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El momento actual en la Industria des-
taca por la irrupcion de términos como In-
dustria 4.0, Sistemas Cyberfisicos, Internet
de las Cosas o Big Data. La denominada
Industria 4.0 promueve la automatizacion
mediante sistemas informaticos de ma-
nufactura para la mejora de sus resultados
entre otros con un mejor uso de los datos,
pues ésta mejorable gestion de datos ha
sido una debilidad habitual de la mejora
continua [1]. El Big Data puede ser defi-
nido de manera simple como un sistema
que permite la coleccidn e interpretacion
de conjuntos de datos que por su gran vo-
lumen no es posible procesarlos con las
herramientas convencionales de captura,
almacenamiento, gestion y analisis [2]. Los
sistemas de Big Data pueden servir, entre
otros, para recoger datos, estimar y aplicar
mas correctamente parametros de proce-
so, operacion y mantenimiento (como los
mostrados p.ej. en [3] [4]).

En este contexto, el disponer de entor-
nos Big Data en la industria abre una via
de acceso a una serie de peligrosas practi-
cas provenientes de otros sectores. Histo-
ricamente, las ciencias no experimentales
como la economia, ciertas ciencias socia-
les, etc. han sido proclives a este tipo de
practicas [5] de gestion al menos dudosa
de los datos, principalmente por haber dis-
puesto de una cantidad de datos suficiente
para realizarlas. El presente articulo tiene
como objetivo visibilizar esta serie de prac-
ticas estadisticas discutibles para poder ve-
lar por una correcta gestion de los estudios
basados en entornos Big-Data Industriales.

Los técnicos, cientificos e investigado-
res tienden a publicar o aceptar resultados
de estudios alineados con las creencias
comunes y a descartar aquellos que ofre-
cen conclusiones divergentes respecto a
las mismas [5]. Como resultado de ello, lo
publicado o utilizado no es siempre o to-
talmente representativo de lo que en la
realidad sucede [6][7], llamandosele a este
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Figura 1: Probabilidad de encontrar al menos una correlacion entre n variables independientes las cuales
cuentan con una probabilidad del 5% de encontrar una correlacion entre dos de ellas cualesquiera

fendmeno sesgo de publicacion o Publica-
tion Bias. Esto es especialmente proble-
matico cuando los investigadores indagan
sobre efectos inexistentes en la realidad,
ya que tanto las revistas como los propios
autores, mediante el autocensurado o self-
censoring [8], tienden a que se publiquen
a veces las conclusiones erréneas extraidas
de datos no representativos de la pobla-
cion y que, por tanto apoyan falsamente su
existencia.

La publicacion de falsos positivos es
destructiva, porque ello sofoca y en ocasio-
nes puede hasta revertir el progreso cienti-
fico, al menos, hasta que se descubra que
las relaciones constatadas de esta manera
son falsas. Dentro de este tipo de sucesos
convienen destacar dos tipos de practicas:
a) la inicialmente comentada preferen-
cia generalizada por efectos significativos
(selective reporting) que es compartida
(consciente o inconscientemente) entre
todos los intervinientes en el proceso cien-
tifico (autores, evaluadores y editores); y b)
la manipulacion de datos y modelos en la
busqueda de efectos significativos. En am-
bos casos la practica afecta a los investi-

gadores, pero su actuacion también afecta
a la credibilidad de las publicaciones que
recogen este tipo de estudios (y a los pares
que las validan), asi como al buen fin de las
politicas cientificas que los financian.

En esta linea una intuicién muy popular
es que debemos confiar en un resultado si
es apoyado por muchos estudios diferentes.
Esta intuicion se basa en la premisa de que
los hallazgos falsos positivos tienden a re-
querir muchos intentos fallidos cuando, por
ejemplo, efectos como a) el ‘efecto emi-
nencia’ que establece que si un experto lo
afirma el dogma no es cuestionado, o b) las
presiones de ciertas entidades interesadas
en demostrar cosas no totalmente ciertas.

La ldgica de confiar en el resultado
apoyado por varios estudios diferentes nos
lleva a conclusiones erréneas si los cienti-
ficos explotan la ambigliedad para obtener
resultados estadisticamente significativos.
Dicho de otra manera, en un entorno en el
que se dispone de infinidad de variables y
atributos que representan el estado de un
sistema en un momento determinado, el
investigador puede estudiar correlaciones
entre todas ellas hasta encontrar los ele-


p.ej
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mentos que necesita para construir la teo-
ria que desea.

Por ejemplo, como indicaba Gerstman
[9] (y se muestra en la Figura 1) si para un
caso dado se presentan varias variables in-
dependientes con una probabilidad del 5%
de encontrar una correlacion entre dos de
ellas cualesquiera, la probabilidad de en-
contrar al menos una correlacion entre tres
variables es del 149%, y con cuatro, cinco,
seis, siete, ocho, nueve o diez variables la
probabilidad se dispara respectivamente a
valores del 27%, 40%, 54%, 66%, 769%,
849% y 90%. El problema se origina cuan-
do en diversas ocasiones estas correlacio-
nes son interpretadas como causalidades,
cuando no necesariamente debe existir una
relacion causa-efecto real.

Al recopilar y analizar datos, los téc-
nicos, cientificos y/o investigadores deben
tomar infinidad de decisiones como, por
ejemplo: recolectar mas o menos datos,
determinar criterios para incluir o excluir
valores atipicos, establecer qué elementos
y qué parametros analizar en ellos, etc. Si
estas decisiones no se toman en la fase de
disefio de la investigacion, sino que se de-
ciden a medida que se analizan los datos,
los investigadores pueden sesgar el trabajo
(intencionada o no intencionadamente, por
ejemplo, para tener mas posibilidades de
publicarlos cientificamente). Este compor-
tamiento es el conocido como p-hacking
[10] (o g-bias, significance chasing, data
snooping, fiddling, publication bias in situ
y specification searching). Asi, el p-hacking
es la manipulaciéon consciente o incons-
ciente de datos buscados y obtenidos para
una hipdtesis con el objetivo de poder o no
demostrarla con una determinada confian-
za y error estadisticos.

El proceso intencionado de p-hacking
(esto es, el de tratar de mostrar algo que
no es cierto como verdadero) implica pro-
bar automaticamente un gran numero de
hipdtesis sobre un solo conjunto de datos
mediante una busqueda exhaustiva para
encontrar correlaciones (no causalidades).
Se considera incluso que la disciplina del
p-hacking implica buscar distintas pero si-
milares hipétesis, con diferentes variables
de control, diferentes instrumentos, dife-
rentes métodos de estimacion, diferentes
definiciones de variables, etc. Las pruebas
convencionales de significacion estadistica
se basan en la probabilidad de que surja un
resultado particular si la causalidad solo
estuviera en el trabajo, y necesariamente
aceptan algun riesgo de conclusiones erro-
neas de un cierto tipo (rechazos erréneos
de la hipotesis nula). Este nivel de riesgo
se llama significancia. Cuando se realizan

grandes cantidades de pruebas, algunas
producen resultados falsos de este tipo, por
lo tanto, el 5% de las hipotesis elegidas al
azar resultan significativas al nivel del 5%,
el 1% resultan significativas al nivel de
significancia del 1%, y asi sucesivamente
por la aleatoriedad de los datos. Cuando se
prueban suficientes hipdtesis, es practica-
mente seguro que algunas seran estadis-
ticamente significativas pero engafiosas,
ya que casi todos los conjuntos de datos
con cualquier grado de aleatoriedad proba-
blemente contengan (por ejemplo) algunas
correlaciones que no puedan catalogarse
como causalidades. Si no se tiene cuidado
(o se tiene mala fe), los investigadores que
usan técnicas de mineria de datos pueden
engafiar con estos resultados (o ser facil-
mente engafnados por estos resultados).

A la hora de estudiar el p-hacking y
codmo puede afectar el mismo a nuestros
experimentos e investigaciones, resulta im-
portante distinguir entre datos observacio-
nales y datos experimentales. En areas en
que la investigacion se hace mayoritaria-
mente con datos experimentales, hay poco
margen para manipulacion y ésta se refleja
en el disefio del experimento, lo que permi-
te la deteccion por los revisores o controla-
dores del mismo (salvo que haya manipula-
cion directa de datos). Pero en areas en que
los datos son mayoritariamente observa-
cionales (como, por ejemplo, la economia,
determinadas ramas de las ciencias socia-
les), los grados de libertad para p-hacking
son casi infinitos, ya que los modelos esta-
disticos son necesariamente mas complejos
y tiene que controlar por un gran numero
de efectos que confunden, "confounding
effects”. Asi, es posible encontrar trabajos
de estos campos en los que se ponen de
manifiesto descubrimientos contradicto-
rios [11], [12].

A priori, puede parecer mas complicado
que en ingenieria se traten de demostrar hi-
potesis falsas con significancia alta de una
manera creible. Sin embargo, la Industria
4.0 facilita la disposicion de datos observa-
cionales en grandes cantidades, facilitando
la entrada al p-hacking en la ingenieria.
Los siguientes dos ejemplos simplificados
permiten mostrar lo relativamente sencillo
que puede llegar a ser aplicar el p-hacking
en la industria:

- Si se estudian las producciones de
una fabrica que funciona a 3 relevos
de 8 horas al dia durante 5 dias a la
semana, pero con datos de una unica
semana, el analista puede correla-
cionar y atribuir los malos resultados
de un relevo (p.ej. el que se ejecuta
entre las 2:00 y 10:00 de la tarde) en
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cuanto a determinados parametros
(calidad o productividad), cuando tal
la relacion causa efecto se deberia
haber atribuido a las condiciones cli-
maticas (p.ej. temperatura) del relevo
en cuestion.

- Asimismo, en otro caso similar, en
multitud de ocasiones puede resultar
facil correlacionar un aumento del
producto defectuoso fabricado con
la incorporacion de un componente
sustitutivo respecto a otro que ha
venido utilizdndose sin que éste sea
la causa raiz que genere dicha con-
secuencia. La causa raiz del aumento
del defectivo puede haber sido otra
que haya coincidido en la misma
época (p.ej. un aumento de la tem-
poralidad por a) tener que sustituir a
trabajadores que se van de vacacio-
nes, o b) un aumento de la saturacion
de la fabrica).

Por tanto, en este nuevo contexto, ¢qué
aportacion, ademas de la de la ética profe-
sional, puede realizar la Ingenieria Indus-
trial para tratar de minimizar la aparicion
de casos de p-hacking en la Industria?

A este respecto merece destacar la
conveniencia de analizar como ha sido di-
sefiado del estudio. EI p-hacking resulta del
uso de la mineria de datos para descubrir
patrones en los datos que se pueden pre-
sentar como estadisticamente significati-
vos sin primero idear una hipotesis especi-
fica en cuanto a la causalidad subyacente,
o de realizar una cantidad de experimentos
hasta llegar con el conjunto deseado de
datos para probar una hipotesis estadisti-
camente nula ex-ante. Siendo la Ingenieria
Industrial capaz de aplicar conocimientos
de muy distintas disciplinas, se opina que
el ingeniero no debe centrarse Unicamente
en los datos utilizados para extraer las con-
clusiones, sino que a) debe fijarse en por
qué han sido seleccionados estos datos y
no otros, y b) debe exigir cuando sea posi-
ble el conjunto de datos completo utilizado
en el estudio.

Por tanto, la primera de las recomen-
daciones, la de cuestionarse si las variables
analizadas son las idéneas para el estudio
puede llevar al individuo a cuestionarse la
l6gica del mismo, mientras que la sequnda
premisa, siempre que sea posible, servira
para realizar contrastes adicionales.

En adicion a estas dos premisas prin-
cipales, en tercer lugar, se recomienda en-
frentar la significacion estadistica con la
“significacion practica”, en la que se com-
pare no solo si una variable influye en un
resultado, sino que se compare su influen-
cia proporcional en comparacidn con otras.
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La investigacion cientifica exige
el cumplimiento de dos premisas. La
primera es aplicar adecuadamente el
método cientifico, definiendo correcta
y exhaustivamente las variables que
desean ser analizadas y el tipo de re-
laciones que se busca en las variables,
describiendo las hipotesis a ser testea-
das de manera univoca. En el proceso
puede aparecer la "serendipia” [13] y
descubrirse "por casualidad" relaciones
no buscadas entre variables, pero si asi
sucediera, el método cientifico debiera
ser aplicado con rigor a la validacion de
esta "sorpresiva" nueva relacion entre
variables.

En segundo lugar, es fundamental
un comportamiento ético por parte de
los técnicos, cientificos e investigadores
y de los pares que analizan sus descu-
brimientos. Los investigadores pueden
cometer errores, errores que deben ser
detectados por los expertos que validan
las publicaciones. Pero la publicacion
de resultados no suficientemente con-
trastados de una manera intencionada
debe ser minimizada tanto desde la
autoria como desde la revision de los
mismos. A este respecto, y sobre todo
con los cientificos de prestigio contras-
tada, existen barreras reputacionales
que reducen dicho riesgo (aunque no lo
eliminan, ver el caso de Diederik Stapel
[14], por ejemplo). Sin embargo, la gran
cantidad de revistas cientificas y auto-
res de no tan reconocido prestigio son
indicadores que evidencian la necesidad
de cuestionarse a veces la validez de un
estudio.

En resumen, se puede afirmar que
la influencia subjetiva del analista en el
resultado del fendmeno a analizar es un
elemento a minimizar. El riesgo de que
dicha influencia esté presente en los es-
tudios aumenta en los entornos en los
que los datos abunden. Hasta hace bien
poco esta abundancia de datos se ha
encontrado mas presente en entornos
no ingenieriles, pero en la actualidad y
gracias a la Industria 4.0 la realidad es
otra. Por tanto, respecto a los dos gran-
des dominios de clasificacion del cono-
cimiento, la tecnologia cientifica y las
ciencias sociales (Science Technology y
Social Sciences, categorizados asi por el
Journal Citation Reports, por ejemplo),
el riesgo del p-hacking es un elemento
a controlar. El presente articulo visibi-
liza dicho riesgo y emite una serie de
acciones para su control. Finalmente,
merece destacar que, en los campos
tales como la publicacion cientifica se
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cuenta con las herramientas de meta-
analisis que se estan desarrollando en la
actualidad, las cuales permiten corregir
la Publication Bias. Asi, es de esperar
que, en un futuro no muy lejano sea
posible aplicar dichas herramientas a
cualquier estudio ingenieril.
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