se registraron
valores extremos que van desde un minimo de 3 minutos hasta un maximo de 917 minutos (mas de

15 horas).
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Estos resultados ponen de manifiesto que, ademds de una elevada proporcion de

emergencias en interior y exterior, los tiempos de respuesta presentan una marcada variabilidad

que debe ser considerada en el disefio de escenarios de capacidad.

Tabla 3

Distribucién de llamadas por focalizacion

Focalizacion n | Porcentaje (%)
Interior 3331 42.0
Exterior/Medidor | 3177 40,1
Otras 1415 17.9

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

Tabla 4

Estadisticas descriptivas de tiempos de respuesta

n

Media (min)

Mediana (min)

Varianza

Desv. est. | Minimo

P25

Maximo

7936

93.9

80,6

3326

37,7 3

48.6

917

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

La Figura 13 y la Tabla 5 se muestran las diferencias en los niveles de cumplimiento de

tiempos de respuesta entre los distintos grupos de comunas. Se aprecia que el Grupo 5 (Talca)

alcanza el porcentaje mas alto de cumplimiento (42,2%), seguido por el Grupo 4 (La Serena y

Coquimbo) con un 39,1%.

En contraste, los grupos con mayor carga de emergencias presentan porcentajes

considerablemente méas bajos: el Grupo 1, que concentra el 72% de todas las llamadas, exhibe un

cumplimiento de apenas 34,0%, mientras que el Grupo 3 (Llay Llay y Los Andes) evidencia el

nivel més critico, con solo un 26,8%.
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El Grupo 2 (Quillota, Calera y La Cruz) se ubica en un nivel intermedio, con un

cumplimiento de 29,9%.

Estos resultados permiten identificar que, aunque algunos grupos logran desempefios
relativamente méas favorables, el impacto global del sistema se ve determinado casi por completo
por el comportamiento del Grupo 1, debido a su altisima concentracion de demanda. En otras
palabras, mejorar los tiempos de respuesta en este grupo tendria un efecto desproporcionado en la
eficiencia global del sistema, mucho mas significativo que el que podria alcanzarse al intervenir en

grupos de menor volumen.

En este sentido, los esfuerzos de planificacion de capacidad y asignacion de méviles deben
priorizar estrategias focalizadas en el Grupo 1, ya que alli se concentran las mayores brechas de
cumplimiento y, al mismo tiempo, se genera el mayor nimero absoluto de emergencias. Asimismo,
resulta relevante considerar que los grupos de menor volumen (como el Grupo 3) también presentan
tasas criticas de incumplimiento, lo que pone de manifiesto la necesidad de buscar un equilibrio

entre eficiencia global y equidad territorial.

En conclusion, la evidencia sugiere que cualquier mejora sustantiva en el desempefio del
sistema pasara necesariamente por el refuerzo operativo en las comunas que conforman el Grupo
1, al mismo tiempo que se evallan estrategias complementarias para los grupos con menores

volUimenes, pero que muestran rezagos importantes en el cumplimiento de tiempos de respuesta.
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Tabla s

Distribucién de llamadas y nivel de cumplimiento por grupo de comunas

Grupo Llamadas Llamadas/dia

Grupo 1 (Vifia, Valpo, Quilpué, Villa Alemana, 6.222 (72%) 823

Concdn, Casablanca, Curauma)

Grupo 2 (Quillota, Calera, La Cruz) 866 (10%) 1,85
Grupo 3 (Llay Llay, Los Andes) 142 (2%) 1,09
Grupo 4 (La Serena, Coquimbo) 238 (3%) 1.25
Grupo 5 (Talca) 465 (5%) 1,60
Otros (marginal) 3 =0

Cumplimiento (%)

34,0

299

26,8

391

42,2

333

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

Figura 13

Nivel de cumplimiento por grupo de comunas

Cumplimiento de tiempos de respuesta por grupo (columna real)
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Nota. Cumplimiento de tiempos ordenados. Elaboracion propia a partir de base de datos.
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El andlisis de simultaneidad de eventos permitié estimar la probabilidad de que ocurran
maltiples llamadas dentro de un mismo intervalo temporal. Este procedimiento, descrito
previamente en la seccién metodolégica, se baso en la comparacion de los tiempos de ingreso de
las llamadas dentro de ventanas moviles de distinta duracién (10, 30, 60 y 120 minutos),

identificando aquellas que se superponen en el tiempo.

La Tabla 6 muestra la distribucion de llamadas analizadas bajo distintos tamafios de
ventana. El nimero total de eventos (n = 7.936) corresponde al total de registros validos
evaluados, mientras que la columna “N° simultaneos” indica cuantos de esos eventos presentaron
coincidencia temporal con al menos otra llamada dentro del intervalo considerado. Por tanto, no
significa que existan miles de eventos ocurriendo exactamente al mismo tiempo, sino que en una
ventana de, por ejemplo, 120 minutos, el 74,6% de las llamadas coincidio temporalmente con otra

dentro de ese lapso de tiempo.

Como se observa, la probabilidad de simultaneidad aumenta progresivamente a medida que
se amplia la ventana temporal: un 17,7% de las llamadas presenta superposicion en una ventana de

10 minutos, un 55,4% en una de 60 minutos y un 74,6% en una de 120 minutos.

Estos resultados ponen de manifiesto que la simultaneidad constituye un factor critico en la
planificacion de recursos, pues incrementa la presion sobre la capacidad de respuesta. En la
practica, implica que disponer de un namero limitado de mdviles puede no ser suficiente para
atender los incidentes dentro de los tiempos establecidos, especialmente en horarios o comunas

donde la ocurrencia de llamados es méas densa.
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Tabla 6

Distribucién de llamadas por simultaneidad segin ventanas de tiempo

Ventana (min) | N°eventos | N°simultdneos | Probabilidad de simultaneidad
10 7.936 1.407 0,177
20 7.936 2.245 0,283
30 7.936 2.937 0,370
40 7.936 3.490 0,440
50 7.936 4.016 0,506
60 7.936 4.394 0,554
70 7.936 4.750 0,599
80 7.936 5.032 0,634
90 7.936 5.289 0,666
100 7.936 5.531 0,697
110 7.936 5.747 0,724
120 7.936 5.918 0,746

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

La probabilidad de simultaneidad de llamadas de emergencia en todas las comunas

incluidas en la base de datos se presenta en la Tabla 7, considerando intervalos de 30, 60 y 120

minutos. Los resultados permiten distinguir con claridad la diferencia entre comunas de alta, media

y baja demanda.

En comunas con gran volumen de llamados, como Vifa del Mar y Valparaiso, la

probabilidad de simultaneidad se ubica en torno al 19% y 15% en 30 minutos, aumentando de

manera sostenida hasta alcanzar un 28% y 32% respectivamente en 120 minutos. De forma similar,

en comunas intermedias como Quilpué, Quillota, Concdn y Talca, las probabilidades se mantienen

en niveles moderados (entre 9% y 10% en 30 minutos), pero crecen hacia valores cercanos al 20 a

25% en ventanas de 120 minutos.
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En contraste, comunas de menor tamafio o baja incidencia, como Calera, La Cruz,
Casablanca o La Serena, muestran probabilidades reducidas de simultaneidad, que rara vez superan
el 10% incluso en horizontes de 120 minutos. Mas extremo auln es el caso de Catemu, La Higuera,
Los Andes y Rancagua, donde los registros de simultaneidad son préacticamente inexistentes debido

al bajo nimero de eventos observados.

Estos hallazgos refuerzan la idea de que la simultaneidad es un fendmeno estructural en las
comunas de mayor densidad de emergencias, donde el dimensionamiento de moviles debe
considerar que atender multiples llamadas en paralelo no es una excepcidn, sino una situacion
recurrente. En contraste, para comunas periféricas o con baja carga, la simultaneidad representa un

riesgo marginal, aunque no completamente descartable en ventanas temporales mas largas.

Tabla 7

Probabilidad de simultaneidad de llamadas por comuna y tiempos

Comuna Llamadas (n) | 30 min | 60 min | 120 min
Vifia del Mar 2.493 0,1890 | 0,2760 | 0,4130
Valparaiso 1.558 0,1550 | 0,2180 | 0,3220
Quilpué 962 0,0977 | 0,1600 | 0,2520
Villa Alemana 623 0,0514 | 0,0915 | 0,1410
Quillota 515 0,0951 | 0,1110 | 0,1570
Concon 454 0,0947 | 0,1190 | 0,1610
Talca 465 0,0989 | 0,1480 | 0,2280

La Serena 208 0,0577 | 0,0721 | 0,1150
Calera 243 0,0247 | 0,0370 | 0,0658

La Cruz 108 0,0556 | 0,0648 | 0,0926
Casablanca 118 0,0169 | 0,0254 | 0,0508
Curauma 14 0,1430 | 0,1430 | 0,1430
Coquimbo 30 0,0333 | 0,0667 | 0,0667
Llay Llay 116 0,0086 | 0,0172 | 0,0259
Los Andes 26 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
La Higuera 1 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Rancagua 1 0,0000 | 0,0000 0,0000
Catemu 1 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.
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Tabla 8

Resumen de cumplimientos de tiempos de respuesta por comuna y focalizacion

Comuna Focalizacion Llamadas | Promedio Estandar Diferencia (Prom. —
(min) (min) Estandar)
Vifa del Interior 1118 89,9 60 +29,9
Mar
Medidor 639 88,9 30 +58,9
Exterior 254 92,2 30 +62,2
Sin Suministro 482 108,0 — —
Valparaiso Interior 674 87,9 60 +27,9
Medidor 393 92,2 30 +62,2
Exterior 227 90,0 30 +60,0
Sin Suministro 264 111,0 — —
Quilpué Interior 369 91,6 60 +31,6
Medidor 280 87,7 30 +57,7
Exterior 186 96,1 30 +66,1
Sin Suministro 127 109,0 — —
Villa Interior 226 91,0 60 +31,0
Alemana
Medidor 181 90,4 30 +60,4
Exterior 136 95,5 30 +65,5
Sin Suministro 80 112,0 — —
Talca Interior 228 90,5 60 +30,5
Medidor 75 93,1 30 +63,1
Exterior 39 88,2 30 +58,2
Sin Suministro 123 101,0 — —
Quillota Interior 210 86,1 60 +26,1
Medidor 144 87,7 30 +57,7
Exterior 80 102,0 30 +72,0
Sin Suministro 81 93,5 — —
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Concdén Interior 177 92,8 60 +32,8
Medidor 121 95,1 30 +65,1
Exterior 48 95,3 30 +65,3
Sin Suministro 108 100,0 — —
La Serena Interior 99 88,2 60 +28,2
Medidor 46 81,0 30 +51,0
Exterior 15 104,0 30 +74,0
Sin Suministro 48 107,0 — —
Calera Interior 91 96,4 60 +36,4
Medidor 79 99,9 30 +69,9
Exterior 45 112,0 30 +82,0
Sin Suministro 28 127,0 — —
La Cruz Interior 30 89,1 60 +29,1
Medidor 43 95,9 30 +65,9
Exterior 7 99,7 30 +69,7
Sin Suministro 28 123,0 — —
Llay Llay Interior 38 94,1 60 +34,1
Medidor 45 94,2 30 +64,2
Exterior 21 75,2 30 +45,2
Sin Suministro 12 96,6 — —
Los Andes Interior 6 108,0 60 +48,0
Medidor 7 123,0 30 +93,0
Exterior 4 75,8 30 +45,8
Sin Suministro 9 107,0 — —
Casablanca | Interior 47 91,9 60 +31,9
Medidor 35 99,3 30 +69,3
Exterior 19 81,3 30 +51,3
Sin Suministro 17 131,0 — —
Curauma Interior 6 68,8 60 +8,8
Medidor 5 126,0 30 +96,0

Departamento de Industrias



E@ UNIVERSIDAD TECNICA
S5 FEDERICO SANTA MARIA 93

Exterior 1 17,0 30 -13,0

Sin Suministro 2 99,5 — —
Coquimbo Interior 21 97,0 60 +37,0

Medidor 4 116,0 30 +86,0

Sin Suministro 5 97,0 — —
Otros Catemu — Sin 1 115,0 — —

Suministro

La Higuera — 1 30,8 30 +0,8

Exterior

Rancagua — 1 176,0 60 +116,0

Interior

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

8.3 Analisis Econométrico

Con el objetivo de complementar la evidencia obtenida en el analisis exploratorio, se
estimaron modelos econométricos Logit y Probit orientados a explicar dos aspectos centrales: la

ocurrencia de emergencias y el cumplimiento de los tiempos de respuesta.

8.3.1 Modelos de Clasificacion Binaria

8.3.1.1 Modelos para Explicar la Ocurrencia de Emergencias Reales.

i Modelo Logit

El modelo Logit se estim6 con el objetivo de explicar la probabilidad de que una llamada
corresponda a una emergencia real, utilizando como variables explicativas la comuna, el tipo de
emergencia, la focalizacién y la hora de recepcion. Los resultados indican que varias comunas

presentan un efecto estadisticamente significativo sobre la probabilidad de ocurrencia.
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En particular, Concén, La Serena, Talca, Valparaiso, Villa Alemana y Vifia del Mar
destacan como comunas en las que la probabilidad de emergencia real difiere significativamente

respecto de la comuna base (Calera).

En cambio, las variables tipo de emergencia y focalizacién no resultaron significativas. Esto
puede atribuirse a fendbmenos de concentracion en algunas categorias, que generan problemas de
separacion cuasi-perfecta en la estimacion. La hora de recepcion tampoco fue significativa, aunque
se observo una leve tendencia negativa. En términos de ajuste, el modelo alcanz6 un AIC de 2026,
con una reduccion importante de la deviance residual (1970) respecto a la nula (10347), lo que

evidencia que el modelo logra explicar una fraccion considerable de la variabilidad observada.

ii. Modelo Probit

El modelo Probit se estim6 bajo las mismas condiciones que el Logit, y arrojo resultados
muy similares como se pueden apreciar en el capitulo de anexos, en las dos primeras imagenes del
apéndice C. Al igual que en el modelo anterior, las comunas Concon, La Serena, Talca, Valparaiso,
Villa Alemana y Vifa del Mar se identifican como significativas en la explicacion de la
probabilidad de ocurrencia de emergencias reales. Del mismo modo, las variables de tipo de

emergencia, focalizacién y hora de recepcion no mostraron significancia estadistica.

La calidad de ajuste también fue comparable, con un AIC de 2026.2 y deviance residual de
1970.2, practicamente idénticos a los del modelo Logit. Esto confirma la consistencia de los

resultados independientemente de la especificacion de la funcion de enlace.

iii. Comparacién entre modelos
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Ambos modelos Logit y Probit fueron comparados, donde entregan resultados equivalentes
como se aprecia en la Tabla 9 en cuanto a significancia de variables y ajuste global.
La diferencia principal radica en la interpretacion: mientras el Probit ofrece una

aproximacion basada en una distribucion normal acumulada, el Logit facilita la interpretacion en

términos de ratios, lo que resulta mas practico en contextos aplicados.

Tabla 9

Comparativa de métricas para modelos Logit y Probit

Métrica Logit Probit

Null deviance 10.347 10.347

Residual deviance 1.970 1.970

AIC 2026,0 2026,2

Variables significativas Algunas comunas Mismas comunas
Tipo de emergencia (NS) No significativa No significativa
Focalizacion (NS) No significativa No significativa

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.

8.3.1.1.1 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva

Modelo Logit

La matriz de confusion del modelo Logit muestra que este clasifica correctamente la gran

mayoria de las observaciones:

e VP (Verdaderos Positivos): 5085 llamadas reales correctamente clasificadas.

e FP (Falsos Positivos): 548 llamadas clasificadas como emergencias sin serlo.

e FN (Falsos Negativos): 1 llamada de emergencia no identificada.
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e VN (Verdaderos Negativos): 2299 llamadas no emergencias correctamente detectadas.
Con base en estos resultados, las métricas de desempefio son:

e Precision global (accuracy) = 93,1%.

e Sensibilidad (recall) = 99,98%.

e Especificidad = 80,8%.

e Precision positiva (precision) = 90,3%.

Esto indica que el modelo tiene una capacidad sobresaliente para detectar emergencias
reales, con un riesgo practicamente nulo de dejar sin clasificar un evento critico (sensibilidad casi
perfecta). No obstante, la especificidad relativamente mas baja evidencia que aun clasifica como
emergencias a un namero importante de llamadas que no lo eran, lo cual implica un nivel de falsas

alarmas que puede movilizar recursos innecesariamente.

ii. Modelo Probit

La matriz de confusion del modelo Probit entrega resultados practicamente idénticos a los
del Logit:
e VP (Verdaderos Positivos): 5083 llamadas reales correctamente clasificadas.
e FP (Falsos Positivos): 549 llamadas clasificadas como emergencias sin serlo.
e FN (Falsos Negativos): 3 llamadas de emergencia no identificadas.
e VN (Verdaderos Negativos): 2298 llamadas no emergencias correctamente detectadas.
A partir de estas cifras, las métricas obtenidas son equivalentes a las del modelo Logit:
e Precision global (accuracy): 93,1%.
e Sensibilidad (recall): 99,98%.
e Especificidad: 80,8%

e Precision positiva (precision): 90,3%.
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En este caso, también se confirma que la principal fortaleza del modelo radica en su
capacidad para identificar emergencias reales, reduciendo al minimo los falsos negativos. Al igual
que el Logit, el costo de este buen desempefio es una menor capacidad para discriminar llamadas

que no corresponden a emergencias, lo que genera un nivel considerable de falsos positivos.

iii.  Comparacion entre modelos

Tanto el modelo Logit como el modelo Probit presentan un desempefio practicamente
idéntico en términos de clasificacion y métricas de evaluacion. Ambos logran una sensibilidad casi
perfecta, lo que garantiza que las emergencias reales sean detectadas con alta seguridad. Sin
embargo, ambos comparten también la limitacion de una especificidad mas baja, lo que significa
que clasifican erroneamente como emergencias a un numero no despreciable de llamadas que no
lo son. En términos préacticos, se opta por privilegiar el modelo Logit como base del anélisis, dado
que permite interpretar los coeficientes en téerminos de ratios, lo que facilita la aplicacion en
escenarios operativos. No obstante, la similitud de resultados entre ambos modelos valida la

robustez del analisis.

8.3.1.2 Modelos para Explicar el Cumplimiento de Tiempos de Respuesta

i.  Modelo Logit

El modelo Logit ajustado para explicar la probabilidad de cumplir los tiempos de respuesta
muestra varios predictores estadisticamente significativos. En cuanto a las comunas, destacan
Curauma (p=0,03) y Valparaiso (p=0,026), ambas con efecto positivo sobre la probabilidad de
cumplimiento.

Ademas, Quillota, Quilpué y Vifia del Mar se encuentran en el limite de la significancia

(p<0,10), sugiriendo un posible efecto positivo. El resto de las comunas no presenta influencia
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estadisticamente relevante. Entre los tipos de emergencia, las fallas de instrumentos o equipos sin

causar fugas muestran un efecto negativo y significativo (p=0,03), reduciendo la probabilidad de
cumplir los tiempos. En tanto, las emergencias clasificadas como fuga quedan en el borde de la

significancia (p=0,06), con un efecto positivo.

Respecto a la focalizacion, la categoria Interior resulta altamente significativa (p<0,001),
aumentando considerablemente la probabilidad de cumplimiento. Por su parte, Medidor muestra
un efecto negativo cercano al limite de significancia (p=0,07), mientras que Sin Suministro no
presenta relevancia estadistica. La variable hora de recepcion presenta un coeficiente negativo,

aungue sin significancia estadistica.

En conjunto, el modelo Logit (AIC = 6927) destaca la importancia de la localizacion
geogréfica y de la focalizacion del evento como factores clave en el cumplimiento de los tiempos

de respuesta

ii. Modelo Probit

El modelo Probit entrega resultados muy similares a los del Logit, reforzando la
consistencia de los hallazgos. En este caso, nuevamente Curauma (p=0,026) y Valparaiso
(p=0,018) presentan un efecto positivo significativo, mientras que Quillota, Quilpué y Vifa del

Mar se mantienen cercanas al umbral de significancia (p=0,06-0,08).

En relacion con los tipos de emergencia, las fallas de instrumentos mantienen un efecto
negativo y significativo (p=0,016). Sin embargo, a diferencia del Logit, aqui las fugas si aparecen

como significativas y con efecto positivo (p=0,046).

El resto de las categorias no presenta efectos relevantes. En cuanto a la focalizacion, la

categoria Interior vuelve a ser altamente significativa y positiva (p<0,001), confirmandose como el
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predictor mas influyente. Medidor muestra un efecto negativo cercano al limite (p=0,08), mientras

que Sin Suministro no resulta significativo. La hora de recepcion mantiene un efecto negativo,

aunque no significativo.

El ajuste del Probit (AIC = 6923) es levemente mejor que el del Logit, aunque sin implicar
una diferencia practica relevante como se aprecia en los resultados ilustrados en el capitulo de

anexos, en la tercera y cuarta imagen del apéndice C.

iii.  Comparacion entre modelos

Ambos modelos Logit y Probit se comparan segun Tabla 10, se presentan patrones segun
la base de datos: la focalizacion Interior y las comunas Curauma y Valparaiso estan asociadas a
una mayor probabilidad de cumplir los tiempos de respuesta, mientras que las emergencias por
fallas de instrumentos reducen significativamente esta probabilidad. EI Probit aporta la diferencia
de identificar como significativa la categoria fuga, mientras que en el Logit se mantiene en el limite

de la significancia.

Dado que ambos modelos ofrecen resultados practicamente equivalentes y con buena

capacidad explicativa, se privilegia el uso del Logit como modelo principal.
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Tabla 10

Comparativa de métricas para modelos Logit y Probit

Métrica Logit Probit
Null deviance 10.196,7 10.196,7
Residual deviance 6.873,3 6.869,8
AIC 6.927,3 6.923,8

Comunas significativas

Curauma, Valparaiso

Curauma, Valparaiso

Comunas cercanas (p<0,10)

Quillota, Quilpué, Vina del Mar

Quillota, Quilpué, Vina del Mar

Tipo de emergencia

Falla de instrumentos

Falla de instrumentos, Fuga

Focalizacion

Interior, Medidor

Interior, Medidor

Hora de recepcion

No significativa

No significativa

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.
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8.3.1.2.1 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva

I Modelo Logit

La matriz de confusion para el modelo Logit muestra el siguiente desempefio:

e Verdaderos positivos (TP): 1251

e Falsos positivos (FP): 172

e Falsos negativos (FN): 1466

e Verdaderos negativos (TN): 5044
A partir de estos valores, las métricas de desempefio son:

e Precision global (Accuracy): 0,794, el modelo clasifica correctamente cerca del 79% de las
observaciones.

e Sensibilidad (Recall): 0,460, logra identificar solo el 46% de los casos que efectivamente
cumplieron con el tiempo, es decir, pierde mas de la mitad de los positivos.

e Especificidad: 0,967, clasifica correctamente el 96,7% de los casos que no cumplieron con
el tiempo, mostrando gran capacidad para identificar la clase mayoritaria.

e Precision positiva (Precision): 0,879, cuando predice que se cumple el tiempo, acierta en
casi un 88% de los casos.

e F1 Score: 0,606, balance moderado entre precision y sensibilidad.

En sintesis, el Logit ofrece un desempefio aceptable en términos generales, pero su fortaleza
estd en reconocer los incumplimientos (alta especificidad). En cambio, su debilidad es detectar los
cumplimientos, lo cual se explica por el desbalance de la variable dependiente (66% “no cumple”

vs 34% “cumple”).
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il. Modelo Probit

La evaluacién del modelo Probit, bajo las mismas condiciones (sin balanceo y con 1=0,5),
entrega resultados idénticos al Logit en este escenario:
e Verdaderos positivos (TP): 1251
e Falsos positivos (FP): 172
e Falsos negativos (FN): 1466
e Verdaderos negativos (TN): 5044
Con las métricas:
e Precision global 0,794
e Sensibilidad: 0,460
e Especificidad: 0,967
e Precision Positiva: 0,879

e [1 Score: 0,606

La interpretacion es equivalente: el modelo detecta con gran confiabilidad los casos que no
cumplen, y cuando predice cumplimiento suele acertar. Sin embargo, su sensibilidad es baja, por

lo que se pierden mas de la mitad de los casos positivos.

Tanto el modelo Logit como el Probit muestran un desempefio general satisfactorio (79%
de precisién global), pero comparten una limitacion critica: la baja capacidad de detectar todos los
cumplimientos (sensibilidad 46%). En cambio, destacan por su alta especificidad (97%), reflejando
un sesgo hacia la clase mayoritaria (“no cumple”). Esto sugiere que, sin técnicas adicionales
(balanceo o ajuste de umbral), ambos modelos tienden a favorecer la deteccion de incumplimientos

sobre la de cumplimientos.
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8.3.1.2.2 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva (Reduccion de Umbral a 0,3).

Modelo Logit

Al reducir el umbral de decision a 0,30, la matriz de confusién cambia sustancialmente, y

con ello las métricas:

Precision global (Accuracy):0,700, la proporcion de observaciones clasificadas
correctamente cae al 70%.

Sensibilidad (Recall): 0,917, el modelo ahora detecta la gran mayoria de los casos en que
efectivamente se cumplié el tiempo.

Especificidad: 0,587, la capacidad para identificar los incumplimientos disminuye,
confundiendo mas casos “no cumple” como si hubieran cumplido.

Precision positiva (Precision): 0,536, cuando el modelo predice cumplimiento, solo acierta
en poco mas de la mitad de las veces.

F1 Score: 0,677, refleja un mejor balance entre precision y sensibilidad que en el escenario
base, gracias al aumento significativo del recall

En resumen, el Logit ajustado con umbral bajo es mucho mas eficaz para detectar los

cumplimientos, pero a costa de generar una mayor cantidad de falsos positivos.

Modelo Probit

El Probit, bajo el mismo ajuste (t = 0,30), arroja métricas practicamente idénticas:
Precision Global: 0,700

Sensibilidad: 0,917

Especificidad: 0,586

Precision Positiva: 0,536

F1 Score: 0,677.
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Esto confirma que, al igual que el Logit, el Probit mejora notablemente la sensibilidad,

asegurando que casi todos los cumplimientos sean identificados. No obstante, se sacrifica la

especificidad y la precision de las predicciones positivas.

Conclusién del escenario con umbral reducido

Ambos modelos (Logit y Probit) presentan el mismo patrén: alta sensibilidad (92%) y bajo

desempefio en especificidad y precisién positiva (59% y 54%). En términos précticos, esta

configuracion es Util si el interés principal es no dejar pasar cumplimientos, aceptando como costo

un mayor nimero de falsas alarma.

8.3.1.2.3 Modelos para Evaluar la Capacidad Predictiva (Con Balance de Datos de 1/3

y Bajo Umbral).

Modelo Logit

La matriz de confusion del modelo Logit balanceado y con umbral optimizado muestra:
Verdaderos negativos (TN): 985

Falsos positivos (FP): 186

Falsos negativos (FN): 1754

Verdaderos positivos (TP): 2531

De estas cifras se derivan las siguientes métricas:

Accuracy (precision global): 0,789, el 79% de las observaciones fueron clasificadas
correctamente.

Recall (sensibilidad, clase 1): 0,931, detecta el 93% de los casos que si cumplen con el
tiempo.

Specificity (clase 0): 0,566, reconoce bien al 56% de los que no cumplen.
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e Precision (PPV): 0,770, cuando predice que se cumple, acierta el 77% de las veces.

e F1 Score: 0,843, refleja un excelente balance entre precision y sensibilidad.

Esto significa que el modelo Logit logra capturar practicamente todos los cumplimientos,

con una precision positiva aceptable y un equilibrio superior al de los escenarios previos.

il. Modelo Probit

Los resultados del Probit bajo el mismo escenario son idénticos, dado que ambos modelos
convergen al mismo patrdn de clasificacion con el balanceo aplicado y el umbral optimizado. Se
obtienen exactamente las mismas métricas:

e Precision Global: 0,789
e Sensibilidad: 0,931

o Especificidad: 0,566

e Precision Positiva: 0,770

e F1 Score: 0,843

Tabla 11

Comparativa de métricas para modelos Logit y Probit con balanceo de datos

Meétrica Original (Logit/Probit, 7=0,5) | Balanceado (1/3, t=0,3)
Accuracy 0,794 0,789
Recall 0,462 0,932
Specificity 0,967 0,566
Precision 0,878 0,770
F1 Score 0,606 0,843

Nota. Elaboracion propia a partir de base de datos.
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iii. Conclusién del escenario

La comparacion entre el modelo sin balanceo, 1=0,5 y el modelo balanceado con umbral
optimizado (t=0,3) muestra diferencias en la capacidad predictiva. EI modelo original estaba
fuertemente sesgado hacia predecir no cumple (0), logrando una especificidad muy alta (97%),
pero con una sensibilidad baja (46%), lo que significa que se perdia mas de la mitad de los

cumplimientos.

Con el balanceo (1/3 de ceros) y el ajuste de umbral, el comportamiento cambia: la
sensibilidad aumenta (93%), asegurando que casi todos los cumplimientos sean detectados. Aunque
se pierde especificidad (56%), el F1 mejora notablemente a 0,843, lo que refleja un equilibrio
mucho mas sano entre precision y sensibilidad. Las ventajas y desventajas de solo bajar el umbral
(0,15 a 0,30):

e Ventaja: utiliza todo el dataset y mejora el recall (ejemplo 0,88).
e Desventaja: la precision se desploma (0,36 en la prueba), y el desbalance de clases se

mantiene.

Las ventajas y desventajas del balanceo mas reduccion de umbral (0,3):
e Ventaja: el modelo actua en un entorno menos sesgado, logrando un mejor equilibrio entre
detectar cumplimientos y acertar en sus predicciones positivas.
e Desventaja: se descarta parte de la informacion (2/3 de la clase negativa), y se depende de

que la distribucidn real no sea mucho mas desbalanceada.

En sintesis, si el objetivo es exploratorio y se busca usar todos los datos, basta con bajar el
umbral. Sin embargo, lo buscado es un modelo predictivo Gtil para la préctica operativa donde lo
mas importante es detectar cumplimientos de tiempo sin que la precision caiga drasticamente, la

estrategia de balanceo mas ajuste de umbral es claramente superior.
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Este escenario representa el mejor desempefio global entre todos los evaluados. Tanto el
modelo Logit como el Probit logran una sensibilidad muy alta (93%), asegurando que casi todos
los cumplimientos sean detectados, al mismo tiempo que mantienen una precision positiva
adecuada (77%). Aunque la especificidad cae al 56%, el equilibrio global (F1 = 0,843) lo convierte
en la opcién mas adecuada para la planificacion operativa, donde es preferible aceptar algunos

falsos positivos antes que dejar sin identificar los cumplimientos de tiempo.

8.4 Estimacion Distribucion de Probabilidad

El analisis de la demanda de llamadas se realiz6 desde diferentes perspectivas: intervalos
entre llamadas, conteos horarios y diarios, y ajuste de modelos de probabilidad, con el fin de

caracterizar tanto el promedio como la variabilidad del proceso.

i. Resultados de intervalos entre llamadas

El estudio de los tiempos transcurridos entre llamadas sucesivas evidencio una marcada
dispersion: el minimo fue de 0,0167 minutos (1 segundo) y el maximo de 257.964 minutos (179
dias), esto sugiere datos atipicos. La mediana se situé en 51,4 minutos, mientras que la media
alcanzé 175,2 minutos, reflejando la influencia de valores atipicos muy altos. La desviacion
estandar fue de 2.944 minutos, con asimetria positiva (87) y curtosis extremadamente alta (7.621),
confirmando la presencia de concentracion de datos en valores pequefios y outliers extremos. Entre
las distribuciones evaluadas, la Lognormal resulté ser la que mejor describié este comportamiento
con un AIC =89.016, superando a lagamma con un AlC = 91.520,48 y descartando la exponencial

con un AlIC = 95.188,02.

La Lognormal es la que mejor ajusta los tiempos entre llegadas de llamadas. Esto concuerda

con la asimetria y colas largas de espera observadas.
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ii. Resultados por horas

En el analisis por hora de 22.536 observaciones, la media fue de 0,35 llamadas/hora,
equivalente a 8-9 llamadas diarias. Cuando se excluyen las horas sin llamadas, la media asciende
a 1,53, aunque con pérdida de representatividad. Se identificd sobre dispersion clara, dado que la
varianza supera ampliamente a la media, por lo cual la distribucién Binomial Negativa mostr6 un

ajuste mas adecuado con un AIC = 34.516, versus la distribuciéon Poisson con un AIC = 37.410.

iii. Resultados por dias

En los 940 dias observados, la media fue de 8,43 llamadas/dia, con una mediana de 10
Ilamadas. La varianza alcanz6 41,23, confirmando nuevamente la sobre dispersion. El minimo fue
de 1 llamada y el méximo de 34, con un rango intercuartilico entre 7 y 13 llamadas diarias. En
cuanto a modelos, la Binomial Negativa presento un ajuste significativamente mejor con un AIC =
5.993, frente al Poisson que presento un AIC = 8.628, consolidandose como el modelo mas
adecuado para representar los conteos de llamadas.

Por lo determinado y relacionado respecto a los datos observados, es que los resultados

diarios presentan mayor representatividad respecto al proceso de atencion de emergencias.

iv. Prondstico probabilistico

El modelo identificado y ajustado permitié estimar la probabilidad de ocurrencia de
distintos escenarios de demanda diaria:
e 47% de los dias, 5 0 menos llamadas (baja demanda).
e 23,5% de los dias, entre 6 y 10 llamadas (demanda tipica).

e 18% de los dias,15 0 més llamadas (alta demanda).
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Estos resultados reflejan que la mayoria de los dias corresponden a escenarios de baja o
demanda media, pero que casi 1 de cada 5 dias es de alta exigencia, lo que implica la necesidad de

capacidad operativa adicional

V. Aplicacion préctica

La estimacion de la demanda muestra un promedio de 9 llamadas diarias, con una
variabilidad considerable que justifica el uso de modelos avanzados como la Binomial Negativa en
lugar del Poisson. La evidencia demuestra que:

o Losdias de baja demanda (<5 llamadas) representan casi la mitad, donde basta la dotacion
minima.

e Los dias tipicos (6 a 10 llamadas) concentran una cuarta parte de los casos, reflejando la
carga mas habitual.

e Los dias de alta demanda (>15 llamadas) alcanzan el 18% de la muestra, una frecuencia

suficientemente alta como para ser considerada en la planificacion operativa.

Estos hallazgos ofrecen una base cuantitativa sélida para el dimensionamiento de recursos
moviles, ya que permiten anticipar no solo el promedio esperado, sino también los escenarios

extremos que requieren estrategias de refuerzo y flexibilidad en la asignacion de recursos.

8.5 Simulacién de Demanda

Para complementar el analisis probabilistico de la demanda, se implementd una simulacién
Monte Carlo sobre la distribucion Binomial Negativa ajustada. El objetivo fue generar escenarios
representativos de la variabilidad diaria en el nimero de llamadas, y a partir de ellos establecer

criterios de dimensionamiento de la capacidad operativa.
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Se utilizaron los parametros de la Binomial Negativa diaria (n = 940 dias, media = 8,43
llamadas/dia, varianza = 41,23), que previamente habia mostrado un ajuste significativamente
mejor que el modelo de Poisson (AIC =5.993 vs. 8.628). Con estos parametros se generaron 10.000

réplicas de “dias futuros” de llamadas mediante la funcién “rnbinom()” en RStudio.

8.5.1 Resultados de la simulacién

Los escenarios obtenidos fueron consistentes con los célculos analiticos, confirmando la
validez del modelo:
i. Probabilidades de ocurrencia
e <5 llamadas: 0,47
e 6-10 llamadas: 0,235 a 0,236
e 11-14 llamadas: 0,104
e >]5 llamadas: 0,182
ii. Percentiles simulados
e P50 =6 llamadas/dia, en la mitad de los dias la demanda no supera 6 llamadas.
e P90 = 19 llamadas/dia, en el 90% de los dias la demanda no supera 19 llamadas.
e P95 =25 llamadas/dia, en el 95% de los dias la demanda no supera 25 llamadas.
Estos percentiles permiten traducir la incertidumbre estadistica en escenarios operativos
concretos.
Como se aprecia en la Tabla 12, si se desea cubrir el 90% de los dias, la capacidad minima
requerida seria de 19 llamadas/dia, mientras que una politica mas conservadora (95%) exigiria

capacidad para 25 llamadas/dia.
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Tabla 12

Capacidad simulada por nivel de servicio

Nivel de Servicio Llamadas / Dia
80 % 14
85 % 16
90 % 19
95 % 25

Nota. Elaboracion propia a partir de datos simulados en RStudio.

8.5.2 Conexion Entre la Simulacion y la Planificacion

I Lo que mostraron los modelos econométricos (Logit/Probit)

e Que cuando hay mas llamadas concentradas en un mismo periodo, aumenta la probabilidad

de incumplir los tiempos de respuesta.

e Es decir, no solo importa cuéntas llamadas llegan en promedio, sino también los picos de

demanda.

ii. Lo que mostrd la estimacion de la demanda (Binomial Negativa)

e Que la media diaria es de 8 a 9 llamadas, pero existen dias con hasta 34 llamadas.

o La distribucion tiene sobre dispersion, lo que significa que hay mas variabilidad de lo que

una distribucion Poisson clasico predice.

iii. Lo que aporta la simulacion Monte Carlo

Al simular 10.000 “dias futuros”, se generan escenarios realistas de dias tipicos y dias

extremos. Los percentiles resumen esa variabilidad:

e P50 = 6 llamadas, escenario tipico.
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P90 = 19 llamadas, escenario exigente.

P95 = 25 [lamadas, escenario extremo.

En base a los resultados y para esta investigacion se decidié continuar para la simulacién

de capacidad de respuesta operativa con el escenario de 19 llamadas diarias (percentil 90). Esta

eleccién responde a varios criterios:

Vi.

Equilibrio entre exigencia y realismo

El percentil 90 refleja un escenario exigente pero no extremo: permite la mayoria de los
dias observados, garantizando un nivel de servicio robusto en la mayoria de las jornadas.

Al mismo tiempo, evita sobredimensionar la capacidad para casos muy poco frecuentes
(percentil 95 o superior), que implicarian costos operativos que pueden ser

desproporcionados.

Consistencia con la evidencia de la investigacion

El analisis econométrico previo mostré que el riesgo de incumplimiento aumenta en
jornadas con mayor concentracion de llamadas.

Tomar como referencia 19 llamadas se alinea con este hallazgo, ya que precisamente esos
escenarios de alta demanda son los que mas comprometen el cumplimiento de los tiempos

de respuesta.

Criterio operativo y de planificacion

Dimensionar con base en 19 llamadas asegura que se pueda atender la gran mayoria de los

dias sin considerar los dias con exigencias excepcionales.
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e Esto permite disefiar un sistema eficiente en condiciones normales y, al mismo tiempo,
prever mecanismos de refuerzo especificos para los dias extremos, en lugar de

sobredimensionar la operacion diaria.

8.6  Simulacion y Célculo de capacidad

El anélisis de capacidad constituye la etapa final de los resultados, donde se integran los
hallazgos obtenidos en los apartados anteriores. A partir de la demanda proyectada mediante la
distribucion Binomial Negativa y la simulacion Monte Carlo, y considerando los resultados de los
modelos Logit y Probit respecto a la ocurrencia y cumplimiento de tiempos de respuesta, resulta
una simulacion operativa orientada a determinar la cantidad de moviles necesaria para distintos

escenarios de carga.

8.6.1 Demanda Proyectada por Grupos de Comunas

A partir del escenario de referencia definido en la seccion anterior (P90 = 19 llamadas
diarias), se realizo la distribucion de la demanda segun la proporcion historica de ocurrencia en los
distintos grupos de comunas. Esta aproximacion integra dos resultados previos:

e Por un lado, el pronostico de demanda obtenido a través del ajuste de la distribucién
Binomial Negativa y su simulaciéon mediante Monte Carlo, que permitié estimar escenarios
representativos de carga diaria.

e Por otro, la evidencia de los modelos Logit y Probit, los cuales mostraron que la
probabilidad de ocurrencia y de incumplimiento de tiempos de respuesta se concentra en
determinadas comunas, principalmente en el Grupo 1 (Vifia del Mar, Valparaiso y comunas
adyacentes). Con base en estas dos fuentes de informacion, la proyeccion de llamadas por

grupo de comunas para un dia tipico en el percentil 90 es la siguiente:
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e Grupo 1: 14 llamadas/dia (72%).
e Grupo 2: 2 llamadas/dia.

e Grupo 3: 0al llamadas/dia.

e Grupo 4: 1 llamada/dia.

e Grupo 5: 1 llamada/dia.

En términos practicos, esta distribucion implica que el Grupo 1 concentra la mayor parte de
la carga proyectada. Esto coincide tanto con los resultados econométricos como con el anélisis
historico, y refuerza la idea de que es en este grupo donde se deben enfocar los esfuerzos principales

de dimensionamiento de la capacidad operativa.

8.6.2 Simulacién de Capacidad Operativa

La simulacion de escenarios se realizd mediante un modelo de colas M/M/c considerando
con los tiempos de respuesta observados bajo la dotacion actual de tres moviles en el Grupo 1. Este
enfoque permitio separar el tiempo de traslado del tiempo de espera en cola, el cual depende de la
simultaneidad de llamadas y, por lo tanto, disminuye al incrementar el nimero de mdviles
disponibles. En la Tabla 13 siguiente se presentan los resultados simulados para las principales

focalizaciones bajo la demanda proyectada de 14 llamadas diarias en el Grupo 1 (P90):

Tabla 13

Capacidad simulada por focalizacién, cantidad de mdviles y tiempos de respuesta

Focalizacion Moviles | Tiempo total | Estandar Exceso/Holgura Resultado
(min) (min) (min)
Interior 3 90.0 60 +30.0 Incumple
4 49.9 60 -10.1 Cumple
5 42.1 60 -17.9 Cumple
6 40.4 60 -19.6 Cumple
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Exterior/Med. | 3 91.9 30 +61.9 Incumple
4 50.2 30 +20.2 Incumple
5 42.2 30 +12.2 Incumple
6 40.5 30 +10.5 Incumple

Sin 3 108.0 180 -72.0 Cumple

suministro
4 53.4 180 -126.6 Cumple
5 43.0 180 -137.0 Cumple
6 40.6 180 -139.4 Cumple

Nota. Elaboracion propia a partir de datos simulados en RStudio.

Los resultados de la simulacion muestran con claridad que el desempefio del sistema

depende fuertemente del nimero de moviles disponibles en el Grupo 1.

e Emergencias interiores: con tres moviles el tiempo promedio de atencidn se ubica en 90
minutos, superando en 30 minutos el estandar de 60 minutos. Al incorporar un cuarto movil,
el promedio cae a 49.9 minutos, situdndose dentro del umbral exigido. Con cinco Yy seis
moviles, la reduccion es aun mayor (42.1 y 40.4 minutos), garantizando holgura mayor.

e Emergencias de medidor y exterior: constituyen el principal cuello de botella. Con tres
moviles, los tiempos promedian 91.9 minutos, mas del triple del limite de 30 minutos.
Aunque la dotacién de cuatro, cinco y seis moviles reduce los promedios a 50.2, 42.2 y 40.5
minutos respectivamente, ain permanecen por encima del estandar, lo que evidencia la
dificultad estructural de alcanzar dicho nivel de exigencia.

e Emergencias sin suministro: cumplen de manera consistente con el estandar de 180
minutos incluso en la situacion base de tres mdviles, y la incorporacion de moviles

adicionales solo mejora ain mas la holgura en este tipo de casos.
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En conjunto, los resultados indican que el incremento de tres a cuatro méviles genera el
mayor impacto, al permitir cumplir el estandar en emergencias interiores y elevar de manera
importante el nivel global de cumplimiento. Sin embargo, las emergencias de medidor y exterior
contindan mostrando incumplimiento, incluso en escenarios con cinco y seis mdviles, lo que
sugiere que el problema no se resuelve Unicamente con mayor capacidad, sino que requiere

estrategias adicionales de gestion operativa.

Dado que el cumplimiento histérico global del Grupo 1 es 34%, se estima que en un dia
tipico con 14 llamadas (escenario P90) unas 5 cumplirian y 9 no cumplirian los tiempos de
respuesta. Distribuyendo este resultado segun la proporcion de llamadas por focalizacion (42%
Interior, 40% Exterior/Medidor, 18% Sin suministro), se proyecta de la siguiente forma:

o Llamadas/dia (P90): 14

e Mezcla por focalizacion: Interior = 6; Exterior/Medidor = 6; Sin suministro = 2.

La Tabla 14 muestra que, el porcentaje global de casos que cumplen con los tiempos de
respuesta pasa de 36% con tres moviles a 57% con cuatro y cinco méviles. El estancamiento en
57% se explica porque las llamadas de Exterior/Medidor, que representan cerca del 40% de la
demanda del Grupo 1, manteniendo un tiempo promedio superior al estandar de 30 minutos, incluso

con cinco y seis moviles.

Sin embargo, de la Tabla 15 es importante destacar que en la focalizacion los tiempos
proyectados mejoran de 91.9 minutos con tres méviles a 40.5 minutos con seis moviles, lo que
significa una reduccién de la brecha frente al estandar de un 67% con cuatro méviles, un 80% con
cinco mdviles y un 83% con seis mdviles. En términos operativos, esto implica que, aungue no se
alcance el umbral de cumplimiento, si existe una mejora sustantiva en los tiempos de espera, la

cual no queda reflejada en el indicador de cumplimiento global.
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Tabla 14

Cantidad de moviles y porcentaje de cumplimiento para escenarios simulados

Escenario Cumplen No cumplen % Global
3 mviles 5 9 36%
4 moviles 8 6 57%
5 mdviles 8 6 57%
6 mdviles 8 6 57%

Nota. Elaboracion propia a partir de datos simulados en RStudio.

Tabla 15

Variacion de tiempos de respuesta en escenarios simulados

Focalizacion 3 moviles 4 moviles 5 moviles 6 moviles
Interior 90.0 min 49.9 min 42.1 min 40.4 min
Exterior/Medidor 91.9 min 50.2 min 42.2 min 40.5 min
Sin suministro 108.0 min 53.4 min 43.0 min 40.6 min

Nota. Los valores corresponden a tiempos promedio de respuesta proyectados mediante simulacion

en el Grupo 1, considerando la distribucion de 14 llamadas diarias segun focalizacion.

8.6.2.1 Simulacion con Variacion de Tiempos de Respuesta. Con el fin de evaluar la
robustez de los resultados obtenidos en la simulacion, se desarrollé un ejercicio de sensibilidad
focalizado en la categoria Exterior/Medidor. Esta focalizacion fue seleccionada por constituir el
principal cuello de botella del sistema, ya que concentra un volumen relevante de llamadas vy, al

mismo tiempo, presenta los mayores niveles de incumplimiento respecto a los tiempos.
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En este contexto, se explord la hipotesis de modificar el umbral de cumplimiento desde 30
a 40 minutos y de 30 a 45 minutos, con el objetivo de observar como variaria el desempefio

operativo y el impacto potencial sobre los indicadores globales.

8.6.2.1.1 Simulacion con Variacion de Tiempo de Respuesta a 40 minutos. Aun elevando
el umbral de 30 a 40 min, Exterior/Medidor no alcanza a cumplir en ninguno de los escenarios; con
5 mdviles queda a solo 2.2 min del nuevo estandar.
En Interior (60 min) y Sin Suministro (180 min) no se modifica el criterio, por lo que sus
conclusiones se mantienen: Interior cumple con 4-5 méviles y Sin Suministro cumple siempre.
Como las 6 llamadas diarias de Exterior/Medidor del Grupo 1 siguen clasificando como
“no cumple” con el umbral de 40 min, los porcentajes globales no cambian respecto a la tabla
principal:
e 3 moviles: 5/14, 36%
e 4 moviles: 8/14, 57%
e 5 moviles: 8/14, 57%

e 6 moviles: 8/14, 57%.

Aunque el porcentaje global no varia con el umbral de 40 minutos, la brecha promedio en
Exterior/Medidor se reduce sustantivamente (de +61.9 a +20.2, +12.2 y +10.5 minutos con 4,5y
6 moviles), lo que indica una mejora operativa real que el porcentaje global no captura.
Si se adopta un umbral alternativo de 40 minutos, la reduccion de la brecha frente al estandar
alcanza aproximadamente un 80% con cuatro méviles, un 96% con cinco mdviles y un 98% con
seis moviles. Esto evidencia que, aunque el indicador global se mantenga en 0%, la focalizacion
Exterior/Medidor presenta mejoras operativas sustantivas, reflejadas en una disminuciéon

significativa de los tiempos de respuesta promedio.
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8.6.2.1.2 Simulacidén con Variacién de Tiempo de Respuesta a 45 minutos. Al considerar
un umbral alternativo de 45 minutos para la focalizacion Exterior/Medidor, los resultados muestran
un cambio sustantivo en el cumplimiento global. Al incorporar un cuarto movil, si bien
Exterior/Medidor ain se ubica levemente por sobre el umbral (50.2 min), la brecha respecto al
estandar se reduce de 46.9 minutos sobre el estandar a solo 5.2 minutos sobre el estandar, lo que

equivale a una mejora relativa cercana al 89% en los tiempos promedio.

Finalmente, al dimensionar con cinco mdviles, el tiempo promedio de Exterior/Medidor
desciende a 42.2 minutos, con lo cual no solo se elimina la brecha, sino que se alcanza el
cumplimiento pleno. En este escenario, el cumplimiento global asciende a 100%, lo que implica
que todas las focalizaciones logran responder dentro de los tiempos establecidos. Este analisis de
sensibilidad confirma que el principal cuello de botella identificado en Exterior/Medidor puede
mitigarse significativamente mediante el aumento de capacidad: con cuatro méviles se obtiene una
mejora operativa cercana al estandar, y con cinco maéviles se logra un cumplimiento total de los

tiempos definidos bajo el umbral de 45 minutos.

Tabla 16

Cantidad de moviles y porcentaje de cumplimientos con tiempos de respuesta con 45 minutos

para focalizacién Exterior y Medidor

Nota. Los resultados corresponden a un analisis de sensibilidad en el que se ajusta el umbral de

Escenario Cumplen No cumplen % Global
3 maviles 5 9 36%
4 moviles 8 6 57%
5 maviles 14 0 100%
6 moviles 14 0 100%

cumplimiento para la focalizacion Exterior/Medidor desde 30 a 45 minutos.
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8.6.3 Capacidad Operativa Para Grupo de Comunas con Baja Demanda

En los grupos de comunas distintos al Grupo 1, los resultados deben interpretarse de manera
diferenciada. Dado que las tasas de llamadas son significativamente mas bajas 1 y 2 llamadas
diarias, como se mostrd en la simulacién de distribucién de la demanda y en el andlisis de
simultaneidad de llamadas, los elevados tiempos de respuesta observados no reflejan un problema
de capacidad ni de colas, sino mas bien estan asociados a factores operativos, principalmente los

tiempos de traslado y la ausencia de méviles dedicados en dichas zonas.

Por esta razon, se vuelve necesario actualizar los parametros de tiempo de respuesta en
funcion de la realidad territorial (traslados) y considerar la asignacion de al menos un mévil que,
ademas de atender las emergencias como su principal tarea, pueda complementar sus labores diarias
con otras actividades operativas que permitan flexibilizar su utilizacion, priorizando siempre la
atencion de llamados de emergencia. Esta estrategia permite optimizar recursos y, al mismo tiempo,
garantizar la atencién oportuna en comunas con menor volumen de llamados, manteniendo la

prioridad sobre los casos criticos.

8.7 Analisis Costo-Beneficio

Con el fin de complementar el anélisis de capacidad operativa, se realiz6 una evaluacion
costo—beneficio de la incorporacion de moviles adicionales en el Grupo 1 de acuerdo con la
simulacién de capacidad realizada. Este ejercicio permite contrastar los resultados obtenidos en la
simulacién de tiempos de respuesta con el costo econdmico asociado a la dotacion de recursos. La
motivacion surge de que, si bien el aumento de méviles mejora los niveles de cumplimiento y
reduce sustantivamente los tiempos de espera, estas mejoras deben ser analizadas en relacion con

la inversion requerida.
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La Tabla 17 presenta el costo anual estimado de incorporar un movil adicional en el
escenario base, desglosado en los principales items asociados a su operacion. En el caso de la
remuneracion y otros por técnico calificado, se incluyen no solo el sueldo base, sino también
componentes como cotizaciones sociales, gratificaciones, movilizacion, colacion, etc. El item de
arriendo de vehiculo corresponde al contrato necesario para disponer de un movil equipado,

mientras que telefonia refleja los gastos de comunicacion asociados al servicio.

Por su parte, los gastos de operacién agrupan consumos menores como papeleria, fotocopias
y otros insumos, y los gastos de mantencion consideran reparaciones y servicios preventivos

requeridos para asegurar la disponibilidad del mavil.

Es importante destacar que estos valores corresponden a datos reales de una empresa de
distribucion de gas, los cuales fueron utilizados con fines académicos. Por motivos de
confidencialidad, las cifras se presentan de manera resumida y sin exponer informacion sensible de

la organizacion.

Tabla 17

Costos anuales estimados por incorporacion de un mévil para atencion de emergencias

Resumen Real anual
Remuneracidn y otros por técnico calificado $18.972.086
Arriendo de vehiculo $ 2.825.000
Telefonia $1.473.116
Gastos de operacion $ 1.520.000
Gastos de mantencion $15.172.922
Total $39.963.124

Nota. Los valores corresponden a datos reales de una empresa de distribucién de gas.
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8.7.1 Evaluacion de Aumento de Moviles

La Tabla 18 muestra la variacion en el porcentaje de cumplimiento global al aumentar
progresivamente la dotacion de méviles en el Grupo 1. Con el estandar de 30 minutos para los
casos de exterior y medidor, el escenario de tres méviles alcanza solo un 36% de cumplimiento,
mientras que al pasar a cuatro moviles se observa un aumento significativo hasta un 57%,
equivalente a +21 puntos porcentuales. Esto implica un costo incremental de aproximadamente $40
millones anuales, lo que se traduce en un costo de $1,90 millones por cada punto porcentual

adicional de cumplimiento.

Los escenarios de cinco y seis moviles no generan un aumento en el porcentaje de
cumplimiento. Sin embargo, estos escenarios si contribuyen a la reduccion de los tiempos promedio
de respuesta en la focalizacion Exterior/Medidor, lo que representa una mejora operativa que no

queda reflejada en la métrica binaria.

Tabla 18

Analisis costo-beneficio al aumentar moviles con estandar base de tiempos de respuesta

Escenario | % Global | Variacion puntos vs. Costo Costo por punto (%)
Anterior incremental

3 moviles 36% — — —

4 moviles 57% +21 % $40 MM/afio $40/21 = $1,90MM por %

5 moviles 57% +0 % $80 MM/afio — (no hay ganancia)

6 moviles 57% +0 % $120 MM/afio — (no hay ganancia)

Nota. El costo por punto se calcula como el cociente entre el costo incremental y la variacion de

cumplimiento global respecto al escenario anterior.
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8.7.1.1 Evaluacion de Aumento de Mdviles y Tiempos de Respuesta. Es importante
mencionar que también fue considerado un umbral alternativo de 40 minutos para los casos de
Exterior/Medidor, donde no se observan cambios en el porcentaje de cumplimiento global respecto

del escenario base, aunque los tiempos promedio se reducen de manera importante.

Los resultados del andlisis segin la Tabla 19 considerando un estandar de 45 minutos para
la focalizacion en Exterior/Medidor muestran un cambio sustantivo en la relacién costo—beneficio
de incorporar moviles adicionales. Con tres mdviles, el cumplimiento global alcanza solo un 36%,
mientras que al aumentar a cuatro moviles se eleva a 57%. Este incremento implica un costo de

$40 millones anuales, con una eficiencia de $1,90 millones por punto de cumplimiento.

Lo mas relevante ocurre al pasar de cuatro a cinco madviles, ya que en este escenario se
alcanza el 100% de cumplimiento global. El costo asociado es de $80 millones anuales, lo que se
traduce en aproximadamente $0,93 millones por punto, evidenciando una relacion costo—
efectividad mucho més favorable que en el escenario anterior. El aumento a seis moviles no genera
un incremento en el cumplimiento, En consecuencia, el sexto movil representa un costo adicional
sin beneficios tangibles en términos de porcentaje de cumplimiento, lo que indica que el 6ptimo en

este analisis se encuentra en cinco moviles.

Tabla 19

Analisis costo-beneficio con variacion a 45 minutos para focalizacion en Exterior y Medidor

Escenario | % Global Variacion puntos vs. Costo incremental Costo por punto (%)
anterior

3 moviles 36% — — —

4 moviles 57% +21 % $40 MM/afio $1,90MM/%

5 méviles 100% +43 % $80 MM/afio $40/43 = $0,93MM/%

6 moviles 100% +0 % $120 MM/afio —

Nota. La tabla presenta los resultados del andlisis de sensibilidad con 45 minutos.
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8.7.1.2 Beneficio de Mejora en Brechas de Tiempos de Respuesta. El analisis de
cumplimiento binario (cumple/no cumple) no refleja todas las mejoras obtenidas con el aumento
de mdviles, especialmente en la focalizacién Exterior/Medidor, donde pequefias reducciones en los
tiempos promedio implican mejoras sustantivas en la operacion. Por ello, se evalud la reduccion de
la brecha frente al estandar, tanto en valores absolutos (minutos) como en términos relativos

(porcentaje de mejora).

Estandar 30 minutos (escenario base):

e 3 mdviles: tiempo total 91,9 min. Con una brecha de +61,9 min.

e 4 mdviles: 50,2 min. Con una brecha de +20,2 min, lo que representa una reduccion de
—67% respecto a 3 moviles.

e 5 moviles: 42,2 min. Con una brecha de +12,2 min, reduccion acumulada de —80%. Sin
embargo, el crecimiento marginal es bajo: el salto de 3—4 moviles entrega 67% de
reduccion, mientras que de 4 a 5 moviles solo se logran un 13% adicional.

e 6 moviles: 40,5 min. Con una brecha de +10,5 min, reduccion acumulada de —83%. El
aporte marginal es ain menor, con apenas 3% adicionales frente al escenario de cinco

moviles.

Estandar 40 minutos (sensibilidad):

e 3 moviles: brecha de +51,9 min.

e 4 moviles: +10,2 min. Con un —80% de reduccion.

e 5 moviles: +2,2 min. Con un —96% de reduccion y un crecimiento marginal de 16% respecto
al salto anterior.

e 6 moviles: +0,5 min. Con un —99% de reduccion, lo que implica una ganancia marginal

minima (3% adicional frente al escenario de cinco moviles).
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Estandar 45 minutos (sensibilidad):

e 3 mAviles: brecha de +46,9 min.

e 4 mdviles: +5,2 min. Con una reduccion de —89%.

e 5 moviles: —2,8 min (es decir, por debajo del estandar). Implica una reduccién acumulada
de —106%. El salto de 4 a 5 mdviles entrega la mejora mas significativa, con un crecimiento
marginal cercano a 17% adicionales.

e 6 moviles: —4,5 min. Con una reduccion acumulada de —110%, lo que implica un aporte

marginal muy reducido (aproximadamente 4% adicionales).

Minutos ahorrados/dia (6 llamadas diarias en Ext/Med):
e 3a4:(91,9—-50,2) x 6 =250 min/dia.
e 4a5:(50,2—422) %6 =48 min/dias adicionales (298 min acumulados).

e 5a6: (42,2 —40,5) x 6 =10 min/dias adicionales (308 min acumulados).

El beneficio incremental es muy alto al pasar de 3 a 4 mdviles, pues se logra una reduccién
de entre 67% y 89% de la brecha, dependiendo del estandar considerado. El paso de 4 a 5 mdviles
también aporta mejoras relevantes (13 — 17% adicionales), mientras que el salto a 6 moviles ofrece
un beneficio marginal muy bajo (3 — 4% adicionales). Esto refuerza la idea de que el anélisis binario
subestima los avances intermedios y que la eficiencia marginal decrece a medida que se incorporan

MAs recursos.
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9. Conclusiones y Recomendaciones

9.1 Conclusiones

El presente trabajo tuvo como propoésito analizar la dotacion dptima de moviles de
emergencia en una empresa de distribucion de gas, considerando tanto criterios de cumplimiento
como eficiencia econdmica y operativa. A través de la combinacion de analisis de datos, métodos
economeétricos, simulacion estocastica y analisis de costo—beneficio, fue posible obtener una vision
integral sobre el desempefio del sistema de atencion frente a distintos escenarios de demanda y

estandares de tiempo de respuesta.

En primer lugar, el analisis exploratorio de datos, desarrollado como primera etapa de la
investigacion, permitio comprender en detalle el comportamiento historico de las llamadas de
emergencia. A través de medidas descriptivas y visualizaciones se identificaron patrones de
ocurrencia, distribucion por focalizacion, tiempos de respuesta y niveles de cumplimiento. Estos
hallazgos iniciales entregaron una vision clara de la situacion de base, evidenciando las principales

brechas operativas y orientando las etapas posteriores de modelacién y simulacion.

En segundo lugar, el analisis econométrico permitio caracterizar los factores asociados a la
ocurrencia y asignacion de emergencias, evidenciando la relevancia de la focalizacion territorial y
el tipo de incidente (interior, exterior/medidor y sin suministro) en los tiempos de atencidn. Estos
resultados constituyeron la base para la simulacién de escenarios de demanda futura mediante
Monte Carlo, que permitié estimar la distribucion probable de llamadas diarias y proyectar el uso

esperado de recursos méviles.

Departamento de Industrias



E@ UNIVERSIDAD TECNICA
S5 FEDERICO SANTA MARIA 127

En tercer lugar, los resultados de la simulacion de capacidad mostraron diferencias
significativas segun la focalizacion. En el caso de emergencias en interior, se observé que a partir

de cuatro moviles se logra cumplir consistentemente con el estandar normativo de 60 minutos.

Para las emergencias de sin suministro, el cumplimiento se alcanza incluso con tres moviles,
presentando holgura considerable a medida que se incrementa la dotacion. Sin embargo, en
exterior/medidor se identificd el principal cuello de botella: aun con seis méviles, el tiempo
promedio de respuesta supera ligeramente el umbral de 30 minutos. No obstante, al analizar la
reduccion de la brecha respecto al estandar, se constatdé una mejora progresiva y significativa: la
brecha se reduce en un 67% al pasar de tres a cuatro moviles, en un 80% con cinco moviles y hasta
un 83% con seis mdviles. Con umbrales alternativos (40 y 45 minutos), el cumplimiento aumenta
de manera considerable, alcanzando el 100% global en el escenario de cinco moviles con estandar

de 45 minutos.

En cuarto lugar, el andlisis econdmico evidencid que el salto de tres a cuatro moviles
constituye la decisidbn méas costo—efectiva, con un costo aproximado de $1,90 millones anuales por
punto porcentual de mejora en cumplimiento. El quinto y sexto movil, en cambio, no generan un
aumento en el porcentaje general de cumplimiento bajo el estandar de 30 minutos, aunque si
aportan mejoras operativas al reducir la brecha de tiempos de respuesta. El beneficio incremental
del sexto mdvil resulté6 marginal (10 minutos/dias adicionales), confirmando rendimientos

decrecientes en la ampliacion de la flota.

Finalmente, se incorpord un analisis de sensibilidad y riesgo respecto al aumento de los
estandares de respuesta (de 30 a 40 y 45 minutos). Si bien esta opcidn reduce la presion sobre la
operacién y permite alcanzar mayores niveles de cumplimiento general, implica un aumento en el

riesgo regulatorio, reputacional y de seguridad.
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Por ello, resulta fundamental evaluar de manera conjunta el costo de incorporar moviles

adicionales y el costo esperado de eventuales incidentes o incumplimientos.

En sintesis, este estudio aporta un marco metodoldgico replicable que combina
econometria, simulacién y analisis econdémico, ofreciendo a la organizacion una herramienta

concreta para balancear eficiencia operativa, cumplimiento y costos en la gestion de emergencias.

9.2 Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos, se formulan las siguientes recomendaciones:

e Actualizacion periddica de los tiempos de traslado. Se recomienda revisar y actualizar
de forma periodica los tiempos de desplazamiento considerados en la planificacion
operativa.

e Dotacion operativa base. Mantener una dotacion de cuatro moviles como escenario
estandar para el Grupo 1, dado que representa la mejor relacion costo—beneficio bajo el
estandar de 40 minutos para la focalizacion exterior/medidor siendo esta la mas exigente.

e Ajuste operacional para los otros grupos de comunas. Para los demas grupos de
comunas, se recomienda implementar un esquema de ajuste operacional flexible, en el cual
cada movil tenga como funcion prioritaria la atencion de emergencias, pero pueda también
desempefiar tareas operativas complementarias en periodos de menor demanda. Este
enfoque permitiria optimizar el uso de recursos, mantener la disponibilidad necesaria para
responder a emergencias y mejorar los niveles de cumplimiento,

e Uso tactico de un quinto mavil. Considerar la incorporacion de un quinto movil en
periodos de alta demanda, anticipAndose mediante los patrones historicos de llamadas y las
probabilidades de simultaneidad estimadas, o en caso de que la organizacion adopte un

estandar de 45 minutos para focalizacion exterior/medidor.
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No se recomienda la incorporacion de un sexto moévil de manera permanente. Si bien
reduce marginalmente los tiempos de espera, el beneficio incremental no justifica el costo
adicional. El sexto movil deberia reservarse como capacidad de contingencia frente a
eventos extraordinarios de demanda.

Monitoreo continuo. Implementar un sistema de seguimiento trimestral o semestral que
permita evaluar la simultaneidad de llamadas, la variacion en la demanda y el cumplimiento
de tiempos de respuesta. Esto permitiria ajustar dinamicamente la dotacion de moviles y
anticipar necesidades futuras.

Gestion del riesgo. Incorporar explicitamente en la planificacion un analisis de riesgo
asociado a la flexibilizacion de estandares de respuesta. Este analisis debe considerar tanto
posibles multas regulatorias como impactos en la satisfaccion de clientes y en la seguridad
de las instalaciones.

Indicadores complementarios. No limitar la evaluacion Gnicamente al cumplimiento
global. Se recomienda incluir indicadores de brecha promedio y minutos ahorrados por dia
como métricas oficiales de gestion, ya que reflejan mejor las mejoras operativas y la
eficiencia marginal de las decisiones.

Lineas futuras de investigacion. Ampliar el horizonte temporal de la base de datos para
robustecer los modelos econométricos; explorar metodologias de localizacion optima de
moviles que consideren la geografia urbana y tiempos de desplazamiento, asi evaluar con

mayor precision la variabilidad en la atencion de emergencias.
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10. Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio confirman lo planteado en la literatura sobre
gestion de operaciones y teoria de colas: el aumento de la capacidad de respuesta mejora los niveles

de servicio, pero con rendimientos decrecientes a medida que se incorporan mas recursos.

En concordancia con estudios previos, se identificd que el principal cuello de botella se
concentra en las emergencias de exterior/medidor, lo que coincide con la evidencia internacional
sobre focos criticos en la distribucion de gas. Sin embargo, un aporte distintivo de esta
investigacion fue la incorporacion de métricas de reduccion de brecha de tiempos de respuesta, que

permiten visibilizar mejoras operativas no reflejadas en el cumplimiento porcentual general.

Asimismo, la aplicacion conjunta de modelos econométricos, simulacion y analisis de
costo—beneficio constituye un enfoque integral que extiende lo discutido en el marco teorico y lo

adapta al contexto particular del tipo de proceso estudiado
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11. Limitaciones

Entre las limitaciones del estudio se encuentra la disponibilidad de datos histéricos,

restringida a un nimero acotado de afios, lo que impide proyectar tendencias de mas largo plazo.

Asimismo, los modelos de simulacion se basaron en supuestos simplificados sobre tiempos
promedio de atencion y distribucién de la demanda, lo que, si bien resulta metodol6gicamente
vélido, no captura toda la variabilidad de la operacion real. El andlisis econdmico se sustentd en
datos de costos actuales, sin contemplar escenarios de variacion futura por inflacion, reajustes
laborales o cambios en tarifas de servicios asociados. Finalmente, el trabajo se centré en un grupo
de comunas y no incorporo la dimension espacial de la localizacion de moviles, aspecto que podria

enriquecer investigaciones posteriores.

Ademas, debe sefialarse que los resultados de las simulaciones estan condicionados por el
contexto en que se desarrollaron. Si bien se utilizaron parametros derivados de datos y hechos
historicos de la empresa, estos representan una aproximacion promedio que no contempla todos los
escenarios posibles. En la préactica, los tiempos de respuesta y la demanda de emergencias pueden
variar significativamente frente a eventos puntuales de caracter regional, nacional o internacional,
tales como desastres naturales, crisis energéticas o cambios regulatorios. En consecuencia, los
resultados de este estudio deben interpretarse como un marco de referencia robusto, pero no como
predicciones deterministas, lo que refuerza la importancia de actualizar periédicamente los modelos

con nueva informacion empirica.
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13. Apéndices

Apéndice A: Cddigos en RStudio Para el Analisis Exploratorio de Datos

library (readxl)
datos <— read_excel (file.choose(])

# Instalar paquetes si es necesario
install.packages(c{"readxl"™, "dplyr", "ggplotZ", "lubridate"))

# Cargar librerias
library (readxl)
library (dplyr)
library (ggplotZ)
library(lubridate)

colnames {datos)

# 2. Extraer hora desde "Hora de Recep."
datos <— datcs %>%
mutate |
hora recep = hour (hms (format { "Hora de Recep.’, "%¥H:%M:%5"))),
tiemﬁa_min = as.numericihms{format (" Tiempos de respuesta 2°, "$H:%M:%5"))) / &0,
comuna = as, factor (" Comuna...9%),
tipo_emergencia = as.factor( 'Tipo Emergencia...127),
focalizacion = as.factor(Focalizacidn)
)

# 3. Distribucién de llamadas por hora
ggplot (datos, aes(x = hora_recep)) +
gecm_histogram{binwidth = 1, £ill = "$377eb8", color = "white™) 4

labs (title = "Distribucién de llamadas por hora™,
x = "Hora del dia™, y = "Nomero de llamadas™)} +
theme_minimal ()

# 4. Llamadas por comuna
datos %>%
count (Comuna. ..%) %>%
arrange (descn)) %>%
ggplot (aes (¥ = reorder (Comuna...%, n), ¥y = n)) +
geom_bar (stat = "identity", £fill = "#ddafda”™) +
coord flip({) +
labs (title = "Nimero de llamadas por comuna", = = "Comuna", ¥ = "Cantidad") +
theme minimal ()

# 5. Llamadas por tipo de emergencia
datos %*%
count ( "Tipo Emergencia...l2") %»%
arrange (desc(n)) %>%
ggplot {aes (x = reorder( Tipo Emergencia...12°, n), ¥y = n)) +

gecm_bar (stat = "identity”, fill = "#984ea3™) +
coord flip() +
labs (title = "Distribucién por tipoc de emergencia", x = "Tipo", y = "Cantidad") +

theme minimal ()
library(lubridate)

datos <— datos %>%

mutate |
tiempo min = suppressWarnings(as.numeric(hms(format( Tiempos de respuesta 27,
"EH:%M:%8")) ) S 60)

)
datos <— datos %»% filter(!is.na({tiempo_min}, tiempo_min >= 0, tlempo_min <= 240)

library (ggplot2)

ggplet (dates, aessi(x = "", y = tiempo min)} +
geom_boxplot (£il11 = "#££7£00") +
labs (title = "Tiempos de respuesta (minutes)", x = "", v = "Minutos") +

theme minimal ()

ggplet (dates, aes(x = tipo_emergencia, y = tiempo_min)) +

gecm_bexplot (£111 = "#FF3533") +

cogprd £lip() +

labs(title = "Tiempos de respuesta por tipo de emergencia", x = "Tipo de emergencia",
¥ = "Minutos") +

theme minimal ()
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library (readxl)
datos < read excel (file.choose())

library (dplyr)
library(lubridate)

col <- "Cumple tiempos de respuesta”

# No cumplen tiempos de respuesta
resumen_ceros <- datos %%
transmute (valor = suppressWarnings (as.numeric(.data[[col]]l)) %=%
summarise (
total noe ra = sum{!is.na{valorj},
conteo_ceres = sumivalor == 0, na.rm = TRUE},
porcentale ceros = round{ld0 * contec cerocs / total no na, 2)

]
CeSUMen_Cares
library (ggplot?)

# Datos para grafico de torta

df torta <- data.frame(
categoria = ¢("No cumplen”, "Cumplen™),
cantidad = (5235, 79%36 - 5235}

}

# Calcular porcentajes
df tortafporcentaje <- round{df tertafcantidad / sum{df tortafcantidad) * 1040,

# Crear graficeo
ggplot (df _torta, aes(x = "", y = cantidad, fill = categoria)} +
geom col (width = 1) +

cno:d_pnlar (theata = "y") +
geom text(aea{label = pastel (porcentaje, "%")),
position = position stack({vjust = 0.53), size = 3, color = "white")

laba {title = "Cumplimiento de tiempos de respussta®,
fill = "Categoria™) +
theme wvold{} +

thems |
plot.title = element text (hjust = 0.5, face = "bold"},
legend.positicon = "bottom™

!

# Desglose de no cumple tiempos de respuesta por tipo de emergencia
coel tipo <- "Tipo Emergencia...l2”

desglose tipo <- datos %>%
filter( Cumple tiempos de respuesta” == () %>%
group by ( Tipo Emergencia...l2”) %%
summarise |
total ne cumplen = n{),
.groups = "drop"
1 Ex%
muTate |
porcentaje = round {100 * total no cumplen F sum(total no cumplen), 2}

!
desglose_tipo

¥ Grafico segun desglose
ggplot (desglose_tipo, aes(x = reorder{ Tipo Emergencia...l12”, porcentaje),
y = porcentaje, £fill = "Tipo Emergencia...l27)) #
geom_col () +
geom texXt(aes{label - pastel(porcentaje, "%")),
hijust = -0.1, size = 3) +
coord_flipl) +

1)

+
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labs
title = "Porcentaje de llamadas que NO cumplen el tiempo de respuesta por tipo de
emergencia®,
® = "Tipo de Emergencia™,
y = "Porcentaje (%}"
|+
theme_minimal {} +
theme |
plot.title = element_text (hjust = 0.5, face = “bold"),
legend.position = "none™

)

# Rangos de no cumplimiente de tiempos de respuesta
library (dplyr)

library(lubridate)

library (ggplot2)

$# Ajusta los nombres

col_cumple <- "Cumple tiempos de respuesta” # 0 = NO cumple
col focal <«<- "Focalizacion™

col_tipo <- "Tipo Emergencia...l2® f o ...11
col_ time <— "Tiempocs de respuesta 2V # o "Tiempo de respuesta”
# 1) Asegurar tiempo_respuesta en minutos
if (!"tiempo_respuesta" %in% names{datos)} |

datos <- datos &%

mutate (tiempo_respuesta = as.numeric(hms(format(.data[[col_time]], "$H:3M:%5"))) /

a0}
¥

# 2) Filtrar NO cumplen ¥ calcular exceso en minutos (incluye 180 min para Sin
Suministro)
no_cumplen <- datos %>%
filter(.data[[col_cumple]] == 0) &=>%
mutate |
¥ normaliza focalirzacidén para evitar problemas de espacios/maylisculas
focal norm = tolower (trimws(.data[[col_focalll)),
tiempo_max = case_when|
focal norm %in% o("exterior", "medidor™) ~ 30,
focal norm == "interior" -~ 60,
focal_norm == "sin suministro® ~ 180,
TRUE -~ HA real_
Ve
exceso_min = pmax{tiempo_ respuesta - tiempo max, 0}
!

# 3) Definir RANGOS de exceso en minutos
cortes <- c(0, 10, 20, 30, &0, Inf)
etiguetas <- c("0-10 min"™, "10-20", "20-30", "30-60", ">&0")

no cumplen <- no cumplen %>%
mutate (range _min = cut({excesc min, breaks = cortes, labels = etiguetas, right =
FALSE) )

# 4) Resumen (conteo y %)

rangos global <- no cumplen %>%
filter(!is.na({range min)) %=%
count (rango_min, name = "n") %»%
mutate (porcentaje = round (100 * n / sumin), 2}) %>%
arrange {rango_min)

print{rangos global)
# (Opcional) gréfice rapide

ggplot (rangos_global, aes(x = rango_min, ¥ = porcentaje)) +
geom_col () +

geom_text (aes{label = pastel(porcentaje, "%")}, wiust = -0.2, size = 3} +
labs{title = "Exceso de tiempo (min) entre KO cumplimientosz™,
x = "Rango de exceso (min}", ¥ = "Porcentadje (%)}") +
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theme _minimal {}

likrary (dplyr})
library(ggplot?)
library(tidyr)

# Cruce por tipo de emergencia ¥y rango
niveles rangos <- c("0-10 min™,"10-20","20-30","30-60",">60")

$ Cruce por tipo de emergencia y rango
rangos_por_tipo <- no_cumplen %>%

mutate (
range min = facter{range min, levels = niveles rangos),
:ipn_Emerqencia = .data[chl_tipa]] -

[ =2

count (bipo emergencia, rango min, name = "n") %>%

complete (bipo emergencia, rango_min, fill = listin = Q0}) %>%
group by (tipo emergencia) %x%
mutate |
total tipo = sum(n),
porcentaje = ifelse(total tipo > 0, round{100 * n / total tipo, 2}, 0)
1 R
ungroup ()

§ Ver tabla
print(rangos_por_tipe, n = 100)

# Grafice
ggplot{rangos_por_tipo, aes(x = reorder(tipo_emergencia, —-total tipe),
¥ = porcentaje, fill = rango_min}) +
geom_col () +
coord_flip() +
laba{
title = "Rangos de exceso entre NO cumplimientos por tipo de emergencia®,
®x = "Tipo de emergencia™,
y = "Porcentaje dentro de cada tipo”,
fill = "Excesc (min)"

1o+
theme minimal({} +
Lheme (axis.text.y = element_text(size = 9))

# Tasa de no cumplimiento por comuna

col cumple <- "Cumple tiempos de respuesta™ # 0 = HO cumple, 1 = cumple
col comuna <- "Comuna...3"

install.packages ("stringi™)
libraryistringi)

§ 1) Normalizar norbres de comuna
datos <- datos %=%

mutate (comuna_norm = toupper (stri_trans general (as.character(.datal[col comunall),
"Latin-ASCII™)))

# 2) Calcular tasa de NO cumplimiento por comuna
tasa no cumple comuna <- datos %>%
filter(!is.na(.data[[col cumple]]}) %>%
group by (comuna_norm) %>%
summarise (
total llamadas = afl),
no cumplen = sum(.data[[col cumple]] == 0},
tasa_no_cumple = round (100 * no_cumplen / total llamadas, 2}
1 E»R
arrange (desc [tasa_nn_c:umpla} » desc [I.‘JO_CL:II:I‘IFJ.EI‘.I.} 1

print (tasa_no cumple comuna)
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# Grafice

libraryiggplot?)

ggplot {(tasa_no_cumple comuna,
aes(x = reocrder (comuna_norm, tasa no_cumple), ¥ = Tasa_no_cumple) +
geom ool () +
cnn:E_flipi} +
geom_text (aes(label - pastel{tasa_no_cumple, "%"}}, hijust = -0.1, size = 3} +
labs {title = "Tasa de no cumplimiento por comuna®™,
¥ = "Comuna",

yw = "Tasa de no cumplimiento (%)") +
theme minimal () +
theme (axis.text.y = element text(size = 3),

plot.margin = mnrginig.a; 35, 3.5, 5.5}
# 51 cumplen tiempos de respuesta por tipo de emergencia
library (dplyr)

col_cumple <- "Cumple tiempos de respuesta”
col tipo <— "Tipo Emergencia...l2"

# Filtrar las gue 51 cumplen y agrupar por tipo de emergencia
desglose_cumplen <- datos %%

filter(.data[[cel cumple]] == 1) %>%
group by (tipe emergencia = .data([col_tipo]]) %>%
Ssummarise |

total cumplen = n{),
.qrauEB = "drop"
1 %%
mutate |
poerecentaje = round(100 * total cumplen / sum(total cumplen), 2)
) B
arrange (desc (total cumplen))

print (desglose_cumplen)

# Grafico
ggplot {desglose cumplen, aesi{x = reorder{tipo emergencia, total cumplen),
y = kotal cumplen)) +
qeom_colﬁfill = THE2TAEGDT) + -
geom text (aes(label = pastel(porcentaje, "%°)),
hijust = -0.1, size = 3} +
coord flip({} +
labg (title = "Llamadas gque 5f cumplen con los tlempos de respuesta®,
# = "Tipo de emergencia®,
¥y = "Cantidad de llamadas™) +
theme_minimal ()
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libraryireadxl)
datos <- read excel (file.choose(})

library (dplyr)
libraryistringi)
library(lubridate)
library(ggplot2)

# 0} Asegurar columna 'comuna' (=i
if {!"comuna™ %in% names{datos)) {
# Ajusta el nombre =i tu columna
datos <- datos %>% mutate (comuna
} elae |
datos <—- datos %>% rmutate (comuna

}

# 1) Mormzlizar nombres de comuna para el match

datos <- datos %>%
mutate |

no la creaste antes)

valida es

"Comuna...l0°

= as,.character { Comuna...9%"))

= as.character (comunal )

comuna_nerm = toupper{stri trans general (comuna, "Latin-ASCII"})

)

# 2) Definir tus grupcos (también normalizados para evitar problemas de acentos)

grupos <- list(

"Grups 1" = c{"VINA DEL MAR", "VALPARAISO","QUILEUE", "VILLA
ALEMANA™, "CASABLANCA™, "CONCON®, "CON CON", "CURAUMA"),
"Grups 2" = c("OQUILLOTA", "CALERA", "LA CRUZ"),
"Grups 3" = e ("LOS ANDES®,"LLAY LLAY"),
"Grups 4" = c{"LA SERENA", "COQUIMBO™),

"Grupo 3" = c("TALCA™)
b

# 3} Asignar grupg a cada registro seghn comuna

datos <- datos %>%
mutate |
grupoe = case_when{

comuna noerm %ind grupes|[ ["Grupo
comuna_norm %¥in% grupos|[“"Grupo

comuna norm %in% grupes| ["Grupo

"]
"
comuna nerm %in% grupes|[["Grupe 3V]
an]
"]

comuna:norm %in% grupes|["Grupe

TRUE =~ "Otros™

)

# 4) Usar tu columna BREAL de cumplimiento

¥ Asegquramos gue sea 071 numérico {por =i viene como texto/factor)
datos <£- datos %>%
mutate (
cumple real = suppressWarnings{as.numeric{ Cumple tiempos de respuesta’})

)

"Grupo 1Y,
"Grupo 2%,
"Grupo 3",
"Grupo 4",
"Grupo 3",

# 5) Resumen por GRUPD (llamadas v % cumplimiento)

tabla grupos <- datos %>%
group_by (grupa) F»%
summarise |
llamadas = nf{),

cumplimiento _pot = mean (cumple_real, na.rm = TRUE} * 100

1 OE>%
arrange (desc(llamadas))

printitabla_grupos)

# &) Resumen por GRUPC v COMUNA para wver el detalle internc

takbla_grupo_comuna <- datos %%
group by (grupo, comuna) %>%
summarise |

[mayfisculas vy =in acentos)
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llamadas = n{},
cumplimiento_pct = mean (cumple real, na.rm = TRUE} * 100,
.groups = "drop"

1 ERE

arrange {grupse, desc{llamadas))

# Mira las 15 comunas con més llamadas (para foco)
print [headitabla grupo_ comunz, 20))

# 7) Promedio de llamadas por dia en cada grupo (21 tienes columna Fecha)
if {("Fecha®™ %in% names (datos)) |
llamadas por dia grupo <- datos %=%
mutate (foecha = as.Dabe (Fecha)) %>%
group by{grupe, fecha) %>% summarise({llamadas = n{}, .groups = "drop") %>%
group by {grupo) %>% summarise (llamadas dia prom = mean{llamadas), .groups = "drop”)
E 3]
arrange (desc (llamadas dia prom)}
print(llamadas por dia grupo)
1

§ B) CGrafico para la tesis
ggplot(tabla_grupes, aes{x = reorder(grupo, -cumplimiento_pet), ¥ = cumplimiento pot))

¥
geom_col (] +
geom_text(aes(label = sprintf("%.1f%%", cumplimiento_pct)), vjust = -0.4, size = 3.8)
+
labs{title = "Cumplimiento de tiempos de respuesta por grupo (columna real)™,

¥ = "Grupo de comunas®, ¥ = "% de cumplimiento™} +
theme minimal {}
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# Probabilidad que existan emergenclas simultaneas
library(readxl)
datos <- read excel (file.choosel())

library (dplyr)
library (lubridate)
likrary(atringi)

# 1) Timestamp a partir de Fecha + Hora de Recep.
col_fecha <- "Fecha”

col hora <- "Hora de Recep.”

col comuna <- "Comuna...9"

datos_ts <- datos %»%
mutate {
# normaliza comuna (opcicnal, pero ayuda a agrupar)

comuna = toupper|{stri trans general (as.character (.data[[col_comuna]]), "Latin-—

ASCII™) ),
# arma timestamp; intenta parsear la hora robustamente
hora txt = format(.data[[col_horall, "%H:%EM:%3"),

ts = ymd hms{paste{as.Date(.data[[col fechal]), hora txt),

) &%
filter{!is.na(ts)) %>%
arrange (ts)

# Vector de wentanas en minutos
ventanas <- seg(l0, 120, by = 10)

# 2) Funcién gue calcula prob. de simultaneidad para una tabla ordenada por ts

prob_simult <- functionits_vec, windows min) {

# Convierte a segundos y pre—calcula indices de “hasta dénde llega la ventana”

tnum <- as.numeric({ts_wveac) # segundos UNIX
n <— length (tnum)
base_idx <- seqg_len(n}

# contadores por ventana: para cada evento i, cudntos siguentes caen en

res <— lapplyiwindows min, function (wm] {
wsec <— wm * 60

# findInterval devuelve, para cada limite (ti + w), el indice del dltime <= a eze

limite
last_in window <- findInterwval (tnum + wsec, tnum)
# nimero de eventos futuros dentro de la wventana
cnt_future <- pmax(last in window - base_ idx, 0L)
# simultaneoc =i hay al mencs 1 en la ventana
simult flag <— as.integer{cnt future > 0}
tibble |
ventana min = wm,
n_eventos = n,
n_simultaneos = sum(simult flag),
prob_simult = n_simultaneos / n_eventos
)
b
bind_rowsires)
|

# 3) Probabilidad GLOBAL
resultade global <- prob simult (datos_tsSts, ventanas)
printiresultade glebal)

# columnas: wventana min, n eventes, n simultaneos, prob simult

# 4) Probabilidad por comuna

resultade por comuna <- datos ts I»%
group_by {comuna) %>%
group modify{~ prob simult(.x$ts, ventanas)) %>%
ungroup ()

# Tabkla resumida por ventana (promedic simple de comunas)
resumen_comunal <- resultado por_comuna %>%
group_by{ventana min) %>%
summarise (

tz = "America/Santiaga™)
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comunas = n_distinct (comunal,
prob media = mean(prcb simult, na.rm = TRUE},
prob_mediana = medianiprob_simult, na.rm = TRUE},
.groups = "drop"”

)

print (resumen comunal}

# Global en porcentaje

tabla glebal <- resultado global %>%

mutate (porcentaje = round({100 * prob simult, 2)) %>%
select {ventana min, n_eventos, n_simultanecs, porcentaje)

print (tabla glcbal)

# Top comunas con mayor prob. de simultaneidad a 10, 30 v 60 min (ejemplao)
tope <- resultade por comuna %>%

filter(ventana min %in% (10, 20, 30, 40, 50, 60)) %=%

group by (ventana_min) %>%

arrange (desc{prob_simult), .by_group = TRUE} %>%

slice headi{n = 10} %>%

ungroup ()

print (topc)

print (resultade por comuna, n =228)

Apéndice B: Codigos en RStudio Para el Analisis Econométrico (Modelos Logit y Probit)

library(readsxl)
datos <- read excel (file.choose(])}

install.packages{c("dplyr", "lubridate"™, "pscl")) # Ejecuta solo una wvez
libraryidplyr)

library(lubridate)

libraryipscl)

colnames (datos)

libraryi(dplyr)
library(lubridate)}
install.packages ("stringi™)

datos <— datos 2%
mutate (
hora_recep = hour (hms (format ("Hora de Recep.’, "3H:EM:%3"))),
# Puedes aplicar lo mismeo para obras wvariables si las necesitas mas adelante:
hora_checkin = hour (hms (format ( "Hora de Check in’, "%H:%M:%5"})),
tiempo respuesta = as.numeric(hms(format( Tiempo de respuesta’, "SE:EM:%5"))),

comuna = as,.factor( Comuna...%7),
tipo emergencia = as.factor( Tipoc Emergencia...127},
focalizacion = as.factor(Focalizacidn),
emergencia = as.numeric{ Emergencia Ocurrida’)
[ E
filter(!is.na(emergencia), !is.na(hora recep)}

# Modelo LOGIT
modelo_logit <- glmiemergencia ~ comuna + tipo emergencia + focalizacion + hora_recep,
data = dates, family = binomial ("logit™))
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table (datosScomuna)
table (datos$tipo emergencia)
table (datos$focalizacion)

# 1. Convertir a mayasculas v guitar tildes
library(stringi)

datos <- datocs %»%
mutate |
comuna = stri trans general (as.character(comuna), "Latin-ASCII"), # guita tildes
comuna = toupper (ccmuna) # pone tode en maydsculas
)

table (datosScomuna)

comunas_validas <— names(table (datos$comuna) [table (datos$comuna) >= 10])
datos <- dates %>% filter(comuna %in% comunas_wvalidas)

modelo legit <- glmiemergencia ~ comuna + tipo emergencia + focalizacion + hora recep,
data = datos, family = binomial ("logit"}))

summary (modelo logit)

modelo_probit <- glm{emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focallizacion + hora_recep,
data = datos, family = binomial ("probit"))

summary (modelo probit)

datos_modelo <- datos %>%
mutate (
comuna = stri_trans_general (as.character (Comuna...®), "Latin-ASCII"),
comuna = toupper (Comuna...3)
) &%
filter(Comuna...9% %in% comunas_wvalidas)

# Modelo con esta versidn
modelo_leogit <- glmiemergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion + hora_recep,
data = datcs_modelo, family = binomial ("logit™))

t Prediccicnes con los mismos datos
predicciones prob <— predict(mcdelo logit, newdata = datos modelo, type = "response")
predicciones bin <- ifelse (predicciones prob >= 0.3, 1, 0)

# Rewvisa longitud
length {predicciones_bin) == length(datos_modelo$emergencia) # Esto debe dar TRUE

# Matriz de confusidn
matriz_confusion <- table(Predicho = predicciones_bin, Real = datos_modelofemergencia)

print(matriz_confusion)

# Metricas

VP <— 5083
Fp <— 548
FN <= 1

VN <— 2299

# Precisién global (Accuracy)
accuracy <— (VP + VM) / (VP + FP + FN + VN)

# Sensibilidad (Recall o Tasa de verdaderos positivas)
sensibilidad <- VP / (VP + FN)

## Especificidad (Tasa de verdaderos negativos)
egpecificidad <=— VH / (VH + FE)

# Precisidn positiva (Precision)
precision <- WP / (VP + FP)

# Maostrar resultados

cat ("Precisidén global (Accuracy):", round(accuracy, 4), "\n")

cat ("Sensikbilidad (Recall):", round(sensibilidad, 4), "\n")

cat ("Especificidad: ", round(especificidad, 4}, "\n")

cat ("Precisidén positiva (Precisicn):", round(precision, 4}, ™\n")
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t Modelo Probit

datos modelo <- datos %*%
mutate |
comuna = strl_trans general (as.character{comuna), "Latin-ASCII"),
comuna = toupper (comunal
) %%
filter (comuna %in% comunas wvalidas)

# Modelo con esta versién
modelo_probit <- glm{emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion + hora_recep,
data = dateos_medele, family = binomial ("probit"))

# Prediccicones con los mismos datos
predicciones prob <- predict (modelo probit, newdata = datos modela, type = "response”)
predicciones bin <- ifelse(predicciones prob >= 0.5, 1, 0}

# Revisa longitud
length{prediceciones bin} == length(datos_modelofemergencia) ¢ Esto debe dar TRUE

# Matriz de confusién
matriz_confusion <- table (Predicho = predicciones_bin, Real = datos_modelojemergencia)
print(matriz_ccnfusicn)

t Metricas

TP «<— 5083 # Verdaderos positivos
TH <— 2238 4§ Verdadercs negativos
FP <— 549 # Falscs positives

FM =— 3 # Falsos negativos

# Calcular métricas

accuracy <— (TP + TH) / (TP + TN + FP + FHN)
sensibilidad <—- TF / (TP + FHN)
especificidad <- TN / (TN + FE)

precision <- TF / (TP + FF)

# Mostrar resultados

cat ("Precision global (Accuracy):"™, round{accuracy, 4}, "n")

cat ("Sensibilidad {Recall):", round(sensibilidad, 4}, "%n")

cat ("Especificidad:”, round{especificidad, 4), "\n")

cat ("Precisién positiva (Precision):", round(precision, 4), "‘n"}
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# install.packages (c{"readxl","dplvyr"™,"lubridate™, "ggplot2™, "stringi™}))

library (readxl)

library (dplyr)

library(lubridate)

library (gagplot?)

suppressWarnings (library (stringi)) # si no estd, mas abajo usamos fallback con iconv

# ==== 1) Carga de datos ====
# datos <- read_excel (file.choose()) £ yva lo tienes cargade arriba
# ==== 2) Nombres de cclumnas (usa exactamente como aparecen en tu Excel) ====

col hora recep <- "Hora de Recep.”
col_hora_check <- "Hora de Check in"

col time 1 <— "Tiempo de respuesta”
col time 2 <— "Tiempos de respuesta 2"
col comuna raw <- "Comuna...9"

col_tipo raw <— "Tipe Emergencia...12"
col focal raw <- "Focalizacidn"

# Elegir columna de tiempo valida (prefiere la 2 si existe)
col time <- if ("Tiempos de respuesta 2" %in% names(datos)) col time 2 else col time 1

# ==== 3) Transformacicnes base (SIN filtrar filas todawia) ====
datos <— datos %>%
mutate {
hora_ recep = hour (hms (format (.data[ [coel_hora recep]], "$H:¥M:%5"))).

hora checkin = hour (hms (format (.data[ [col hora check]], "$H:¥M:%5"))),

§ tiempo respuesta en minutos
tiempo_respuesta = as.numeric (hms (format{.data[[col_time]], "SH::M:%5")}) [/ 80,

# Mormalizar comuna (quitar tildes y pasar a MAYOSCULAS)
comuna = if ("stringi® %in% .packages()) {
toupper (stri_trans_general (as.character(.data[[col_comuna_raw]l), "Latin-ASCII"))
b oelse |
toupper (iconv (as.character(.data([col_comuna_rawl]), from = "UTF-8", to =
“"ASCII//TRANSLIT"))
J"

# Normalizar tipe de emergencia (opcional pero recomendado)
tipo emergencia = if ("stringi"™ %in% .packages(}) {
toupper (stri trans general (as.character(.datallcol_tipo raw]]l}, "Latin-ASCII"))
} else {
toupper (iconv (as.character{.data[[col tipo_raw]]), from
"ASCII//TRANSLIT"))
be

"UTF-8", to =

# Normalizar focalizacidn a 4 etiguetas candnicas
focalizacion = case_when(
tolower (trimws(.data[[col focal raw]l]l})) %in% “exterior" -~ "Exterior",
tolower (trimws {.data[[col_focal raw]]l}) #%in% "medidor" ~ "Medidor",
tolower (trimws{.data[[col focal raw]]}) #%in% "interior" ~ "Interior",
grepl ("sin\\s*suministro®, tolower(.data(|col_focal_raw]]}) ~ "Sin Suministro",
TRUE ~ as.character(.data[[col_focal raw]])
by

# Variable dependiente: CUMPLE (1) / NO CUMEBLE (0)
cumple tiempo = case when |

focalizacion %in% c("Exterior", "Medidor™) & tiempo respuesta <= 30 ~ 1,

focalizacion == "Interior"™ & tiempo respuesta <= 60 ~ 1,

focalizacion == "Sin Suministro" & tiempo respuesta <= 180 ~ 1, 4 si también
quieres aplicar 180" -

TRUE ~ 0

)
)

# Chegqueos rapidos
cat ("Tetal filas tras transformaciones:", nrow(datos), "\n")
cat ("NA en tlempec_respuesta:™, sum{is.na(datosStiempo_respuestal}, "\n")
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cat ("MA en cumple tiempo:", sumiis.na(datosfcumple tiempol)), "An")
# ==== 4q) Filtrado minimo (opcional): comunas con al menos 10 casos ====

comunas_validas <- names{table(datosScomunal [table (datosScomuna) >= 101}
datos <- datos %>% filter(comuna %in% comunas wvalidas})

§ Confirmar tamafio
cat ("Filas tras filtrar comunas »>=10 casps:", nrow(datos), "\n")

$ ==== 5) Modelos (Logit y Probit) scbre el mismo dataset 'datos' ====
modelo legit cumple <- glmicumple tiempoe -~ comuna + tipo emergencia + focalizacion +
hora_ recep,

data = datos, family = binomial {("logit"})
modelo probit cumple <- glmi{cumple tiempe ~ comuna + tipo emergencia + focalizacion +
hora_recep,

data = datos, family = binomial {("probit"))

summary (modelo logit cumple)
summary (modela probit cumple)

# 6) Habilidad (matriz de confusidn y métricas)

# LOGIT

pred logit prob <- predict (modelo logit cumple, newdata = datos, type = "response”)
pred logit bin <- ifelse(pred logit_prob >= 0.5, 1, 0)

matriz_legit <- table(Predicho = pred logit _bin, Real = datosScumple tiempo)
print imatriz_legit)
cat ("Tetal LOGIT en matriz:", sum{matriz legit), "™ | Debe ser:", nrow{datcs), "\n")

TP <- as.pumeric(matriz logit["1","1"]}; FP <- as.numeric{matriz logit["1","0"])
FN <- as.numeric{matriz logit["0","1"]); TH <- as.numeric{matriz logit["0","0"])

accuracy <- (TP + TN} / (TP + TN + FP + FN)

recall <— TP / (TP + FN) # Sensibilidad (clase 1)
specific <- TN / (TN + FP) # Especificidad (clase ()
precision <- TP / (TF + FF)

cat ("\n[LOGIT] Accuracy:", round{accuracy,4),
"] Recall:", recund(recall,4),
"| Specificity:", round(specific,d4),
"| Precision:", round{precision,d4), "\n")

# PROBIT
pred probit prob <- predict (modelo probit cumple, newdata = datos, type = "response")
pred_probit bin <- ifelse(pred prokit prob >= 0.5, 1, 0)

matriz_probit <- table(Predicho = pred probit bin, Real = datosScumple tiempo)
print (matriz_probit)
cat ("Tetal PROBIT en matriz:", sum{matriz_probit), ™ | Debe ser:", nrewldates), "\n")

TP <— ag.numeric{matriz_prcbit["1","1"]}; FP <- as.numeric{matriz_probkit["1","0"]}
FN <- as.numeric{matriz preobitc["0","1"]}: TN <- as.numeric(matriz probit["0","0™])

acecuracy <- (TE + TN) / (TP + TN + FP + FN)
recall <- TP / (TP + FN)
specific <- TN / (TN + FP)
precision <—- TP / (TP + FP)

cat ("\n[FROBIT] Accuracy:", round{accuracy,4),
"] Recall:", round({recall,4),
"| Specificity:", round(specific,d4),
"| Precision:", round(precision,d4), "\n")
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# install.packages{c{"readxl","dplyr","lubridate™, "ggplot2","stringi”}))
likbrary(readxl)

library (dplyr)

libkrary(lubridate)

library (ggplet)

suppressWarnings (library (stringi)} # si no estd, mas abajo usamos fallback con iconv

$§ ==== 1) Carga de datos ====
# datos <- read_excel(file.choose()) $ va lo tienes cargado arriba
# ==== 2) Nombres de columnas {(usa exactamente como aparecen en tu Excel) ====

col hora recep <- "Hora de Recep.”
col_hora check <- "Hora de Check in"

col time 1 <— "Tiempo de respuesta®™
col time 2 <— "Tiempos de respuesta 2"
col comuna raw <— "Comuna...3"

col tipo_raw <— "Tipo Emergencia...12"
col focal raw <- "Focalizacidn"

# Elegir columna de tiempo valida (prefiere la 2 si existe)
col time <- if ("Tiempos de respussta 2" %in% names(datos)) col time 2 else cel time 1

$ ==== 3) Tranasformaciones base (S5IN filtrar filas todavia) ====
datos <- dateos %>%
mutate
hora_recep = hour (hms (format (.data[ [col_hora_ recep]], "$H:3M:%5"))).,
hora checkin = hour (hms (format {.data[[col hora check]], "$H:3M:35")1)),

# tiempo respuesta en minutos
tiempo_respuesta = as.numeric(hms (format(.data[[col_time]], "EH:¥M:%E"))) /80,

# Mormalizar comuna (quitar tildes y pasar a MAYOSCULAS)
comuna = if ("stringi” %in% .packages()) {
toupper (stri_trans_general {as.character(.data[[col_comuna_raw]]), "Latin-ASCII"))
I else |
toupper (iconvias.character(.data( [col comuna raw]]), from = "UTF-8", to =
"ASCII//TRANSLIT"})
be

# Normalizar tipoc de emergencia {opcional pero recomendado)
tipo_emergencia = if ("stringi"™ %in% .packages(}) {
toupper (stri trans general (as.character(.data[[col_tipo raw]]), "Latin-ASCII"™))
} else {
toupper (iconv(as.character{.data[ [col tipo raw]]}), from
"ASCII//TRANSLIT"))
be

"UTF-8", to =

# Normalizar focalizacidn a 4 etigquetas candnicas
focalizacion = case_when(
tolower (trimws(.data[[col focal raw]])) %in% "exterior" -~ "Exterior",
tolower (trimws {.data[[col focal raw]])) %in% "medidor" -~ "Medidor",
tolower (trimws {.data[[col_foecal raw]]l)) %in% "interior" -~ "Interior",
grepl ("sin\\s*suministro”, telower(.data(lcol_focal_raw]]}) ~ "Sin Suministro™,
TRUE =~ as.character(.data[[cel_focal_raw]])
Yo

# Variable dependiente: CUMBLE (1) / NO CUMBLE (0Q)
cumple tiempo = case_when(

focalizacicon %in% c("Exterior", "Medidor"™) & tiempo respuesta <= 30 ~ 1,

focalizacion == "Interior" & tiempo respuesta <= 60 ~ 1,

focalizacion == "Sin Suministro" & tiempo respuesta <= 180 ~ 1, # si tCambién
gquieres aplicar 180°'

TRUE ~ 0

)
)

# Chequeos rapidos
cat("Tetal filas tras transformacicnes:", nrow(datos), "\n")
cat ("NA en tiempoc respuesta:", sum{is.na(datosStiempo respuestall), "‘n")
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cat ("NA en cumple tiempo:™, sum{is.na(datos$cumple tiempo)), "An")

# ==== 4) Filtrado
comunas validas <-
datos <— datos %>%

names (table (datosScomuna) [table

# Confirmar tamafio
cat ("Filas tras filtrar comunas >=10 casos:",

$ ====
modelo legit cumple
hora_recep,

data = datos,

hora_recep,

data = datos, family =
summary (modelo leogit cumple)
summary (modelo probit cumpla)

# 6) Habilidad (matriz de confusidn y métricas)
# LOGIT

pred_leogit prob <- predict(modelo logit cumple, newdata = datos, type =
<- ifelse(pred_logit prob >= 0.5, 1, 0)

pred logit bin

matriz_logit <- table(Predicho =
print (matriz_ logit)
cat ("Tetal LOGIT en matriz:", sumimatriz leogit), "

minimoe (opcional): comunas con al menos 10 casos

nrow (datos) ,

5) Modelas (Logit y Probit) sobre el mismo dataset 'datos®
<- glm{cumple tiempo ~ comuna + tipo_ emergencia + focalizacion +

family =
modelo_probit cumple <- glmicumple tiempo ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +

pred_logit_bin, Real =

(datosScomuna) >= 101)

filter (comuna %in% comunas wvalidas)

"\n")

binomial {("logit"))

binomial {("prohit™))

"response’)

datosfcumple tiempo)

| Debe ser:", nrowi{datcs), "\n")

TP <— as.numerici{matriz logit["™1","1"]); FP <- as.numeric(matriz logit["1","0"])
FN <— as.numeric{matriz logit[™0","1"]); TH <- as.numeric(matriz legit[™0","™0"])

aceuracy <- (TP + TN} / (TP + TH + FP + FN)
recall <= TF / (TF + FN) # Sensibilidad (clase 1)
specifie <— TN / (TN + FF) # Especificidad (clase 0)
precision <- TF / (TF + FF)
cat ("\n [LOGIT] Accuracy:", round(zccuracy,4),
"] Recall:", round(recall,4),
"| Specificity:", round(specific,d),
"| Precision:", round(precision,d4), "\n")
§ PROBIT
pred probit preb <- predict(modelo probit cumple, newdata = datos, type = "respeonse")
pred probit bin <- ifelse(pred probit _prob >= 0.5, 1, 0)
matriz probit < table(Predicho = pred probit bin, Real = datosfcumple tiempa)

print(matriz probit)
cat ("Toetal PROBIT en matriz:", sum{matriz probit),

TP <- as.numeric{matriz probit(["1","1"]}; FP <- as
FN <- as.numeric{matriz prcbit["0","1"]}; TN <- as
(TE + TH) /[

accuracy «<-— {TE + TN + FF + FN)

recall <= TP / (TP + FH)
specifiec <— TN / (TN + FP)
precisian <— TP / (TP + FP)

cat ("\n[PROBIT] Accuracy:", roundlaccuracy,4),
"| Recall:", round(recall,4),
"| Specificity:", round(specific,4),

"| Precisicen:", round({precision,d4), "\n")

# Bajar el umbral

# ——— METRICAS Y BUSCADOR DE UMBRAL ——-
conf metrics <- functien(y true, y pred bin) {

" | pebe ser:", nrow{datos), "\n")

.numeric(matriz probit["1","0"])
.numeric(matriz probit["0™,"0"])
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TP <- sumiy_pred bin == 1 & y_true == 1}
FP <- sum(y_pred bin == 1 & y_true == 0}
FN <- sum(y_pred bin == 0 & y_true == 1}
TH <- sum(y_pred bin == 0 & y_true == (]}
accuracy <— (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

recall <— ifelse((TP + FN} = 0, TP / (TP + FN), HNA)
spec <— ifelse((TN + FP}) > 0, TN / (TN + FP), HNA)
precision<— ifelse((TE + FP) > 0, TE / (TP + FP), HA)
f1l <— ifelse(!is.na(precision) & !is.na(recall) & (precision+trecall)>0,

2 * precision * recall /
FP=FF, FHN=FM, THN=TH,
recall=recall,
Fl=f1}

(precision + recall), MNA)
list (TP=TF,
accuracy=accuracy,

precision=precision,

spacificity=spec,
t

eval_thresholds <- function({prebs, ¥, grid = seq(0.1, 0.8, by=0.05)) {
out <- lapply(grid, functicn(t) {
pred _bin <- ifelse(probs »>= t, 1, 0}
m <— conf metrics(y, pred bin)
youden <— mérecall — (1 - m$specificity) #& TEFR — FER
c{thresheld=t, accuracy=m$accuracy, recall=mSrecall,
specificity=méspecificity, precision=miprecision,
Fl=m$Fl, youden=youden)
I

as.data. frame (do.call (rbind, out))
}
pretty print <- function(title, cm, met) |

cat ("\n", title, "\n", sep = "")

print (cm)

cat (sprintf ("Accuracy: %.4f | RBecall: %.4f | Specificity: %.4f | Precision: %.4f |
Fl: %.4f\n",

met$accuracy, metSrecall, metS$specificity, metSprecision, met$Fl))

}
# e —
# USAR SIEMPRE 'datos' COMPLETO
$ ——=
# 1) Entrena los modelos schre 'datos'

modelo logit <— glm(cumple tiempo
hora recep,

data datos,
modelo _probit <- glm{cumple_ tiempo
hora_recep,

data = datos,

# 2) Predicciones sobre las MISMAS
p_logit <- predictimodelo legit,

~ comuna + tipo emergencia + focalizacion +

family = binomial ("logit™))
~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +

family = binomial ("probit"™))

filas usadas por glm (no pases newdata)
type = "response")

p_probit <- predictimodelo probit, type = "response")
¥_true <— datosfcumple tiempo

# 3) Buscar mejor umbral por Fl (puedes mirar también 'youden')
grid <- seg(0.1, 0.9, by = 0.05)

tab logit <- eval threshelds(p logit, v true, grid)

tab preobit <- eval thresholds(p probit, y true, grid)

best logit <- tab logit [which.max(tab logit$Fl), |
best probit <- tab probit[which.max(tab probit$Fl), |

cat ("\n[ORIGINAL] Mejor umbral por Flin")
print (best leogit)
print (best probit)

# 4) Matrices y métricas con esos umbrales
predl <- ifelselp logit >= best legitithresheld, 1,
predP <- ifelse(p probit >= best probit$threshold, 1,

Q)
o)
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cmlL <- table(Predichec = predl, Real = y trus)
cmP <- table(Prediche = predP, Real = y trus)

metlL <— conf metrics(y true, predL)
metP <- conf metrics(y_true, predF)

pretty print{sprintf (" [ORIGINAL] LOGIT (thr=%.2f)", best logit$threshold), cmL, metL)
pretty print(sprintf (" [ORIGINAL] PROBIT (thr=%.2f)", best probitfthreshecld), cmP, metP)

# 5) Chequeos: deben sumar igual a nrow(datos)
cat ("\nTotal LOGIT en matriz:", sumicmL), " | Debe ser:™, nrowidatos), "\n"}
cat ("Total PROBIT en matriz:", sum(cmP), " | Debe ser:", nrow(datos), "\n")

# 6) (Opcional) Mostrar cuantas observaciones usd glm:
cat ("\nOks usadas por LOGIT (glm):", meodelo logit$df.null + 1, "\n")

cat ("Obs usadas por FROBIT (glm):", modelo probit$df.null + 1, "\n")
# m————————————————————————————————— ——======

# ESCENARIO A — Balancear: 1/3 de los "0", todos leos "1v

#

set.seed(123) # reproducibilidad

# Indices de positives (1) vy negatives (0}
idxl <- which (datos$Scumple tiempo == 1)
idx0 <- which(datosScumple_tiempo == 0)

# Tomar solo 1/3 de los ceros
keepl <— sample (idx0, size = round{length{idx0) * (1/3)), replace = FALSE)

# Nuevo dataset balanceado
datos_balance <- datoes[c(idxl, keepD), ]

# Rewvisar proporciones
cat ("\nProporcidn original:in")
print (prop.table({table (datosfcumple_tiempao)))

cat ("wnProporcidn balanceada:\n™)
print (prop.table(table (dates balanceScumple tiempo)))

§ Beentrenar y evaluar modeles LOGIT y PROBIT balanceados

# e ========

modelo_legit_bal <- glm(cumple tiempo -~ comuna + btipo emergencia + focalizacion +
hora_ recep,

data = datos_balance, family = binomial ("logit™))
modelo probit bal <- glm{cumple tiempo ~ comuna + tipo emergencia + focalizacion +
hora_recep,

data = datos_balance, family = binomial (“probit"))

# Predicciones

p_logit bal <- predictimodelo leogit bal, type = "responsc™)
P probit bal <- predictimodelo probit bal, type = "response™)
¥ _true bal <— datos balancefcumple tiempo

# Buscar mejor umbral (por F1)

grid <- seqg(0.1, 0.9, by = 0.05)

tab_logit_bal <- eval_ thresholdsip_logit_bal, vy _true bal, grid)
tab_probit_bal <- eval thresholds(p_probit_bal, y true bal, grid)

best_leogit bal <- tab legit bal [which.max(tab logit bal$Fl), ]
best_probit bal <- tab probit bal[which.max(tab probit balS$Fl},

cat ("Wn [ESCENARIO A] Mejor umbral por Flin"™)
print (best leogit bal)
print(best probit bal)
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# Matrices y métricas
predl_bal <— ifelse(p_logit bal >= best_logit_bal$thresheld, 1, 0}
predP _bal <— ifelse(p_prcbit_bal »= best_probit_bal®thresheold, 1, @)

cml bal <- table{Predichec = predlL bal, Real = y true bal)
cmP hal <- table (Prediche = predP bal, Real = y true hal)

metl bal <- conf metrics(y true bal, predl bal)
metP_bal <- conf_metrics{y_true_bzal, predP_bal)

pretty print {sprintf (" [BALANCEADO] LOGIT (thr=%.2f)", best logit balSthreshecld),

cmlL bal, metl bal)

pretty print (sprintf (" [BALANCEADO] PROBIT (thr=%.2f}", best probit balithreshold),

cmfP _kal, metF bal)

Apéndice C: Resultados de Modelos Logit y Probit de Ocurrencia de Emergencias y

Cumplimiento de Tiempos de Respuesta

mu-delu- _logit <- glm(emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion + hora_recep,
data = datos, family = binomial("logit™}}
warnlng message:
glm.fit: fitted probabilities numerically & or 1 cccurred
> summary(modelo logit)
Call:
glm(formula = emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +
hora_recep, family = binomial("logit™), data = dates)

Coefficients:

signif. codes: @ ****’ g.e@l "**’ g.el *** .85 ‘.’ 8.1 * * 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null dewviance: 18347 on 7926 degrees of freedom
Residual dewviance: 1978 on 7299 degrees of freedom
(32 observations deleted due to missingness)
AIC: 2826

Number of Fisher Scoring iterations: 21

Estimate Std. Error

(Intercept) 3.867e+81 2.819=+83
COMUNaCASABLANCA -1.38%e+88 7.158=-21
ComunaCoNCOoN -1.438e+88 5.715e-21
comunaCoQUIMBD -1.785e+88 9.387e-21
comunaCURAUMA -1.5592+88 1.439c:+88
comunalLA CALERA -1.8438+81 7.2472:82
comunalA CRUZ -5.342e-81 E.915e-21
comunalA SERENA -1.4152+88 E£.895e-21
comunalLlAY LLAY -%.1492-81 7.951e-21
comunalds ANMDES -l.828e+88 B.75%e-81
comunaQUILLOTA -4 . 532e¢-81 5.998e-81
comunaQUILFUE -1l.8%6e+88 L.6E6E-21
comunaTALCA -1.327e+88 L.66le-21
comunavALPARATISO -1.249:2+88 L§.527e-81
comunavILLA ALEMANA -1.5462+88 L§.796e-21
comunavINA DEL MAR R -1.457e+88 §5.457e-81
tipo_emergenciaDETECCION DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERMAS SCOBRE REDES GAS -1.434e8+81 4.824e+84
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS © EQUIPOS SIN CAUSAR FUGAS 2.913e-81 4.154e+83
tipo_emergenciaFUGA 1.889e+81 2.123e+83
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES © REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA 4.7782-81 5.835e+83
tipo_emergenciaINFLAMACION -2.187e-81 2.787e+84
tipo_emergencialLOR A GAS -5.775e+@1 2.194e+@83
tipo_emergenciaOTRO TIPO DE EMERGENCIA -1.987e+281 1.864e+83
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -2.882e+21 1.864e+83
cionInterior -1.428e4+81 7.754e+82
cionmedidor -1.512e+81 7.754e+82
focalizacionsin suministro -1.578e+81 7.754e+82
hora_recep -2.832e-82 1.397e-82
z value Pr(>|z|)
(Intercept) 8.819 8.92472
comunaCASABLANCA -1.828 @8.86753 .
comunaCONCON -2.582 @.81234 =
comunaCoQUIMBD -1.918 @.85517 .
comunaCURALUMA -1.883 @8.27871
comunalLA CALERA -8.825 8.97371
comunaLA CRUZ -8.93% @8.32272
comunalLA SEREMA -2.328 @8.82834 =
comunaLLAY LLAY -1.151 @&.24988
comunalos ANDES -1.165 ©.24411
comunaQUILLOTA -2.886 ©.42853
comunaQUILPUE -1.927 8.85335 .
comunaTALCA -2.344 @.81%936 =
comunavALPARAISO -2.268 @.82381 =
comunavILLA ALEMANA -2.667 B.88765 **
comunavINA DEL MAR R -2.689 8.88717 ==
tipo_emergenciaDETECCICON DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERMAS SOBRE REDES GAS e.ee8 e.9937c6
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIMN CAUSAR FUGAS a.8828 e.99534
tipo_emergenciaFUGA 2.885 8.39531
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA e.8828 @.99992
tipo_emergenciaIMFLAMACION 2.e88 .39939
tipo_emergencialLOR A GAS -8.825 8.97928
tipo_emergenciaOTRO TIPO DE EMERGENCIA -8.811 @.99158
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -e.211 @.991e9

cionInterior -8.818 @.98531
clonmedidor -8.81% @.98449%
zaclonsin suministro -9.828 @.98376
hora_recep -1.454 @.14587
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> modelo probit <- glm{emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion + hora_recep,
+ data = datos, family = binomial(™probit™)}
wWarning message:
glm.fit: fitted probabilities numerically & or 1 occcurred
> summary(modelo_probit)
Call:
glm{formula = emergencia ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +
hora_recep, family = binomial("probit™}), data = datos)
Coefficients:
Estimate std. Error
{Intercept) 1.1382+81 4,3468582
comunaCASABLANCA -7.467e-81 4.85l1le-81
comunaCoNCoON -8.488e-81 3.126e-81
comunaCoQUIMBD -9.987e-81 5.26%9e-81
comunaCURALMA -1.185e+88 E.374e-81
comunalA CALERA -7.196e+88 1.335e+82
comunalA CRUZ -3.783e-81 3.852e-81
comunalA SERENA -2.322e-81 3.373e-81
comunallay LLAY -5.534e-81 4.433e-81
comunalOs ANDES. -5.759e-81 5.835e-81
comunaQUILLOTA -3.143e-81 3.258£-81
comunaQUILPUE -6.328e-81 32.8%3Be-81
comunaTALCA -7.54g£-81 32.8Ble-81
comunaVALPARAISO -7.278e-81 2.994e-81
comunaVILLA ALEMANA -9.294e-81 3.175e-81
comunavINA DEL MAR . -8.593e-81 2.947e-81
tipo_emergenciaDETECCION DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERMAS SOBRE REDES GAS -3.913e+88 1.871le+84
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIN CAUSAR FLGAS 1.564e-81 9.822e+82
tipo_emergenciaFUGA C.328c+88 4.457e:82
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FLGA 2.3509e-81 1.182e+83
tipo_emergenciaINFLAMACICON -2.843e-81 £.172e+83
tipo_emergencialOLOR A GAS -1.668e+81 4.636£+82
tipo_emergenciadTRO TIPO DE EMERGENCIA -4 .983e+88 4.859c+82
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -5.5288+88 4.859s+82
focalizacionInterior -3.816e+82 1.5542+82
focalizacionMmedidor -4.24124+88 1.5542+82
focalizacionSin Suministro -4.546e+88 1.5542+82
hora_recep -1.2422-82 E.48%:=-83
z wvalue Pr(>|z]|)
(Intercept) 8.826 @.97911
comunaCASABLANCA -1.843 @.88533 .
comunaCoONCON -2.687 8.28721 ==
comunaCoQUIMBD -1.328 ©.85888 .
comunaCURALMA -1.328 .13636
comunalA CALERA -8.8548 @.957a2
comunalA CRUZ -8.985 @.32477
comunalA SEREMNA -2.454 8.81376 =
comunalLAY LLAY -1.247 @.21244
comunalOs ANDES -1.144 @.25278
comunaQUILLOTA -B8.965 8.33437
comunaQUILPUE -2.848 @.84132 =
comunaTALCA -2.443 @.8l14348 =
ComunavALPARAISD -2.428 @.8151%9 =
comunavVILLA ALEMANA -2.927 8.28342 ==
comunavVINA DEL MAR . -2.915 @8.88355 *=
tipo_emergenciasDETECCION DE TRABAIOS DE EMPRESAS EXTERMAS SOBRE REDES GAS 8.2 ©.99971
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIN CAUSAR FUGAS 2.8e82 e.93386
tipo_emergenciaFLGa 8.812 8.99851
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FLGA 2.88a8 @.39383
tipo_emergenciaINFLAMACION 2.8 8.99997
tipo_emergenciaOLOR A GAS -8.838 8.971:8
tipo_emergenciaOTRO TIPO DE EMERGENCIA -8.812 .99821
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -8.814 8.93919
focalizacionInterior -8.825 @.98841
focalizacionmedidor -8.827 @.97823
focalizacionsin Suministro -2.832 @.97615
hora_recep -1.463 @.14358
5ignif. codes: @ “***' g.@@l ***' g.81 *' @.85 .’ @.1 F * 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Mull dewviance: 18346.9 on 7926 degrees of freedom
Residual dewviance: 1978.2 on 7899 degrees of freedom
(22 ocbservations deleted due to missingness}
AIC: 2826.2
Number of Fisher Scoring iterations: 21
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summary (modelo logit_cumple)
Call:
glm(formula = cumple_tiempo -~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +
hoera_recep, family = binomial("logit™}, data = datos_tesis)
Coefficients:
Estimate Std. Error
(Intercept) -2.BEEE+88 2.E877e-81
ComunaCASABLANCA 4.556e-81 3.882e-81
comunaCoOMCON 2.123e-81 2.277e-81
comunaCoQUIMBD 4.312e-82 4.747e-81
comunaCURALMA 1.58le+88 G.891e-81
comunaLA CRUZ -1.481e-81 3.472e-21
comunaLA SERENA 3.133e-81 2.593g-81
comunalLAY LLAY 1.873e-81 3.334e-81
comunal0s ANDES 3.681e-81 £.114e-81
comunaQUILLOTA 3.842e-81 2.215e-81
comunadUILFUE 3.591e-81 2.878e-21
comunaTALCA 2.988e-81 2.222g-81
comunavALPARATISD 4.427e-81 1.994e-81
comunavILLA ALEMANA 3.877e-81 2.188e-81
comunavINA DEL MAR 3.285e-81 1.8953e-81
tipo_emergenciaDETECCION DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERMNAS SOBRE REDES GAS -1.28%9e+81 1.4552+83
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS © EQUIPOS SIN CAUSAR FUGAS -9.862e-81 4.153e-81
tipo emergencilaFUGA 1.9c8e-81 1.841e-81
tipo emergenclaGOLPE A INSTALACTIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA -1.264e+81 1.43Be+82
tipo_emergenciaINFLAMACION 1.2592+20 1.231e:08
tipo_emergenciaOLOR A GAS 1.817e-81 1.844e8-81
tipo_emergenciaQTRO TIPD DE EMERGEMCIA 7.729e-82 1.59%6e-81
tipo emergenciaSIN SUMINISTRO -1.348e+81 2.481e+82
focalizacionInterior 2.887e+88 1.237e-81
focalizacionMedider -2.725e-81 1.526e-81
focalizacionSin Suministro 1.8892+81 E§.481c+82
hera_recep -1.831e-82 7.683e-83
z value Pri»|z])}
(Intercept) -18.716 c2e-16 *=#
comunaCASABLANCA 1.478 2.1383
comunaCoOMNCON 2.933 e.351e
comunaCoguUIMBD 2.891 8.9276
comunaCURALMA 2.178 2.8284 =
comunalLA CRUZ -8.427 B8.6697
comunalA SERENA 1.288 a.2278
comunaLLAY LLAY 8.562 @.5742
comunaLos ANDES 2.682 8.5471
comunaQUILLOTA 1.735 2.8828
comunadUILPUE 1.735 2.8827
comunaTALCA 1.342 8.1797
CcomunavALPARALSD 2.221 g.8264 *
comunavILLA ALEMANA 1.412 2.1538
comunavINA DEL MAR 1.882 2.8926 .
tipo emergenclaDETECCION DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERMAS SOBRE REDES GAS -8.889 8.9929
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS © EQUIPOS SIN CAUSAR FUGAS -2.182 8.e291 =
tipo_emergenciaFuca 1.882 2.8593 .
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES © REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA -2.888 2.9388
tipo_emergenciaINFLAMACION 1.823  8.3864
tipo emergencialLOR A GAS 8.974 8.3293
tipo_emergenciaOTRO TIPD DE EMERGEMCIA 2.484 2.6282
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -2.81c  2.93732
focalizacionInterior 16.871 <2e-1g ***
focalizacionMedidor -1.786  2.8741
focalizacionSin Suministro @.822 @8.9328
hora_recep -1.356 @.1752
signif. codes: @ "***' g @@l “**=’ g.@l ¥ @.85 .7 @.1 7" 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 1819c.7 on 7932 degrees of freedom
Residual deviance: £873.3 on 7986 degrees of freedom
AIC: B927.3
Mumber of Fisher Scorlng iterations: 14
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> summary(medelo_probit_cumple)
Call:
glm(formula = cumple_tiempo ~ comuna + tipo_emergencia + focalizacion +
hora_recep, family = binomial("probit™}, data = datos_tesis)
coefficients:
Estimate Std. Error
(Intercept) -1.674288  2.14377c
comunaCASABLANCA 8.273811 @.175743
comunaCONCON @.143864 8.129221
comunaCoQUIMBO B.831654 8.279495
comunaCURALMA @.881955 @.398211
comunalLA CRUZ -8.873879 8.194413
comunaLA SERENA @.178735 #.148661
comunaLLAyY LLAY B.876914 B.188611
comunaLos ANDES #.265331 @.337937
comunaQUILLOTA 8.238326 @.125863
comunaQUILPUE @.215264 8.117265
comunaTALCA @.183526 @.126764
comunavVALPARATSD B8.266451 8.113863
comunaWVILLA ALEMANA @.1825911 @.123456
comunavINA DEL MAR @.194952 #.118745
tipo_emergenciaDETECCION DE TRABAJOS DE EMPRESAS EXTERNAS SOBRE REDES GAS -3.659679 376.753572
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIM CAUSAR FUGAS -8.528568 @.215962
tipo_emergenciaFUGA 8.125699 8.852835
tipo_emergenciacOLPE A INSTALACIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA -3.554552 37.186759
tipo_emergenciaINFLAMACION 8.779888 8.751287
tipo_emergencialLOR A GAS 2.875498 2.8525942
tipo_emergenciaOTRO TIPO DE EMERGENCIA B.841683 B.896871
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -3.59438592 217.429882
focalizacionInterior 1.175887 2.262654
focalizaclonMedidor -2.127886  2.8737732
focalizacionsin Suministro B.E576144 217.428998
hora_recep -3.885428 2.884343
z value Pr(»|z])
(Intercept) -11.179 <2e-1g ===
comunaCASABLANCA 1.553 @.1283
comunaCONCON 1.113 8. 2656
comunaCoQUIMBO #.113 @. 9898
comunaCURALMA 2.226 g.e2c8 *
comunalLA CRUZ -8.487 B.6842
comunaLA SERENA 1.282 8.2292
comunalLLAY LLAY B.488 B.6834
comunaLos ANDES @.785 @.4324
comunaUILLOTA 1.838 8.8673 .
comunaQUILPUE 1.836 d.8664 .
ComunaTALCA 1.448 8.1477
comunavALPARATSO 2.357 a.a184 *
comunavILLA ALEMANA 1.482 @.1384
comunavINA DEL MAR 1.768 a.8783 .
tipo_emergencialPETECCION DE TRABAJCS DE EMPRESAS EXTERMNAS SOBRE REDES GAS -8.812 8.9922
tipo_emergenciaFALLA DE INSTRUMENTOS O EQUIPOS SIMN CAUSAR FUGAS -2.418 a.e159 *
tipo_emergenciaFUeA 2.888  9.8455 =
tipo_emergenciaGOLPE A INSTALACIONES O REDES DE GAS SIN CAUSAR FUGA -8.8%6 B.9238
tipo_emergenciaINFLAMACION 1.837 8.2997
tipo_emergencialLOR A GAS 1.199 a.2383
tipo_emergenciaOTRO TIPO DE EMERGENCIA a.434 B.66494
tipo_emergenciaSIN SUMINISTRO -2.818 2.9855
focalizacienInterior 18.767 €2e-16 =*=
focalizacionMedidor -1.734 @8.8838 .
focalizacionsin Suministro 2.231 @.9755
hora_recep -1.258 @.21132
Signif. codes: @ "##%’ @.@@1 '#%’ §.@1 ¥’ @.e5 '.' @.1 7 7 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 1819:.7 on 7932 degrees of freedom
Residual deviance: £269.8 on 7986 degrees of freedom
ALC: B923.8
Number of Fisher Scoring iterations: 14
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Apéndice D: Cddigos en RStudio Para Estimacion de Distribucion de Probabilidad

$ --- Paquetes ---

pkgs <- c("read=l","dolyr","tidyr","lubridate™, "MASS")

ta install «<- setdiff(pkgs, rownames (installed.packages()]})
if_tlenth{La_insLall}j install.packages(to_install, guiet = TRUZ)
invisible (lapply(pkags, library, character.only = TRUE))

$ —— 1) Cargar ¥y construir timsstamp (robusto) —-
df < readxl::read excel ("C:/Users/diego/CneDrive/Desktop/datos_tesis.xlsx")
col_fecha <- "Fecha"; col_hora <- "Hora de Recep.”

fecha <- as.Date(df[[ccl_fechal])

hraw <- dif[[col_horal]

hora txt <- tryCatch(format(hraw, "3%H:%M:%5"), error = function(e) as.character (hraw))
hora secs <— suppressWarnings(as.numeric{lubridate::hms (hora txt)})

if {alli{is.nalhora secs)) && is.numeric(hraw)) hora secs <— round(hraw * 24 * 3600)

tes <- lubridate::as datetime (fecha, tz = "america/Santiaga™) +
lubridate: :seconds (hora_secs)

df <— df k»% mutate(ts = ts) &>% filter(!is.na(ts)) %>% arrange(ts)

# === 2) Conteos DIARIOS (incluyendo ceros entre el primer v Gltimo dia observado) =---
cont_dia_raw <- df %>%

mutate (dia = as_date (ts)) %>%

count (dia, name = "y"}

idx <- tibble(dia = segimin{cont_dia rawSdia), max(cont dia raw$dia), by = "1 day"))
cont_dia full <- idx %>%
left_joinicont_dia_raw, by = "dia™) %>%

mutate{y = replace naiy, OL})

¥y <- cont_dia fullsy
mu <- mean{y); wa <- varl(y)
cat (sprintf (" [Diagndsticoe DIARIO con ceros] n=%d media=%.3f wvar=%.3f
var/mean=%.3£f\n",
length{y), mu, va, ifelse(mu>D, wva/mu, NA real )))

# === 3) Ajuste y AIC: Poisson ws Binomial MNegativa ===
# Poisson

loglik_peis <- sumi{dpois(y, lambda = mu, log = TRUE])
AIC pois <- -2%leglik pois 4+ 2*1

§ NBE (MLE con MASS::fitdistr)

fit_nb <- suppressWarnings (MASS::fivdistr(y, densfun = "Negative Binomial"™)}
size hat <— fit nbfestimate[["size™]]

mu_th <— fit:nh$estimate[["mu“]]

loglik nb <- sum{dnbinom(y, size = gize hat, mu = mu hat, log = TRUE))

AIC nb <- -Z*loglik nb + 2*2

aics_day <- dplyr::arrange|
data.frame (dist = c("Peisson", "BinomialNegativa"),
AIC = c(AIC pois, AIC nb)},

# --- 4) Prondstico probabilistico DIARIO (NE MLE) ---
B les <— pnbinem(5, size = zize hat, mu = mu hat) §
BFlX = 5)

p 6 10 <- pnbinom (10, size = size hat, mu = mu_hat) - pnbinom(3, size = size hat, mu =
mu_hat) # P{6..10)

p gel5 <- 1 - pnbinom(l4, size = size hat, mu = mu_ hat) #
PlX 2 15)

escenarieos_full <- tibble::tibble(
Intervale = ¢("Dia", "Dia","Dia"),
Escenario = c("%5 llamadas","e-10 llamadas","=15 llamadas"),
Probabilidad = round{c(p_le5, p & 10, p_gelh), 3)

)
print{escenarios full)
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Apéndice E: Codigos en RStudio Para Simulacion de Demanda

# --- Paquetes ---

pkgs <- c("read=xl","dpelyr","tidyr","lubridate™, "MASS"™)

to_install <- setdiffipkgs, rownames (installed.packages()})

if {lengthi{toc_install)) install.packages{toc_install, guiet = TRUZ)
invisible (lapply(pkgs, library, character.only = TRUE))

# ——— 1) Cargar y construir timestamp (robusto) -———
df <- readxl::read_excel ("C:/Users/diego/OneDrive/Desktop/datos_tesis.xlsx")
col_fecha <- "Fecha"; col_hora <- "Hora de Recep."”

fecha <- as.Date(df[[cecl_fechall)

hraw <—- df|[[col_hora]]

hora txt <- tryCatch(format (hraw, "%H:%M:%5"), error = function(e) as.character (hraw))
hora secs <— suppressWarnings(as.numeric{lubridate::hms (hora t=t)})

if (alliis.nalhora secs)) && is.numeric(hraw)) hora secs <— roundi(hraw * 24 * 3800)

ts <- lubridate::as datetime (fecha, tz = "america/Santiago™) +
lubridate: :seconds (hora_secs)

df <— df %% mutate(ts = ts) %>% filter(!is.nailts)) %>% arrange(ts)

# === 2) Contecs DIARIOS (incluyendo cercs entre el primer y Gltimo dia observado) =-=--
cont_dia raw <- df %>%

mutate{dia = as_date(ts)) %>%

count (dia, name = "y"}

idx <- tibble(dia = segimin(cont_dia rawSdia), max(cont_dia rawSdia), by = "1 day™))
cont_dia full <- idx %>%
left_join(cont_dia_raw, by = "dia") %=%

mutate{y = replace naiy, O0L}))

y <— cont _dia fulléy
muy <-— meaﬁ{y:? va <— var(y)
cat (sprintf (" [Diagnéstice DIARIO con ceros] n=%d media=%.3f wvar=%.3f
var/mean=%, 3f\vn",
length{y), mu, va, ifelse(mu>0, va/mu, WA real }))

# === 3) Ajuste y AIC: Poisson vs Binomial Negativa ===
# Poisson

loglik peois <- sumi{dpois{y, lambda = mu, log = TRUE})
AIC pols <- -2*lpglik pois + 2%1

# NB (MLE con MASS::fitdistr)

fit_nb <- suppressWarnings (MASS::fitdistr(y, densfun = "Negative Binomial"))
size hat <- fit_nh$estimate[["size“]]

mu_hat <— fit nbfestimate[["mu"] ]

loglik nb <- sum{dnbinom{y, size = size hat, mu = mu hat, log = TRUE))
ARIC_nb <- -2*loglik _nb + 2%2

aics_day <- dplyr::arrange(
data.frame (dist = c("Peissen", "BinomialNegativa"),
AIC = ciRIC_POis, AIC nb)),
AIC
)
printiaics day)

B(X = 5)

p &6 10 <- pnbinom(l0, size = size hat, mu = mu hat) - pnbinom(5, size = size hat, mu =
mu_hat) # P(6..10) - - -

p gel5 <- 1 - pnbinom{l4, size = size hat, mu = mu_ hat) #
P(X 2 15)

escenarios full <—- tibble::tibble(
Intervalo = c{"Dia","Dia","Dia"),
Escenaric = ¢{"%5 llamadas","6-10 llamadas","215 llamadas"},
Probabilidad = roundi{c{p_le5, p_6&_10, p_gel5), 3}
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)
print (escenaries_full)

# --- 5) S5imulacidén de escenarios diarios (Monte Carlo) ---
set.seed(123) 4 reproducible

n_sims <- 10000

sim_dias <- rnbinomin_sims, size = size hat, mu = mu_hat)

# Resumen vy percentiles

resumen_sim <- summary (sim_dias)

percentiles <- guantile(sim dias, preobs = c(0.05, 0.10, ©¢.50, 0.%0, 0.9%5))
print (resumen_sim)

print (percentiles)

# === 5.1) Tabla de escenarics (ajusta umbrales si guieres) =---
escenarics _sim <- tibble::tibble(
Eacenario = ("< 5 llamadas", "6-10 llamadas"™, "11-14 llamadas", "2 15

llamadas"™),

Frobabilidad simulada
mean{sim dias <= 5),
mean{sim dias >= 6 & sim_dias <= 10},
mean{sim_dias >= 11 & sim_dias <= 14),
mean{sim_dias >= 15)

af

)
} 1> dplyr::mutate (Frobabilidad simulada = round(Frobabilidad simulada, 3))

print (escenarics_sim)

# —— 5.2) Niveles de capacidad sugeridos por percentil —--
capacidad sugerida <- tibble::tibble(
Wivel servicio = c("80%", "B5%", "o0%", "95%"),
Llamadas dia = as.integer (guantile(sim dias, probs = c(0.80, 0.85, 0.90, 0.35)))
)
print (capacidad_sugerida)

# --- 5.3) Grafico histograma de la simulacién ---
hist(sim dias, breaks = 30, col = "skyblua",
main = "Simulacidn de llamadas diarias (NB)"™,
xlab = "Llamadas por dia"™)

abline (v = percentiles["90%"], lwd = 2) # marca PS0

text (x = percentiles["90%"], v = par("usrc™) [£]*0.9,
labels = pastel("F9%0 = ", as.integer (percentiles["20%"])),
pos = 4)
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Apéndice F: Cadigos en RStudio Para Simulacion de Escenarios

library (readxl)
libkrary(dplyr)
library {lubridate}
library(stringi)

# 1) Cargar datos
datos <- read excel (file.choosel)])

§ ===smmsssssssssessss=s ENTRADAS =ss=sssssssssssssssss

llamadas Gl <— 14
cumplen G1 <- 35
no cumplen GL <— 9

¢ Proporcicones histéricas de focalizacidn en Grupo 1

prop focalizacion <- ¢of
Interior = 0.42,
Medidor = 0,401,
Exterier = 0.179/2,

Sin_Suministro = 0.179/2 # aqui otra parte si

)

# Tasa de cumplimiento histérica en Grupo 1
taza_cumpl foc Gl <- cf

Intericr = 0.387,

Medidor = 0.0586,

Extericr = 0.07639,

S8in Suministro = 0.B6Y9
)

# 31 quieres separar Exterior y Medider ajusta aqui

quieres distinguirleos

tu tabla)

# CALCULO

# Distribuir las 14 llamadas segin proporciones

raw <- llamadas Gl * prop focalizacion
base <- flooriraw)

reste <- llamadas Gl - sum(base)

if (resto > 0)

crder_idx <- order(raw — base, decreasing = TRUE)

base[order_ idx[seq len({resto)]] <- base|order idx[seqg len{resto}]] + 1

1

llamadas por foc <— base

# Caleular cumplen/no cumplen segin tasa de cumplimiento de cada focalizacién

cumplen <- round({llamadas por foc * tasa cumpl foc G}

no_cumplen <- llamadas por foo — cumplen

resultade Gl <- data.frame(
Focalizacion = names(llamadas_poxr foc),
Llamadas = as.integer(llamadas_por foc),
Cumplen = cumplen,
Ho_Cumplen = no_cumplen,

Tasa_Cumplimientc = round({cumplen / llamadas_por_ foc, 3)

)

| =====m=mmm—m—c=c=—=== RESULTAD] ======—===============

resultado G1

# ENTRADAS

llamadas_Gl <- 14
cumplen_actual <- 5
no_cumplen_ actual <- 9

# Probabilidad de simultaneidad (ejemplo: ventana de 30 min del archiwvo)

P_simult <- 0,37

Departamento de Industrias



E@ UNIVERSIDAD TECNICA
: FEDERICO SANTA MARIA 162

ey
# Supuesto: el nuevo mévil resuelve todos los chogues de 2 llamadas (£=1)
# pero no resuelve chogues de 3+ llamadas. Ajustable.
£ <-1
§ =esssssssrssssesssess CATC)I0 =sececesesesssssssses

roacuporados <— round({nc cumplen actual * p simult * £}
no_cumplen nuevo <— no_cumplen actual — recuperados
cumplen nueve <- llamadas Gl - no_cumplen nuevo

resultado <- data.frame|(

Escenarioc = ¢("actual (3 méviles)", "Con +1 méwil™),

Cumplen = cicumplen_actual, cumplen nuevo),

No_Cumplen = <{no_cumplen_actual, no_cumplen_nuevo),

Tasa_Cumplimiento = clcumplen_actual/llamadas_Gl, cumplen_nuevo/llamadas_G1)
K

printiresultado)

library(dplyr)

# =========== ENTRADAS ========= ====
N Gl <— 14 $ llamadas futuras (Grupo 1)
target_cumplen <- 5 # de tus modelos (3 moviles)

target nocumplen <— N Gl - target cumplen

# Proporciones proyectadas (3 categorias)
prop <— clIntericr = 0.42, ExtMed = 0.401, Otras = 0.179)

# Tasas de cumplimienteo histéricas (Grupo 1)

tasa <—- ci
Intericr = 0.387, # 3B.T%
ExtMad = 0.065, # promedio ponderado Medidor+Exterior = £.5%
Otras = 0.869 # 86.9%

)

# Probabilidad de simultaneidad (ej. wentana 30 min}
p_simult <- 0.37

§# Factores de sensibilidad f por categoria
f <— ¢{lnterior = 0.4, ExtMed = 0.%, Ctras = 0.0)

# UTILIDAD: asignacidn entera
allocate integer <- function(p, total)(
raw <— p * total
baze <- floor (raw)
k <— tetal - sum({base)
if(k > 0){
add idx <- order(raw - base, decreasing = TRUE) [seg len(k)]
base[add idx] <- baseladd idx] + 1
;
base

1

# 1) DISTRIBUCISN DE LLAMADAS
llam <- allocate integer (prop, N_Gl)

# ===== 2) ESCENARIO BASE (3 moviles)
raw_cumplen <- llam * tasa
cumplen_base <- floor(raw_cumplen)
# Calibrar al total=5 cumplimientos
delta <—- target_cumplen - sum({cumplen_base)
if (delta = 0){
restos <- raw cumplen - cumplen base
add idx <- order{restos, decreasing = [RUE) [seq len{delta)]
cumplen base[add idx] <- cumplen base[add idx] + 1
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1

nocumplen_bkase <- llam - cumplen_base

base tbl <- data.frame(
Categoria = names(llam),
Llamadas = as.integer(llam),
Cumplen = as.integer (cumplen base),
Ho Cumplen = as.integer (nocumplen base),
Tasa_Cumplimiente = round(cumplen_base / pmax{(llam,1), 3)
H

# 3) ESCENARIC +1 MOVIL (4 méviles)
recuperados <- round{nocumplen_base * p simult * f)
nocumplen_new <— pmax(nocumplen base — recuperados, ()
cumplen_new  <— llam - nocumplen_new

plusl_tbl <- data.frame|

Categoria = names(llam),

Llamadas = as.integer(llam),

Cumplen new = as.integer (cumplen_new),

Ho Cumplen new = as.integer (nocumplen new},

Tasa Cumplimiente new = round{cumplen new / pmax(llam,l}, 3}
K

# 4) RESUMEN GLOBAL
resumen <- data.frame
Escenario = c("Base (3 méviles)", "+1 mdvil (4 mbviles) ™),
Cumplen = c(sum{base tbl$Cumplen), sum{plusl_tbl§Cumplen new)),
No_Cumplen = c({sum{base_tbl$No Cumplen), sum(plusl_tbl§No_Cumplen_new))

)
resumen$Tasa Cumplimiente <- round({resumenSCumplen / N_Gl, 3)

i Mostrar resultados
base_tbl

plusl thl

resumen

library (dplyr)

# ———- Erlang C: espera promedio Wg (horas) ---—-
erlangC Wg <- function{lambda, mu, <){
rho <- lambda / (o * mu)
if (rho »= 1) return{Inf)
t sumatoriec 0..c-1
k<= 0:ic-1)
sum_term <— suml|{c*rhe) "k / factorial (k})
last_term <— (c*rho)~c / (factorialic) * (1 - rho})
Pw <— last_term / (sum_term + last_term) # prob de esperar (Erlang C)
Wg <— Pw / (c*mu — lambda) # espera promedic en cola {(horas)
return (Wq)
1

$ ———- Calibrar mu para gue Wg{e=3) = Wgq_ocbs --—-—-
calibrar mu <- function(lambda, c, Wg _obs_h, mu_low = le-4, mu_high = 5){
# p debe ser > Afc para estabilidad; ajustamos el limite inferior:
mu_min <- lambdafc + le-&
lower <- max(mu_low, mu_min)
£ <- functionimu) erlangC Wg{lambda, mu, c) - Wg oks h
# expandir hasta encontrar signos opuestos (por 31 a2caso)
a <— lower; b <— mu_high
fa <— fla); fb <- f(b)
tries <— 0
while (is.finite{fa) && is.finite(fb) && fa*fb > 0 && tries < 20){
# si no hay cruce, abre el intervalo hacia arriba
b «<- b*1.5
fh <— f(b)
tries «<- tries + 1
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if (lis.finite(fa) || !is.finite(fb} || fa*fb > 0}{
return(NA_real } # no se pudo calibrar con estos supuestos

t
unircoti(f, c{a,bp))srocot
}

# ========== RNTRADAS (Grupo 1) ====== o e
lambda <- 14/24 # llamadas/hora (P90 = 14 llamadas/dia en Grupo 1)

$# Tiempos chservados (promedios) con 3 méviles, MINUTOS:

T_tetal obs_min <- ¢{Interior = 230.0, ExtMed = 31.3, SinSuministro = 108.0)
# Traslado asumido por focalizacidn, MINUTOS:
T traslado min <- c({Interiocr = 40, ExtMed = 40, SinSuministro = 40)

# Espera observada con 3 méviles (minutos y horas):
Wg_obs_min <- pmax{T_total obs_min — T_traslado_min, 0) & no negativa
Wg obs h <— Wg obs min / &0

# ==== CALIBRACION DE p (por focalizacidn)

mu_ecal <- sapply(names(T_total obs min), function(cat){
calibrar mu(lambpda = lambda, ¢ = 3, Wg_obs_h = Wg_obs_hlcat])

)

mu_cal

$# Nota: si algin p sale MA, significa gue con esos supuestos (A, Wg _obs) no hay

zolucieén estable.

# En ese caso, revisa traslad o A.

f =====sssssssssss== CALCULO DE ESCENARIOS c=3,4,5 ss=s=sssssssssss=s
escenarios <— expand.grid(Focalizacion = names (T total obs min), Moviles = 3:8) %>»%
arrange (Focalizacicn, Mowviles)

result <- escenariocs %>%
rowwlse () %>%

mutate {
ma = mu cal|Focalizacion],
Wg_h = erlangC_Wg(lambda, mu, Moviles),

Wg m = Wg_h * &0,

T total m = T_traslado _min[Focalizacion] + Wg m
) E=E
ungreoup ()

print (result)

# (Opcional) Comparar con esténdar normativeo:

estandares <-— c(lInterier = 60, ExtMed = 30, SinSuministro = 180)
result_comp <- result %>%
mutate |

Estandar = estandares|[Focalizacion],
Exceso_min = T_total _m - Estandar
)
print (result comp)

# GRUPO 2
library (dplyr)

$ ———— -

$ Funcidn Erlang-C (Wg en horas)

# e e e

erlangC Wg <- functien(lambda, mua, <)
rho <— lambda / {c * mu}
if (rhe »= 1) return{Inf)

k<= O:ic-1)

sum_term <-— sum({c*rho)*k / factorial (k})

last term <- (c*rho)*c / (factoriali{c) * (1 - rho})

Pw - last_term / (sum_term + last_term) # prob de esperar
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Wg <— Pw / (c*mu — lambda) # espera promedio (horas)
return (Wg)

}

fommmmmm———————————————

# Calibracidén de mu (como hicimos en Grupo 1)

fommmmmmmmmmmmmmmmm—mme e

calibrar mu <- function(lambda, c, Wg obs h, mu low = le—-4, mu high = 5){

mu_min <- lambda/c + le—6

lower <— max(mu low, mu_min)

£ <- function(mu) erlangC Wg(lambda, mu, o) - Wg abs h

a <- lewer; b <- mu_high

fa «<—- fla); fb <- f(b)

triea <— 0

while (is.finite(fa) && is.finite(fb) && fa*fb > 0 && tries < 20){
b <- b*1.5
fh <— fib)
tries <- tries + 1

}

if (!is.finite(fa) || !'is.finite(fb) || fa*fb > 0d){
return{NA real )

}

uniroot (£, c(a,b))Sroot

1

# ENTRADAS (Grupo 2)
lambda <— 2/24 # llamadas/hora

# Tiempos cbservados promedic con 2 moviles (tomados de tu tabla glohal)
T _total chs min <- c(Interior = 2%0.0, ExtMed = 91.%, SinSuministre = 108.0)

# Supuesto de traslado (minutos)
T traslade min <- c(Interior = 40, ExtMed = 40, SinSuministroc = 40)

# Espera observada (min y horas)
Wg_obs min <- pmax{T tectal obs min — T traslado min, 0)
Wg obs h  <- Wg obs min / &0

# Calibrar mu con =2 (dotacidn base)
mu_cal <- sapply(names (T_total obs min), function{cat) (

calibrar mu(lambda = lambda, ¢ = 2, Wg_obs_h = Wg_obhs _h[ecat])
h

mu_cal

$ =====————————————= Egcenarios con c = 1,2,3 s=—=—=—===
escenarios <- expand.gridi{Foczlizacion = names (T_total_obs_min), Mowiles = 1:3) %>%
arrange (Focalizacion, Moviles)

result <- escenarics %>%
rowwise () %>%
mutate
mu mu_cal [Focalizacien],
Wg_h = erlangC Wg(lambda, mu, Moviles),
Wg m = Wg_h * &0,
T total m = T traslado min[Focalizacion] + Wg m
) OE>E
ungroup ()

print (result)

# Comparar con estandar normativo
estandares <- c(Intericr = &0, ExtMed = 30, SinSuministro = 180)
result comp <— result %>%
mutate
Estandar = estandares|[Focalizacicon],
Exceso_min = T_teotal m - Estandar
)
print (result_comp)
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