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Resumen

El estudio se origina con el propésito de contribuir a la comunidad cientifica mediante la
descripcién y aplicacién de modelos bayesianos capaces de mitigar el efecto distorsionador de
las variables cuantitativas sobre una variable respuesta binaria, especialmente en presencia de
valores extremos y debido a una mala especificacién de la funcién de enlace en el predictor
lineal. El objetivo de esta investigacion fue estudiar dichas propiedades de los modelos de
regresion bayesianos robustas, utilizando simulaciones y casos con datos reales para evaluar
su rendimiento comparado con un modelo tradicional.

Los modelos bayesianos robustos analizados incluyen los modelos Robit con enlace ¢-
Student y pardmetro de forma fijo, asi como una variante en la que el parametro de forma
se estima a partir de los datos (Robit v aleatorio). Ademas, se examin6é un modelo Robit
con funciéon de enlace ¢-Student Generalizada (Robit tG) y su variante con estimacion del
parametro de forma basada en los datos observados (Robit tG v aleatorio). Estos modelos
se estimaron utilizando el método Markov Chain Monte Carlo (MCMC) y el algoritmo de
Gibbs Sampling para obtener muestras representativas de la distribucién a posteriori. Las
simulaciones y estimaciones de parametros se llevaron a cabo con R y JAGS (Just Another
Gibbs Sampler).

Los resultados obtenidos de las simulaciones y los casos de aplicacién demuestran que
los modelos de regresiéon robusta presentan una mejor recuperaciéon de parametros y ajuste a
los datos en escenarios de contaminaciéon con datos atipicos, en comparaciéon con el modelo
Probit de referencia. Los modelos méas efectivos fueron aquellos con una funcién de enlace
t-Student Generalizada, especialmente en situaciones de contaminacion con datos atipicos.
Palabras-clave: Modelos bayesianos, Regresion binaria robusta, Regresion Robit, Regresiéon

Robit tG.



Abstract

The study aims to contribute to the scientific community by describing and applying Ba-
yesian models capable of mitigating the distorting effect of quantitative variables on a binary
response variable, especially in the presence of extreme values and due to poor specification
of the link function in the linear predictor. The objective of this research was to study the
properties of robust Bayesian regression models, using simulations and real data cases to
evaluate their performance compared to a traditional model.

The robust Bayesian models analyzed include the Robit models with a ¢-Student link
and fixed shape parameter, as well as a variant where the shape parameter is estimated
from the data (random shape Robit). Additionally, a Robit model with a Generalized t-
Student link function (Robit tG) and its variant with shape parameter estimation based on
observed data (random shape Robit tG) were examined. These models were estimated using
the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) method and the Gibbs Sampling algorithm to obtain
representative samples of the posterior distribution. Simulations and parameter estimations
were carried out with R and JAGS (Just Another Gibbs Sampler).

The results obtained from the simulations and application cases show that robust regres-
sion models have better parameter recovery and data fit in scenarios with outlier contamina-
tion compared to the reference Probit model. The most effective models were those with a
Generalized t-Student link function, especially in situations of outlier contamination.
Keywords: Bayesian models, Robust binary regression, Robit regression, Robit tG regres-

sion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones preliminares

En diversos campos de estudio, muchos investigadores buscan explicar o predecir resul-
tados binarios con un conjunto finito de predictores cuantitativos o cualitativos, utilizando
el modelo de regresion logistica tradicional. Sin embargo, las estimaciones de méxima ve-
rosimilitud (EMV) de los coeficientes de regresion podrian estar sesgadas debido a la mala
especificacion de la funcién de enlace asociada al predictor lineal y a la probabilidad de éxito
(Czado y Santner} [1992)). Esto puede ocurrir debido a la presencia de valores atipicos o a un
fuerte desequilibrio de clases en la variable objetivo. Si los datos presentan estas caracteristi-
cas particulares, la mala especificacién del modelo de regresion binaria, en base a funciones
comunmente utilizadas como la logit, probit, log-log complementario, entre otros, puede ge-
nerar un sesgo sustancial en las estimaciones de la respuesta media (Prentice| (1976]) y Wang
y Dey (2010))).

Debido al problema de falta de robustez en las EMV en modelos de respuesta binaria,
cuando se utilizan funciones de enlace inadecuadas, diversos estudios sugieren el uso de fun-
ciones de enlace basadas en la distribucién t y sus generalizaciones, ya que son mas resistentes
ante valores extremos y desbalance de clases en la variable objetivo (Peyhardi, 2020)).

Liu (2004) propone un modelo de regresion binaria robusto que utiliza la distribucion-t
simétrica como funcién de enlace, en lugar de la distribucién normal utilizada en el modelo
probit. Este modelo, llamado Robit, puede tener grados de libertad conocidos o desconocidos.
El modelo Robit es una generalizaciéon de los modelos de regresion logistica y probit, el cual
proporciona una familia de modelos que incluyen estos casos como particulares para el anélisis
de respuesta binaria.

Se han encontrado referencias a otros estudios que exploran el uso de la distribucién t de
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Student para la estimacién robusta en modelos de regresiéon en diversos contextos de aplica-
cién, ya sea bajo el enfoque frecuentista como bayesiano. Entre los autores que han abordado
este tema, se destacan los siguientes:Rubin| (1983),West| (1984)), |[Lange, Little y Taylor| (1989)
y|Liu y Rubin| (1995), quienes demostraron que las estimaciones de los coeficientes de regresion
obtenidas con estos modelos son méas confiables ante la presencia de valores atipicos.

En base a los antecedentes mencionados, la presente investigacién tiene como proposito
aplicar el modelo de regresion Robit para respuesta binaria bajo un enfoque bayesiano, con
el fin de cuantificar los efectos de diversos factores de gran relevancia en el diagnostico de
eventos de interés clinico. Los casos analizados presentan particularidades que aumentan la
probabilidad de que las variables cuantitativas muestren un comportamiento heterogéneo dado
a la presencia de valores atipicos, los cuales pueden afectar las estimaciones de los coeficientes
de regresién. Para esta investigacion, se consideraran dos casos de aplicacion. El primero
se centra en estimar el efecto de una variable explicativa numérica sobre la presencia de
complicaciones en pacientes pedidtricos con quemaduras severas. El segundo caso aplicativo,
también se busca estimar el efecto de una variable explicativa numérica sobre la presencia de
mortalidad de menores. En ambas aplicaciones, se compararan los efectos estimados de las
principales variables explicativas tanto en presencia como en ausencia de datos considerados
atipicos.

El estudio se enmarca en un enfoque cuantitativo y se basa en un disefio analitico de

cohorte transversal.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El principal objetivo de investigacién consiste en estudiar las propiedades de un modelo
de regresion binaria robusta bajo inferencia bayesiana y realizar la estimacion del modelo con

un conjunto de datos reales.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Revisar en la literatura las diferentes propiedades de un modelo de regresiéon binaria

robusta bajo su enfoque bayesiano.

= Realizar la implementacién computacional mediante simulacion MCMC del modelo de
regresion binaria robusta bajo inferencia bayesiana para diferentes escenarios que con-

tengan datos atipicos.
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= Realizar comparaciones de las estimaciones de los coeficientes de regresiéon a partir de

los modelos propuestos contra un modelo de referencia.

= Aplicar los modelos de regresion binaria robusta a un conjunto de datos reales.

1.3. Organizacién del trabajo

En el Capitulo 2, se presenta una descripciéon concisa de los conceptos y propiedades
fundamentales de la distribucion t de Student, asi como de algunas de sus generalizaciones.
Este apartado ofrece un conocimiento basico que seré de gran utilidad en el modelado de datos
cuando se presenten valores atipicos. Ademas, se aborda los aspectos clave que permitiran
comprender y aplicar adecuadamente esta distribucién en diversas situaciones estadisticas.

En el capitulo 3 se presenta las propuestas de varios modelos de regresiéon robusta pa-
ra el analisis de enlaces binarios, utilizando un enfoque bayesiano. Se detalla el algoritmo
de simulacion a utilizar, asi como la funciéon de verosimilitud, la distribucién a priori y la
distribucién a posteriori correspondiente a los modelos propuestos. Ademaés, se abordan los
métodos para diagnosticar la convergencia de la muestra a posteriori y se analiza indicadores
para la comparacién de modelos. Esta secciéon brinda una comprensiéon completa y detallada
de los modelos, asi como las herramientas necesarias para evaluar su rendimiento.

En el capitulo 4, se presenta un estudio de simulacién con el objetivo de examinar el
impacto de los valores atipicos en la estimacion de los coeficientes de regresion para los modelos
bayesianos: probit, robit con enlace t-Student con parametro de forma fijo y parametro de
forma aleatorio, y robit con enlace t-Generalizado con parametro de forma fijo y parametro
de forma aleatorio. Se simuld varios conjuntos de datos con diferentes tamanos de muestra
donde se introdujo una covariable contaminada con valores atipicos, y se analiz6 cémo estos
valores afectan dichas estimaciones. Luego, se realiz6 una comparacién de las estimaciones
obtenidas mediante los modelos bayesianos propuestos respecto al modelo bayesiano probit, al
que se consider6 como el modelo de referencia. Este estudio permiti6 evaluar la robustez de los
modelos bayesianos propuestos frente a la presencia de estos valores atipicos y determinar si
estos modelos proporcionan estimaciones mas precisas y confiables en comparacién al modelo
de referencia.

En el capitulo 5, se presenta la aplicacion de los modelos propuestos utilizando datos
reales de un contexto clinico. Se analizaron dos estudios de caso: el primero se centr6 en la
estimacion de los efectos asociados a la presencia de complicaciones en pacientes pediétricos

que sufrieron quemaduras de segundo y tercer grado, mientras que el segundo se enfocd en
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la estimacién de los efectos asociados a la mortalidad de pacientes pediatricos. Los datos
corresponden a pacientes atendidos en un Instituto de Salud de tercer nivel en Per.

Por 1ltimo, en el capitulo 6 se presentan y discuten los resultados obtenidos a partir de la
investigacion realizada, donde se examinan tanto los aspectos positivos como las limitaciones

de los modelos propuestos.



Capitulo 2

Distribucion t generalizada

La teoria clasica de inferencia estadistica se basa en la suposicién de normalidad e inde-
pendencia de los errores. No obstante, en muchas aplicaciones del mundo real, se ha observado
que este comportamiento no se cumple en diversas variables. Es més comiin encontrar dis-
tribuciones con colas mas pesadas en comparacion con la distribucién normal, lo cual puede
afectar las inferencias realizadas (Ahsanullah, Kibria y Shakil, 2014).

En ese sentido, este capitulo tiene como objetivo presentar de manera concisa las prin-
cipales caracteristicas de la distribucion t de Student y la t de Student Generalizada (t-
Generalizada), las cuales sirven como base para modelar respuestas binarias controlando el
efecto de posibles perturbaciones en los datos cuantitativos. A continuacién, se examinara la
funcién de densidad de probabilidad, funcién de distribucién acumulada y sus propiedades

relacionadas con la esperanza y varianza.

2.1. Distribucién t de Student

La distribucién t de Student fue desarrollada por Willieam S. Gosset en 1908 en su trabajo
titulado: “The probable error of a mean”, bajo el seudénimo de Student. Esta distribucion
forma parte de una familia de distribuciones de probabilidad continua y se destaca por su
forma de campana simétrica en su funcién de densidad de probabilidad, la cual varia segin
el tamano de la muestra. La distribucién t de Student estandar se caracteriza por tener una
media ;¢ = 0 y una desviacion estandar ¢ > 1 para grados de libertad mayores a 2, mientras
que, no existe para grados de libertad de 1 y 2. Conforme el tamafio de muestra tiende
hacia infinito (n — o0), la distribucién t se aproxima a una distribucién normal estandar
(Ahsanullah et al., [2014)).

Las propiedades de la distribucién t ofrecen una extension valiosa en comparacién con la
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distribucién normal, especialmente en el modelado estadistico de datos que presentan errores
con colas mas largas a causa de los valores atipicos. Los grados de libertad (v) de la distribucion
t proporcionan una dimensién flexible para realizar inferencias estadisticas mas robustas,
aunque esto puede variar segiin la complejidad computacional requerida por los diferentes

modelos utilizados (Lange, Little y Taylor, |[1989)).

2.1.1. Funcién de densidad de probabilidad

Sea X una variable aleatoria con distribuciéon ¢ de Student con v grados de libertad, se

tiene que su funcion de densidad de probabilidad esta dada por (Li y Nadarajah, [2020).

v+1

2 - F(UJer) 1‘2
fv( )_ 2 ) (

T2
—— 1+ — R 0 2.1
(o) 2T (2 +v> reR, v>0, (2.1)

donde I'(.) denota a la funcién gamma definida de la siguiente forma:

I'(a) = /000 t* Lexp(—t) dt.

Dada a las propiedades de la distribuciéon t-Student, se conoce que a medida que los grados
de libertad (v — o0), la funcién de densidad de la t-Student se aproxima a la distribucion
normal. En la Figura [2.1|se muestra la comparacion de la densidad de una t(v = 3), t(v = 10)
y t(v = 15), respecto a una normal estandar N (0, 1), en ella se muestra que la densidad de la

distribucion ¢(v = 15) (con mayor grado de libertad), estd mas proxima a la normal.
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0.4

0.3

0.2

Funcién de densidad de probabilidad

0.1

0.0

-4 -2 0 2 4
Valores

= N(,1) == t(v=10) == t(v=15) == t(v=3)

Figura 2.1: Funcién de densidad de la distribucién t-Student.

Luego, su funcién de distribucién acumulada es dada por:

1 1\ 2Py (L, v 3 =
Fy(z) = = +aT (” >2 1 i
2

> . (2.2)

donde o F7 denota la funcién hipergeométrica de Gauss definida por:

00 k ok
oF (a,b;c;x) = E
(c)k
k=0

mientras que, la expresion (e)k puede ser expresado como un factorial ascendente (e)k =

e(e+1)...(e+k—1). Sin embargo, a partir del estudio realizado por|Schliiter y Fischer| (2012)),

es posible realizar una aproximacion de un quantil de la distribucion ¢-Student F'(z,) = 1 —«

a partir de la siguiente ecuacion:

| @w/2)7Pr(egh)
e ng ” <;>] |
La Figura [2.2) muestra una comparacion de las funciones de distribuciéon acumulada de la
t-Student con diferentes grados de libertad, en contraste con la normal estdndar. Conforme
aumenta el nimero de grados de libertad, como en t(v = 15), la funcién de distribucion

acumulada de la t-Student tiende a asemejarse mas a la de N (0, 1).
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0.50

Funcién de distribucién acumulada

0.25

0.00

-4 -2 0 2 4
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— N(O,1) == t(v=10) == t(v=15) == t(v=3)

Figura 2.2: Funcién de distribucién acumulada de la t-Student.

2.1.2. Propiedades

Sea X una variable aleatoria con distribucion t-Student con v grados de libertad, entonces,

la media, varianza, asimetria y curtosis se definen como:

0, parav > 1
E(X)= (2.3)
no definido, otros casos.

Y, para v > 2
vix)=4 2P (2.4)
400, para 1 <v < 2.

. . 0, para v >3
Asimetria(X) = (2.5)
no definido, otros casos.

3+ -5 parav>4
Curtosis(X) = o2 P (2.6)
400, para 2 < v < 4.

2.2. Distribuciéon t Generalizada

Por otro lado, la version generalizada de la distribucion ¢-Student (t-Generalizada), esta

compuesta por dos pardmetros. El primer parametro controla la pesadez de las colas, mientras
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que, el segundo parametro controla la escala. La distribucién t-Generalizada, utilizada en la
funcién de enlace para el predictor lineal en un modelo de regresiéon, ofrece dos ventajas signi-
ficativas, en comparaciéon con el enlace t-Student. En primer lugar, un enlace t-Generalizado
simétrico, con un pardmetro de forma desconocido es mas facil de identificar en comparaciéon
con un enlace t-Student que tiene grados de libertad desconocidos y un parédmetro de esca-
la conocido. En segundo lugar, los enlaces t-Generalizados asimétricos, que tienen tanto el
parametro de forma como el de escala desconocidos, proporcionan modelos de regresiéon con
enlaces asimétricos que son més flexibles y mejores en comparacion con los enlaces sesgados
existentes (Kim, Chen y Deyl 2008).

En la literatura se han propuesto numerosas generalizaciones de la distribucién ¢, debido
a los resultados prometedores que ofrecen para el manejo de datos atipicos, especialmente en
términos de control de la dispersion y la curtosis de la distribucion (Li y Nadarajah) 2020]).
Es por esta razén que la distribucién ¢t y sus generalizaciones se han convertido en modelos
ampliamente populares para el analisis de datos, por lo que es una propuesta interesante para

su implementacion y aplicaciéon en modelos de respuesta binaria.

2.2.1. Funcién de densidad de probabilidad

Kim et al.| (2008) hace referencia a la funciéon de densidad de la distribucion ¢-Generalizada
introducido por Arellano-Valle y Bolfarine| (1995), donde X es una variable aleatoria continua,
v es el parametro de forma (grados de libertad) y vy es el parametro de escala, y su funcion

de densidad de probabilidad tiene la siguiente forma:

_vtl

D) 1 et
(1) = =2 ) 1+ = R, vy, 0. 2.7
f1,2(37) F(%l) \/7)2771'( +U2> x e V1,2 > ( )

En la Figura[2.3]se presenta una comparacion entre las funciones de densidad de la distri-

buciéon t-Generalizada, con parametros fijos y variables, respecto a una distribucién normal
estandar N(0,1). En la Figura .A) se muestran diferentes densidades de la t-Generalizada
con el parametro de forma fijo en v; = 1, mientras que, el pardmetro de escala varia en
vy € (1,2, 3). Se observa que a medida que aumenta el parametro de escala, la curtosis tiende
a disminuir, volviéndose més platictrtica y alejandose de la distribucion N(0,1). Por otro
lado, en la Figura B), manteniendo el pardametro de escala fijo en v9 = 1 y variando el
parametro de forma vy € (1,2,3), no se aprecia una variacion significativa en la curtosis, con

una tendencia a aproximar la densidad a la distribucion N(0, 1).
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0.4 0.4

Funcion de densidad de probabilidad
N e

Funcion de densidad de probabilidad
o o
N @

o
e

0.1

0.0 0.0
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Valores Valores

== N(0,1) == t(vi=1v2=1) == t(vi=1;v2=2) == t(vl=1;v2=23) == N(,1) == t(vi=1v2=1) == t(vi=2;v2=1) == t(vi=3;v2=1)
Figura 2.3: Funcion de densidad de probabilidad para la t-Generalizada con parametro de

forma fijo v; = 1 y parametro de escala variable vy € (1,2,3) en A) y parametro de forma
variable v1 € (1,2,3) y parametro de escala fijo v = 1 en B)

Mientras que, la funcién de distribucién acumulada para la t-Generalizada esta dada por:

R (28)

2.2.2. Propiedades

La distribucion t-Generalizada presenta simetria alrededor de cero y una forma similar
a una campana, al igual que la distribucién ¢-Student estandar. Cuando el pardmetro de
forma, vy, es pequeno, la distribucién se caracteriza por tener colas pesadas. Luego, sea X
una variable aleatoria continua con distribucion t-Generalizada X ~ tG(v1, v2), entonces, sus

propiedades son las siguientes:

» E(X)=0parauv; > 1.

» Var(X) = ;%5 para v > 2.

Cuando v1 = v9 = v, la distribucién se reduce a una distribucién ¢-Student con v grados

de libertad.

Cuando v — o0, la distribucién ¢-Student converge a la distribuciéon normal.
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= Para = 0y o =1, ladistribucion t-Generalizada se reduce a una distribucién ¢-Student

estandar.

Al realizar una comparacion entre las principales propiedades de la funciéon de distribu-
cion de probabilidad de la t-Generalizada y la distribucién ¢t-Student estandar, se observa una
gran similitud en su forma de campana simétrica centrada en cero. Ambas exhiben colas mas
pesadas a medida que los grados de libertad (v1) disminuyen. Sin embargo, al introducir el
segundo parametro, en este caso, el de escala (v2), los efectos generados por los dos parame-
tros de la ¢-Generalizada, anade nuevas caracteristicas beneficiosas para modelar respuestas
binarias.

En el estudio de simulacion realizado por Kim et al.| (2008), se exploraron dos escenarios
comparativos interesantes. En el primero, los parametros de forma y escala tomaron valores de
vy = 1,2 y vo = 2 respectivamente, lo que hizo que la funcién de densidad de la t-Generalizada
intersectara con la densidad de una distribucion N (0, 1) en un punto, mientras que, la funciéon
de distribucion acumulada de la ¢-Generalizada nunca se cruzé con la de la N(0,1). En el
segundo escenario, los pardmetros de forma y escala fueron v; = 2 y vs = 1, respectivamente,
lo que resulté en que la funcién de densidad de la t-Generalizada intersectara la densidad
de la N(0,1) en dos puntos, mientras que, su funciéon de distribucion acumulada intersectara
en un punto con la de la N(0,1). Kim et al.| (2008) demostré que el segundo escenario de
modelado era superior, lo que resalta la influencia significativa de las diferentes formas que
puede tomar la funcién de distribucion acumulada de la t-Generalizada en la modelizacion de
datos binarios.

Un punto importante mencionado por los autores es que la funcién de distribucién acu-
mulada de la t-Student nunca cruza la de la N(0,1). Esto significa que la velocidad a la
que la probabilidad de una respuesta binaria con enlace t-Student se acerca a 0 o 1 nunca
supera la del enlace probit. Por otro lado, la velocidad de la probabilidad en la distribucién
t-Generalizada con pardmetros v;1 = 2 y v = 1 es mas rapida al principio para acercarse a 1,
luego se ralentiza, en comparaciéon con el enlace probit. En consecuencia, la ventaja de utili-
zar una funciéon de enlace t-Generalizada en lugar de una ¢-Student, es que el enlace ¢ nunca
supera al enlace probit en términos de la velocidad con la que la probabilidad se acerca a 0
o 1, ademés de su mejor capacidad para manejar datos atipicos en conjuntos de datos reales.
Segiin lo mencionado, esto implica que al estimar la probabilidad de éxito sin la presencia de
casos atipicos, el modelo Probit, en teoria, tendria un mejor ajuste a los datos en comparaciéon
con los modelos con enlace tG y t (siendo este altimo el que presenta el menor ajuste a los

datos). En un escenario de simulacion, esto sugiere que el modelo Probit tendria un menor
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sesgo al recuperar los parametros. Sin embargo, al introducir perturbaciones en el predictor,
las estimaciones obtenidas por los modelos tG serian superiores en términos de ajuste a los
datos, en comparaciéon con los deméas modelos.

Segin lo comentado previamente, en la Figura [2.4] se presentan los resultados de simu-
lacion obtenidos por Kim et al| (2008). En la Figura A), se observa que la densidad de
la distribucién t-Generalizada con v1 = 2 y vo = 1 intersecta la densidad de la distribucién
N(0,1) en dos puntos, a diferencia de la distribucién t(v = 2), que solo se intersecta en un
punto. Por otro lado, en la Figura B), la distribucién acumulada de la t-Generalizada con
v = 2y ve = 1 se intersecta con la distribuciéon acumulada de N(0, 1) en un punto, aproxi-
méndose de forma mas rapida a 1, mientras que esto no ocurre con la distribucién acumulada
de t(v =2).

Con base en estos hallazgos, tanto en la fase de simulaciéon como en la aplicacion del
presente estudio, se emplearan estos valores de los pardmetros de forma y escala para los
modelos bayesianos Robit y Robit tG. Estos valores se utilizardn para estimar los coeficientes
de regresion y luego comparar los resultados con los obtenidos mediante el modelo de referencia

Probit bayesiano.

A) B)

0.5 1.0

0.4 \ 0.9

0.3 0.8

0.7

Funcién de densidad de probabilidad
Funcién de distribucién acumulada

0.0 ; 0.5

X X

== N(0,1) == t-Student(v=2) t Generalizada(v1=2,v2=1) == N(0,1) == t-Student(v=2) t Generalizada(vl=2,v2=1)

Figura 2.4: Funciéon de densidad de probabilidad en A) y funciéon de distribucion acumulada
en B) de la t-Student, t-Generalizada y N(0,1).



Capitulo 3

Modelo de Regresion Binaria Robusta

Los modelos de regresiéon binario robustos son técnicas utilizadas en el modelamiento es-
tadistico para la explicacion o prediccion de una variable respuesta dicotémica a partir de p
covariables. El objetivo de estos modelos es obtener estimaciones més precisas de los parame-
tros del modelo de regresiéon en presencia de valores atipicos u otras anomalias en los datos
del mundo real, los cuales tienen un efecto distorsionador significativo en la media y la va-
rianza. A diferencia de los modelos clasicos como logit y probit, los modelos robustos emplean
estimadores alternativos que son menos sensibles a las distorsiones que puedan presentar los
datos. Esto asegura que las estimaciones de los pardmetros del modelo no se vean sesgadas
por la influencia de valores atipicos, brindando resultados mas confiables para la toma de
decisiones (Li, Liao, Tang, Li, Li y Xu, [2023).

Este enfoque alternativo a los modelos tradicionales busca ajustar las observaciones atipi-
cas a una distribucién robusta. Estas distribuciones tienen colas méas pesadas en su funcién de
densidad, lo que significa que disminuyen lentamente hacia cero en comparacién con las colas
de una distribuciéon normal. Algunas distribuciones paramétricas que presentan colas pesadas
son la distribucion de Weibull, la distribucién log-normal, la distribuciéon ¢ de Student, entre
otras. La distribuciéon ¢ de Student es especialmente adecuada para este problema debido a
sus propiedades de cola pesada. Estas propiedades varian segiin los grados de libertad, lo que

le confiere una mayor robustez frente a la presencia de valores atipicos (Li et al., 2023]).

3.1. Modelo de regresiéon robusta t-Student

Con el objetivo de abordar el desafio de estimar parametros en un modelo de regresion,
especialmente cuando existe una mala especificacién en la funciéon de enlace de los modelos

logit y probit debido a la presencia de valores atipicos, se propone un enfoque del modelo

13
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bayesiano robusto para un resultado binario llamado robit. Este modelo aprovecha las propie-
dades de la distribuciéon t-Student simétrica que presenta colas pesadas, el cual se incorpora
en su funcion de enlace del predictor lineal. De esta manera, el modelo robit minimiza el
impacto de los valores atipicos en la estimaciéon de los pardmetros, ofreciendo una solucién
més robusta y confiable.

Para el presente estudio, se considera utilizar la siguiente igualdad de los pardmetros:
v1 = vg = v, a partir de las propiedades de la t-Generalizada mencionada por [Kim et al.
(2008). Debido a esto, la densidad de la t-Generalizada se reduce a una t-Student estandar
descrita por Liu| (2004)).

En general, se supone que y; es la variable respuesta i = 1,2, ...,n, 2; = (i1, Ti2, ..., Tip) L
es el vector de covariables de p dimensiones, y; = (y1, Y2, ...,yn)T es el vector de respuestas
binarias observadas, y 8 = (81, B2, ..., ﬁp)T es el vector p-dimensional de coeficientes de regre-

sién. Luego, basado en un enfoque de variable latente, el modelo de regresiéon binario es dado

por:

1, para w; >0
Y; = ! (3.1)
0, para w; <0,

donde la variable latente se define como:

y la variable aleatoria €; ~ F3,, siendo F}, la funcion de distribucién acumulada de la ¢-Student
estandar. Entonces, para hacer referencia al modelo de regresion robit, se utilizara la notacién

robit(v), el cual describe al modelo robusto con v grados de libertad.

P(y; = 1jw; > 0) =1 = P(y; = Olw; < 0) = F,(w;)

(3.3)

Dada a las propiedades de este modelo robusto, es posible aproximar los modelos logit y
probit utilizando el enlace robit con grados de libertad adecuados. Investigaciones previas han
demostrado que el enlace probit puede aproximarse utilizando valores altos de los grados de
libertad en un modelo robit(v), mientras que, para lograr una buena aproximacion del enlace

logit, se requieren solo siete grados de libertad (Liu (2004) y Kim et al.| (2008)).
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3.1.1. Funcién de verosimilitud

Para describir el modelo robit, supongamos que Y = (Y1,Ya,...,Y,,)T es un vector de n
variables aleatorias binarias independientes tales que: P(Y; = 1) = F,(z! ), donde F,(.)
es la funcién de distribucién acumulada de la ¢-Student univariante con grados de libertad
conocidos y fijos v , mientras que, x;,7 = 1,2,3,...,n es el vector de dimensiones p x 1
de covariables en el modelo, y 5 el vector de pardmetros desconocidos del modelo. Entonces,
la funcion de verosimilitud tiene la siguiente densidad de probabilidad (Roy, 2012):

Sea:

Y; ~ Bernoulli(7;)

(3.4)
T = F’U (xlT/B)J
entonces, la verosimilitud esté4 dada por:
p(y | 0) =[] (@) (1 —m)' "
=1
- ; 1y,
p(y ‘ 0) = H (Fv(sz ))y (1 Fv(:EzTB)) Y
=1
(3.5)

1-y;
(L vtl. 3. —(«B)?
x| 1— 1+(azz-Tﬁ)><F<v+1)21(27 Zo= ) ;
2 2 \/7T’UF<§>

donde y son los datos observados y 6 = (57, v)7.

3.1.2. Funcién de distribucién a priori

Para el contexto de esta investigacidon, se asumird que la distribucién a priori de los
coeficientes 8 en el modelo de regresion robit bayesiano, tendran una distribuciéon normal de
la forma:

ind 2
Bj ~ N(0,03), (3.6)
donde 8 = (b1, Ba, .-, Bp)T es el vector p-dimensional de coeficientes de regresiéon indepen-
dientes, en consecuencia, la funcién de distribucién a priori de los coeficientes de regresiéon

también son independientes. Por otro lado, la funcién de distribucién a priori para el para-
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metro de forma (v) en el modelo, se asumira como una distribucién exponencial desplazada,
segun la propuesta de |[Ross| (2022a)), con una modificacion en la forma de esta distribucion,

dada a partir de la siguiente expresion:

1
v|u~ Ezxp <,1)
u (3.7)
u ~ U(1,100),

donde U es la distribucién uniforme, cuyos parametros varfan en un rango de 1 a 100, luego,
la distribucion a priori conjunta para todos los parametros para el modelo robit(v) esta dada

por:

m(0) = w(B1) x w(B2) X -+ x w(Bp) x 7(v). (3.8)

3.1.3. Funcidn de distribucién a posteriori

Entonces, a partir de las ecuaciones descritas en (3.5]) y en (3.8]), se tiene que la funcion

de distribucion a posteriori para el modelo robit(v) con la ¢-Student estandar se define como:

7(0 | y) < p(y | 6)7(6)

n

(0| y) H Wi (1 —m) Y x w(6)

n
Yi 1-y;
(6 [ y) H (@ 8))" (1= Fo(af B)) " x m(0),
=1
donde y son los datos observados y § = (87, v)”.
Encontrar la solucion analitica a la expresion en (3.9)) resulta ser compleja, por lo tanto, se
optara por emplear el método MCMC para obtener muestras que representen la distribucion

a posteriori de manera més efectiva.

3.2. Modelo de regresiéon robusta t-Student Generalizada

Siguiendo con las definiciones presentadas en la investigacion realizada por |[Kim et al.
(2008), el objetivo central de este trabajo es destacar que las particularidades de la distri-
bucién t-Generalizada superan a las de la t-Student convencional, principalmente debido a

la influencia adicional proporcionada por el parametro de escala. Esta elecciéon se basa en
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la necesidad de mejorar la precisiéon de los modelos, y como se ha senalado anteriormente,
emplear la distribucién t-Generalizada como funcién de enlace conlleva ventajas significati-
vas para captar de manera mas efectiva patrones complejos en la relacion entre las variables
predictoras y la variable respuesta.

La flexibilidad anadida por la eleccion de la distribuciéon t-Generalizada permite una mejor
adaptacion a las relaciones subyacentes en los datos. Como resultado, esta eleccién contribuye
de manera sustancial a mejorar la precisién del modelo.

Al igual que en el modelo robit, se considera la siguiente forma general para describir
modelo de regresion binaria, que toma como enfoque de una variable latente a w;. En es-
te contexto, y;i = (¥1,%2,...,¥n)’ denota el vector de respuestas binarias observadas para
i = 1,2,...,n. Por otro lado, x; = (x;1, 242, ...,xip)T representa el vector de covariables de p
dimensiones, mientras que 3 = (f1, B2, ..., Bp)] es el vector p-dimensional de coeficientes de

regresion. El modelo més sencillo seria el siguiente:

1, para w; >0
0, para w; <0,

donde la variable latente se define como:

w; = x! B+ €. (3.11)

Bajo este nuevo escenario, se considera que la variable aleatoria ¢; tiene la siguiente distri-
bucion, € ~ Fy, 4,, siendo F,, ,, la funcién de distribucion acumulada de la distribucion

t-Generalizada definida como:

Fopy (1) = /_ o (w)du, (3.12)

donde fy,, », representa la funcion de densidad de la t-Generalizada con v; y vy grados de
libertad, como se define en la ecuacién . Cuando asumimos que el pardmetro de forma
es igual al pardmetro de escala en la funcién de densidad de la t-Generalizada, entonces, la
funcion de distribucién acumulada de la t-Generalizada se iguala a la distribucién acumulada
de la t-Student estandar, y la ecuacién definida en se simplifica a los enlaces robit, tal
como se describe en la ecuaciéon .

Como se menciond, el parametro v en el modelo robit controla la pesadez de la cola en
la funcién de enlace y, al mismo tiempo, esta relacionado con la escala de la variable latente

w;. Cuando vy toma valores grandes, los coeficientes del modelo en valor absoluto, se vuelven
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pequenios. Sin embargo, la limitante es que v; carece de una interpretacion sencilla y también
provoca una convergencia lenta en el algoritmo de Gibbs utilizado para obtener las muestras
a posteriori. Para resolver el problema de convergencia lenta, los autores proponen la una
reparametrizacion, y tomando como parametro de forma v; = v y el parametro de escala fijo

en vy = 1 tal como se muestra a continuacion:

1, st wi/y/v>0
0, si w;/y/v <0,

donde la variable latente esta definida como:

wi/N =z} (B/V/) + €/ Vv, (3.13)

entonces, dada a la reparametrizacion propuesta por los autores, la nueva variable latente se
define como: w} = w;/\/v, f* = B//vy € = €;/\/v, y en consecuencia, se obtiene un nuevo

modelo de variable latente equivalente a:

1, stw; >0
yi = (3.14)
0, siw; <0,

luego se tiene que la variable latente es w; = :L'ZT B*+€;, y el nuevo error sigue una distribucién
t-Generalizada segtn la ecuacion definido en (2.7)) dada la siguiente notacion: € ~ fy =y pp=1-
El modelo presentado en la ecuacion (|3.14)) se conoce como el modelo de enlace t-Generalizado
simétrico, y su reparametrizacion contribuye a mejorar la eficiencia del algoritmo de Gibbs

utilizado.

3.2.1. Funcion de verosimilitud

Para definir a la funcién de verosimilitud del modelo robit con enlace t-Generalizada, se
tiene que, Y es una variable aleatoria que se distribuye mediante un ensayo de Bernoulli dada

por la siguiente forma:

Y; ~ Bernoulli(7;)
™ = Iy (x;rﬁ\/;) )

(3.15)

luego, la funcién de verosimilitud asociada al modelo robit con enlace t-Generalizado simétrico

y a la variable latente definida en (3.14]), es dada por:
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ply | 0) =] (m)" (1 —m)' ¥

s
Il
i

oy 10) = T] (R (a5 Vo))" [1 = B (75 i)
=1
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R T v+1 QFI(l’vH;;;M)
1011 |5+ et vm o (57 =0y
T 2 I-yi
1 T v+1 ZFl(l’UH;ﬁ;M)
x |1— 2+(:niﬁx\/5)><r< 5 > 2 2\/7%r(g) |
(3.16)

donde y son los datos observados y 6 = (57, v)7.

3.2.2. Funcién de distribucién a priori

Para la distribucién a priori de los coeficientes 8 del modelo de regresiéon robit con enlace

t-Generalizado simétrico, se asumira para cada, una distribuciéon normal dada por:

ind

donde 8 = (64, B2, ..., ﬂp)T es el vector p-dimensional de coeficientes de regresion. Por otro
lado, la distribucion a priori para el pardametro de forma (v), al igual que lo propuesto en el

modelo robit, se asumira como una exponencial desplazada, dada por Ross| (2022al):

1
v[urvExp(,l)
u (3.18)

u~ U(1,100),

donde U es la distribucién uniforme con parametros que varian entre 1 y 100. Dada a la pro-
piedad de independencia de los parametros del modelo, se tiene que la forma de la distribucién

a priori conjunta, estd dada por:

7(0) = m(B1) x w(Ba) X - -+ x W(By) x (v). (3.19)
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3.2.3. Funcién de distribucién a posteriori

A partir de las ecuaciones en (3.16) y (3.19)), la funcion de distribucién a posteriori para

el modelo robusto con funcion de enlace t-Generalizado se define como:

(0| y) o< p(y | O)7(0)

CARD) O(H Wi (1 —m) Y x w(0) (3.20)

Q\yocl—[ (@78 x o) ]" [L = F, (278 x vu)] ™" x =(8).

Nuevamente, para encontrar la solucién analitica a la expresion definida en (3.20)) resulta
ser compleja, por lo tanto, se empleard el método MCMC con el algoritmo de Gibbs Sampling

para obtener muestras que representen la distribucion a posteriori de manera mas efectiva.

3.3. Inferencia bayesiana

Previo a proporcionar las notaciones estocésticas de los modelos estadisticos bayesianos,
es esencial presentar de manera breve los conceptos fundamentales asociados a este enfoque
de inferencia estadistica.

La inferencia bayesiana es un método de inferencia probabilistica que ha ganado mucha
popularidad en las ultimas dos décadas debido a los avances en capacidad computacional
asequible y por los métodos de Monte Carlo de Cadena de Markov (MCMC) que permiten
aproximar integrales de alta dimension. Su origen se remonta a Thomas Bayes (1764), quien
realizé la derivada de la probabilidad inversa de éxito # en una secuencia de ensayos de
Bernoulli independientes. En este contexto, 6 se consideraba desconocido y se suponia que
seguia una distribucion uniforme en el intervalo [0,1] (Liang, Liu y Carroll, [2011]).

La estimacion bayesiana en comparacion a métodos frecuentistas, ofrece un mayor control
sobre la incertidumbre al incorporar conocimientos previos en el proceso de estimacion de
pardmetros. Mediante la inferencia bayesiana, se busca obtener la distribucién de la muestra
a posteriori de los parametros basada en los datos empiricos y la distribucion a priori definida
previamente. Este enfoque, que combina informacién previa e incertidumbre, conduce a in-
ferencias mas soélidas, incluso en casos de muestras muy pequenas y con presencia de valores
atipicos. Al integrar tanto la informacion previa como los datos observados, la estimacién
bayesiana proporciona una mayor robustez en los resultados obtenidos en comparacion a las

EMV (Li et all [2023).
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3.3.1. Algoritmo Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Simular muestras independientes e idénticamente distribuidas para una distribucién ob-
jetivo puede resultar complicado. En su lugar, es més sencillo utilizar muestras dependientes,
siempre y cuando la media muestral converja a una velocidad adecuada. El método de las
cadenas de Markov es una poderosa herramienta para simular secuencias de variables aleato-
rias dependientes, cuya distribucién se aproxime a la distribucién objetivo. Una caracteristica
fundamental de este método es que, dado un estado presente, los estados pasados y futuros

son independientes entre si (Liang et al. (2011) y Ross| (2022h)).

3.3.2. Especificacion del modelo bayesiano

El objetivo de la inferencia estadistica es estimar un conjunto de parametros 6 (vector de
parametros desconocidos) a partir de los datos observados en problemas del mundo real. En
el contexto de modelos bayesianos, se puede expresar el analisis bayesiano en los siguiente

puntos:

» Especificacion del modelo de muestreo para los datos observados X; = (241, 9, ..., xm)T,

condicionado a una cantidad desconocida de parametros 6; = (01, 60s, ..., Gp)T.

X ~ f(X|0) (Xex, 0c0), (3.21)

donde f(X16) es la funcion de densidad de probabilidad.

= KEspecificacion de la distribucién marginal o distribucién a priori para 6.

X ~n() (0€0). (3.22)

Para obtener resultados inferenciales de interés, es necesario calcular las integrales con

respecto a la distribucién a posteriori usando el teorema de Bayes, a partir de las ecuaciones

B-2Ty B-22

m(0)L(6 | X)

TO1X) = o) x)ab

(0 €09), (3.23)

donde la expresion L(0 | X) representa la funciéon de verosimilitud en su forma general, y
(0| X) es la distribucion a posteriori.
La ecuacién descrito en puede ser expresado bajo la condiciéon de proporcionalidad

de la siguiente manera:
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70| X) < 7(0)L(0 | X). (3.24)

3.4. AnaAlisis de convergencia

Una etapa crucial en la inferencia bayesiana implica evaluar si el modelo se adapta apro-
piadamente a los datos (es decir, si la distribucion a posteriori de los parametros llega a
converger). No realizar este paso podria llevar a inferencias enganosas cuando el modelo pre-
senta deficiencias y no resulta plausible para su aplicacién en situaciones de la vida real. Si
el modelo se ajusta correctamente, los datos simulados deberfan ser coherentes con los datos
observados (Gelman et al., [2014]).

Sin embargo, la convergencia exacta de la mezcla de cadenas nunca se logra en realidad,
lo que nos lleva a depender de la estimacién estadistica de los resultados de la simulacién
MCMC para evaluar la distancia entre las simulaciones actuales y una mezcla perfecta. En la
practica, se monitoriza la convergencia de cada pardmetro y de otras magnitudes de interés
de manera individual. Esto implica calcular la varianza de las simulaciones de cada cadena,
descartando las primeras mitades de cada una (periodo de adaptaciéon o burn-in), promediando
las varianzas dentro de cada cadena y luego comparandolas con las varianzas de todas las
cadenas mezcladas conjuntamente. En el momento de la convergencia, las cadenas habran
logrado mezclarse de tal manera que las distribuciones de las simulaciones entre cadenas y
dentro de ellas seran idénticas. Para verificar esto, también se puede recurrir al analisis grafico
de las series temporales de las cadenas simuladas para identificar donde ocurre la mezcla de

manera eficiente (Brooks et al., |2011)).

3.4.1. Estadistico de Geweke

La estadistica propuesta por Geweke (1991) emplea un Z-score normalizado, basado en
una prueba de igualdad de medias, que contrasta la igualdad de la media de la primera mitad
inicial de la cadena que representa un 10 %, en comparacion con la segunda mitad de la cadena
(50 %). Si la prueba demuestra que estas diferencias no son relevantes, se llega a la conclusion
de que la distribucién objetivo ha logrado converger en algiin punto dentro de la parte inicial
de la cadena.

El estadistico es el siguiente:

éjl - é‘]Q

[ 2 2
sejl—l-sej2

Z = (3.25)
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Se realiza el calculo del estadistico individualmente para cada pardmetro. Cuando el valor

absoluto del Z supera el umbral de 2, esto sefiala una convergencia deficiente.

3.4.2. Estadistico de Gelman y Rubin

El método introducido por |Gelman y Rubin| (1992) se fundamenta en llevar a cabo infe-
rencias utilizando multiples cadenas independientes (m > 2) de la distribucion a posteriori,
simuladas de manera iterativa, para cada uno de los parametros de interés. Esta técnica evalua
la similitud entre las cadenas mediante un anélisis numérico que se basa en la comparaciéon
de la variabilidad entre las cadenas y la variabilidad dentro de cada cadena.

La estadistica se define como:

R =/ (anv/((df —2m). (3.26)

donde: V es la varianza estimada

V = 6%+ B/(mn), (3.27)
y definido a partir de:

» B/n es la varianza empirica entre las cadenas definido como X7, (z;, — z.)%/(m — 1)

s 02 es la varianza objetivo, estimado mediante un promedio ponderado de Wy B. W se
define como el promedio de las varianzas, SiQ, dentro de las secuencias con n — 1 grados

de libertad.

W = is?/m
i=1

luego:

6% =B/n+ (n—1)/nW,
y df los grados de libertad definido como:

Var(V)

)

donde Var(V) las varianzas y covarianzas son obtenidos a partir de las m muestras de Z;. y

2
Si
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2 2
Var(V) = (n 1) iVaw“(s?) + <m+ 1> 2 B+
n m mn m—1 (3.28)
m+1(n—1)n, __

( PN
QTE[COU(S% ;) — 2% .cov(s], Ti.)].

Por dultimo, se estima R, que consiste en la relaciéon entre la estimaciéon actual de la
varianza, V', y la varianza dentro de las secuencias, W, con un factor que considera la varianza
adicional presente en la distribucién t de Student. Si la posibilidad de reduccién en la escala
es alta, ello nos brinda motivos para suponer que la continuaciéon de mas simulaciones podria
fortalecer la inferencia acerca de la distribucién objetivo. Cuando el valor de R se acerca a
1 en relacién con cada una de las estimaciones de los parametros, entonces se senala que las

cadenas han alcanzado la convergencia de la distribucién a posteriori.

3.5. Meétodos de comparacion de modelos

En el marco de esta investigacién sobre inferencia bayesiana, la comparacién y selecciéon del
modelo més plausible es de suma importancia para el modelado de los datos observados. En
este proceso de comparacion entre los enfoques de funcién de enlace clasico y enlace simétrico
t generalizado, se utilizara las métricas de Criterio de Informacién de Devianza (DIC) y el

Criterio de Informacion de Watanabe-Akaike (WAIC).

3.5.1. Criterio de Informacién de Devianza (DIC)

Spiegelhalter, Best, Carlin y Van Der Linde (2002) proponen el criterio DIC como una
herramienta para la comparacién de modelos jerarquicos en inferencia bayesiana. Este criterio
combina el grado de ajuste con una penalizacién por la complejidad del modelo, basandose
en la medida de informacion llamada devianza (D). En esencia, el DIC puede verse como una

extension bayesiana del AIC. La formulacion de esta medida es la siguiente:

DIC = D(6) + 2pp, (3.29)

donde: D = %Zle D(6®)) es la media a posteriori de la devianza, D(f) = —2 3", log(y; |
é) es la devianza bayesiana, 6 es la media de los valores simulados de la distribucion a posteriori
v pp ~ p es el niimero efectivo de parametros definido como D — D(é) DIC puede calcularse
a partir de las simulaciones obtenidas por MCMC.

Dado que el DIC se comporta similar al AIC, entonces, para encontrar al mejor modelo
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que minimice la pérdida de informacion, la idea es preferir a los modelos con menor DIC en

comparacién a los modelos con DIC mas grandes.

3.5.2. Criterio de Informaciéon de Watanabe - Akaike (WAIC)

El WAIC es una estrategia ampliamente utilizada en el anélisis bayesiano y, al igual que el
DIC, también evaltia el niimero efectivo de parametros para mitigar el riesgo de sobreajuste.
En la literatura, se distinguen dos tipos de WAIC: pWAIC]1, similar al DIC, y pWAIC2, que
se calcula a partir de la varianza. En este contexto, Gelman et al. (2014)) recomienda utilizar
pWAIC2, dado que sus resultados se asemejan a los obtenidos mediante la validacion cruzada
de dejar uno afuera (Leave-One-Out Cross-Validation, LOOCV).

El primer enfoque es el siguiente:

PWAIC1 = 22 (log(Epostp(yil0)) — Epost (log(p(yil9))) - (3.30)
=1

El cual puede ser calculado a partir de las simulaciones MCMC, considerando el promedio

de las S muestras a posteriores de los parametros 6.

n S S
. 1
PWAIC1=2) " <log(5 > p(yil6%)) Z og p(yi|6°) ) (3.31)

i=1 s=1

El segundo enfoque que utiliza la varianza es:

PWAIC2 = Z varpost (log p(vil6)). (3.32)
i=1

Se sabe que: Vsszlas = ﬁ Zle(as — @)? es la varianza de la muestra y para poder estimar
la ecuacion [3.32] se debe de calcular la varianza a posteriori de la densidad de prediccion

logaritmica para cada punto de datos y;, entonces se tiene:

PWAIC2 ="V, (logp(yil6%)), (3.33)
=1

Luego, a partir de las sugerencias realizadas por|Gelman et al.| (2014)) y[Watanabe y Opper

(2010), se utiliza pWAIC2 dado a su aproximacion a tiene que:

WAIC = —2(Ippd — PWAIC), (3.34)

donde: Ippd = o log (% 2;9:1 p(y;|0° )) es la densidad predictiva logaritmica.



Capitulo 4

Estudio de Simulacién

En este capitulo, se llevd a cabo la simulaciéon de datos, estimaciéon y comparaciéon de
los coeficientes de regresion obtenidos mediante cinco modelos bayesianos propuestos. Estos
modelos se evaluaron utilizando una base de datos simulada con tamanos de muestra de
50, 100 y 200 observaciones, que incluye una variable predictora cuantitativa y una variable
respuesta binaria.

Los modelos bayesianos considerados fueron los siguientes: el modelo con enlace probit,
designado como el modelo de referencia para la comparacion; un modelo robit con funcién
de enlace a partir de la distribucién ¢-Student, con un parametro de forma fijo en v = 2;
otro modelo robit con el parametro de forma tratado como una variable aleatoria, es decir,
sin una especificacién previa, permitiendo que sea estimado a partir de los datos simulados;
un modelo robit con funcién de enlace a partir de la distribucién ¢-Generalizado, donde los
pardmetros de forma y escala se fijaron en v1 = 2 y v9 = 1 respectivamente; y por altimo, un
modelo robit t-Generalizado con el parametro de forma tratado como variable aleatoria, y el
parametro de escala fijo en 1.

Se estimaron las probabilidades de ocurrencia de la variable respuesta utilizando los dife-
rentes modelos bayesianos a partir de datos simulados con diferentes tamanos de muestra y
niveles de contaminacion con datos atipicos: 0%, 2%, 4 % y 6 %. El objetivo principal es de-
terminar la eficacia de los modelos robustos en comparacion con el modelo probit de referencia
en términos de su capacidad para estimar con el menor sesgo posible la probabilidad real de
los datos simulados. Los resultados de la estimaciéon de las probabilidades corresponden a una
réplica de anélisis.

La simulacion de los datos se realizd con R, y los coeficientes de regresion se estimaron
mediante el algoritmo de Gibbs Sampling utilizando JAGS (Just Another Gibbs Sampler).

Ambos programas estadisticos son de acceso gratuito.

26
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4.1. Modelos bayesianos en estudio

Aqui se presentan las notaciones de los cinco modelos bayesianos que seran empleados:
el primero, considerado como la base de comparacion, es el modelo de regresién binaria con
enlace probit. Por otro lado, para la estimacién de los modelos robustos con funciones de

enlace t-Student y t-Generalizado, se adopté el enfoque sugerido por Kim et al.| (2008).

4.1.1. Modelo 1: Regresion Probit

Se describen los parametros del modelo para la estimaciéon de los coeficientes de regresion,

utilizando el modelo binario de referencia con enlace Probit, mediante la siguiente notacién:

Y; ~ Bernoulli(m;)
m; = ®(Bo + Brxi),

donde ¢ = 1,2,...,100 representa el tamano de muestra simulada, y las a prioris para los

parametros [ del modelo de regresion se considera como una N (0, ag = 100?).

4.1.2. Modelo 2: Regresion Robit y parametro de forma fijo

El primer modelo robusto propuesto, que emplea una funciéon de enlace t-Student con un
parametro de forma fijo en 2, se detalla mediante la ecuacion definida en (3.4]) del capitulo
de modelos. Para la estimacion de los coeficientes de regresiéon a partir de este modelo, se

tiene en cuenta la siguiente notacion:

Y; ~ Bernoulli(m;)

m; = Flo—2)(Bo + i),

donde 7 = 1,2,...,100 representa al tamano de muestra simulada, y las a prioris para los
parametros 8 del modelo de regresion, se describe al modelo especificado en 1} con 0’% =
1002

4.1.3. Modelo 3: Regresion Robit y parametro de forma aleatorio

El segundo modelo robusto propuesto, que emplea una funciéon de enlace ¢-Student con

un parametro de forma considerado como aleatorio, se detalla mediante la ecuacién definida
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en (3.4). Para la estimacion de los coeficientes de regresion a partir de este modelo, se tiene

en cuenta la siguiente notacion:

Y; ~ Bernoulli(m;)

7 = Fy(Bo + Brxi),

donde 7 = 1,2,...,100 representa al tamano de muestra simulada, y las a prioris para los
pardmetros S del modelo de regresion, se considera segun lo especificado en 1} con ag =
100% y la a priori para el parametro de forma v, se asume una distribucién exponencial

desplazada segun lo definido en (3.7)).

4.1.4. Modelo 4: Regresion Robit t-Generalizada y parametro de forma
fijo

El tercer modelo robusto propuesto, que emplea una funcién de enlace t-Generalizado con

un parametro de forma y escala fijo en v1 = 2 y vo = 1 respectivamente, se detalla mediante

la ecuacién definida en (3.15)). Para la estimacion de los coeficientes de regresion a partir de

este modelo, se tiene en cuenta la siguiente notacién:

Y; ~ Bernoulli(m;)

mi = Fy [(Bo+ B1 x x3) X V],

donde 7 = 1,2,...,100 representa al tamafio de muestra simulada y las a prioris para los
parametros S del modelo de regresion, se considera segun lo especificado en 1) con U% =

1002.

4.1.5. Modelo 5: Regresion Robit t-Generalizada y parametro de forma

aleatorio

El cuarto robusto propuesto, que emplea una funciéon de enlace t-Generalizado con un
pardmetro de forma considerado como aleatorio y pardmetro de escala fijo en 1, se detalla
mediante la ecuacion definida en (3.4)). Para la estimacion de los coeficientes de regresion a

partir de este modelo, se tiene en cuenta la siguiente notacion:
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Y; ~ Bernoulli(m;)

mi = Fy [(Bo+ B1 x @) X /1]

donde i = 1,2,...,100 y las a prioris para los parametros § del modelo de regresiéon se
considera segun lo especificado en |' con ag = 1002 y la a priori para el parametro de
forma v se asume una distribucion exponencial desplazada definido en (3.18]).

4.2. Criterio de comparaciéon para estimadores

Para llevar a cabo la comparacién entre las estimaciones de los pardmetros provenientes de
cada modelo, y en cada uno de los diversos escenarios de contaminacioén por datos atipicos, en
relacion con los valores reales de dichos parametros, se considerd la aplicacion de la siguiente

métrica:

1. Sesgo: Definido de la siguiente forma:
Sesgo(B;) = E(Bj | D) — B;, (4.1)

donde D, representa a los datos observados. De acuerdo con la teoria, se espera que
los modelos de regresion robustos con enlaces t y t-Generalizado, deberfan lograr una
recuperaciéon méas precisa de los parametros reales, lo que a su vez resultaria en una

estimacién minima del sesgo para estos modelos en comparaciéon del modelo probit.

4.3. Simulacion de datos

Para la simulaciéon de datos, se consider6 a la variable respuesta Y; con una distribucion

Bernoulli y dada por:

Y; ~ Bernoulli(m;)

T = (I)(BO + 51 % .%'z) (4.2)
€Ty ~ N(O, 1),
donde ¢ = 1,...,50 representa el primer tamano de muestra a simular, luego se simul6 otros

dos conjuntos de datos con tamanos de muestra de 100 y 200 casos. Para estimar la probabi-
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lidad real m; del modelo Bernoulli, se asumié calcularlo utilizando la funcién de distribucién
acumulada ®, que corresponde a la distribucién normal estdndar. Para llevar a cabo esta
estimacion, se asignaron valores especificos a los parametros de regresion: g =2y 51 = 3. La
covariable cuantitativa se generd aleatoriamente a partir de una distribucién normal estandar.
Es importante destacar que en este primer escenario (i) de datos simulados no se considero
la presencia de valores atipicos. Posteriormente, se crearon tres escenarios adicionales que
inclufan niveles de valores atipicos, con tasas de ocurrencia de r € {2%,4% y 6 %}.

Para generar la data contaminada con los datos atipicos en los escenarios restantes se

realizé lo siguiente:

» Escenario (ii): Para agregar una contaminacion del 2% de datos atipicos a una data
simulada de n € {50,100,200} observaciones, se realiz6 reemplazando el valor de y;

bajo la siguiente condiciéon: y* = y[z < min(x)]|=1—y y y* = y[z > mazx(z)| =1 —1y.

» Escenario (iii): Para agregar una contaminacion del 4 % de datos atipicos a una data
simulada de n € {50,100,200} observaciones, se realiz6 reemplazando el valor de y;

bajo la siguiente condicion: y* = ylz < Pyopa(x)] = 1—yy y* =yl > Pyos(z)] =1—y.

» Escenario (iv): Para agregar una contaminacion del 6 % de datos atipicos a una data
simulada de n € {50,100,200} observaciones, se realiz6 reemplazando el valor de y;

bajo la siguiente condicion: y* = ylz < Pyoz(x)] =1—yy y* =ylz > Pygr(z)] =1—y.

4.4. Resultados de simulacion

La Figura muestra como la presencia de datos atipicos (representados por circulos
dorados) genera un impacto negativo y significativo en los resultados debido a una especifica-
cion deficiente de la funcién de enlace en el predictor lineal, lo que conduce a una estimacién
imprecisa de la probabilidad real del modelo. A medida que aumenta el nivel de contamina-
cion con datos atipicos, el sesgo en la estimacion de la probabilidad real a partir del modelo
de regresion Probit (de referencia) tiende a incrementarse, resultando en menor precision en
comparacion con los modelos robustos, ya que la probabilidad estimada tiende a desviarse mas
de la probabilidad real a medida que aumenta el nivel de contaminaciéon con datos atipicos.
Este efecto es observable en todos los escenarios de tamano de muestra.

Es importante precisar que estas estimaciones de probabilidad fueron obtenidas a partir
de una tnica réplica de anélisis. Las configuraciones utilizadas para cada modelo se detallaron

en la seccion [4.1] Para las estimaciones de coeficientes de regresion y probabilidades, se utilizo



4.4. RESULTADOS DE SIMULACION 31

el software JAGS, que emplea el algoritmo de Gibbs. Todos los modelos se configuraron con
un total de 10,000 iteraciones en cuatro cadenas de Markov. Se incluy6 un periodo de burn-in
de 1,000 iteraciones para asegurar la convergencia adecuada de las cadenas. Ademas, para
mitigar el efecto de la autocorrelacion en la muestra posterior, se aplicoé un salto (thin=2).
Al analizar los resultados de los coeficientes de regresion estimados para cada modelo
bayesiano, se observa que, para un tamano de muestra de n = 50 y para los diferentes
escenarios de contaminacion con datos atipicos, las estimaciones obtenidas por los modelos
robustos tienden a sobreestimar en mayor medida los verdaderos pardmetros utilizados en
la simulacién, en comparacion con el modelo de referencia (para algunos casos). Ademaés, se
aprecia que la estimacion puntual del parametro de forma para los modelos Robit y Robit tG,
cuando no hay presencia de datos atipicos, es considerablemente alta, asi como el intervalo de

credibilidad. Sin embargo, en los otros escenarios, estos intervalos tienden a tener una menor
amplitud (ver Tablas del al [4.4).

Tabla 4.1: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulacion: 5p=2 y $1=3, datos
atipicos al 0 % y para un tamano de muestra n=50.

Modelos Parametros Estimacion FError estandar 1C95 % Sesgo

Probit BAO 1.898 0.007 (0.920 ; 3.193)  0.102
51 3.667 0.013 (1.921 ; 6.047)  -0.667

Robit Bo 5.240 0.097 (1547 ; 14.31)  -3.240
B 9.497 0.163 (3.235 ; 24.44)  -6.497
Bo 4.589 0.843 (1.010 ; 29.16)  -1.759

Robit v aleatorio B 8.489 1.756 (2.103 ; 51.20)  -5.489
0 37.764 2.039 (1.052 ; 213.24) -

Robit tG 5:0 3.759 0.079 (1.074 ; 10.56)  -1.759
B 6.784 0.134 (2.289; 17.68)  -3.784
Bo 7.350 0.660 (0.231 ; 35.72)  -5.350

Robit tG v aleatorio B 13.219 1.166 (0.454 ; 64.07) -10.219
D 6.195 1.875 (1.014 ; 61.42) -

Cuando el tamafio de muestra va en aumento (n = 100 y n = 200), las estimaciones de
los coeficientes de regresion de los modelos robustos tienden a recuperar mejor los parametros
utilizados. Al analizar los escenarios con datos atipicos, se observa que estos modelos presentan
un menor sesgo en comparacién con el modelo de referencia, y a su vez, la estimaciéon de la
incertidumbre para el pardmetro de forma en los modelos Robit y Robit tG, tienen una menor
amplitud en los escenarios con atipicos respecto al escenario sin atipicos.

En conclusién, al analizar tanto los resultados graficos como los resultados analiticos, se
espera que las estimaciones obtenidas de los modelos robustos que estiman el parametro de
forma (Robit v aleatorio y Robit tG v aleatorio) tengan un mejor ajuste a los datos, logrando

asi una mejor recuperacion de los parametros reales del modelo en comparacién con el modelo
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Figura 4.1: Estimacion de la probabilidad real del desenlace segin el nivel de contaminacion con valores atipicos al 0%, 2%, 4% y 6 %, en tamanos
de muestra de 50, 100 y 200, para los diferentes modelos de regresion bayesianos propuestos.
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Tabla 4.2: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulaciéon: 5p=2 y $1=3, datos

atipicos al 2% y para un tamano de muestra n=50.

Modelos Parametros Estimacion Error estandar 1C95 % Sesgo

Probit @0 0.743 0.002 (0.309 ; 1.210) 1.258
B 0.999 0.002 (0.510 ; 1.544)  2.002

Robit /2’0 3.181 0.038 (1.066 ; 7.803)  -1.181
51 5.837 0.068 (2.182; 13.513) -2.837
Bo 7.045 0.429 (1.305 ; 27.419)  -5.045

Robit v aleatorio B 12.754 0.723 (2.618 ; 48.225)  -9.754
b 1.430 0.011 (1.008 ; 2.944) -

Robit (G Bo 2.279 0.027 (0.769 ; 5.651)  -0.279
51 4.161 0.048 (1.549;9.739) -1.161
BO 7.171 0.541 (1.072 ; 30.474) -5.171

Robit tG v aleatorio B 13.024 1.034 (2.111 ; 53.906) -10.024
0 1.311 0.011 (1.006 ; 2.396) -

Tabla 4.3: Modelos de regresion bayesiano con pardmetros de simulaciéon: 5p=2 y $1=3, datos

atipicos al 4% y para un tamano de muestra n=50.

Modelos Parametros Estimacion Error estandar 1C95 % Sesgo

Probit @0 0.795 0.002 (0.364 ; 1.243)  1.205
b1 0.850 0.002 (0.397 ; 1.336)  2.150

Robit @0 2.317 0.018 (0.887 ; 5.030) -0.317
51 3.821 0.030 (1.498 ; 8.231) -0.821
Bo 4.507 0.125 (0.981 ; 15.384) -2.507

Robit v aleatorio By 7.644 0.218 (1.546 ; 25.459) -4.644
0 1.553 0.071 (1.007 ; 3.762) -

Robit tG ﬂ:o 1.663 0.012 (0.628 ; 3.580)  0.337
051 2.737 0.021 (1.048 ; 5.805)  0.263
Bo 4.636 0.212 (0.891 ; 15.633) -2.636

Robit tG v aleatorio B 7.913 0.440 (1.532 ; 26.048) -4.913
0 1.294 0.011 (1.005 ; 2.328) -

Tabla 4.4: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulaciéon: 5p=2 y $1=3, datos

atipicos al 6 % y para un tamano de muestra n=50.

Modelos Parametros Estimaciéon Error estandar 1C95 % Sesgo

Probit @0 0.699 0.002 (0.297 ; 1.112)  1.301
51 0.615 0.002 (0.201 ; 1.049)  2.385

Robit @() 1.703 0.010 (0.676 ; 3.452)  0.297
51 2.656 0.017 (0.915 ; 5.496)  0.344
o 2.942 0.036 (0.928 ; 6.241)  -0.942

Robit v aleatorio B 5.521 0.060 (1.690 ; 11.661) -2.521
0 1.221 0.006 (1.005 ; 1.724) -

Robit tG 5:0 1.200 0.007 (0.526 ; 2.308)  0.800
b1 2.085 0.011 (0.928 ; 3.924)  0.915
Bo 3.030 0.058 (0.970 ; 6.345)  -1.030

Robit tG v aleatorio By 5.708 0.096 (1.747 ; 12.180) -2.708
0 1.218 0.007 (1.006 ; 1.728) -
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de referencia (Probit), el modelo Robit con parametro de forma fijo en v = 2 y el modelo

Robit tG con pardmetros de forma y escala fijos en v1 = 2 y vy = 1, respectivamente.

Tabla 4.5: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulacion: Sy=2 y 51=3, datos
atipicos al 0 % y para un tamano de muestra n=100.

Modelos Parametros Estimacion FError estandar 1C95 % Sesgo
Probit @0 1.573 0.004 (1.000 ; 2.261) 0.427
b1 2.342 0.006 (1.528 ; 3.308) 0.658
. Bo 2.825 0.018 (1.494 ; 4.860)  -0.825
Robit .
b1 4.003 0.023 (2.235; 6.658)  -1.003
Bo 1.800 0.020 (1.047 ; 3.427) 0.200
Robit v aleatorio 51 2.638 0.026 (1.604 ; 4.826) 0.362
0 48.621 1.045 (1.620 ; 221.071) -
Robit tG @0 2.014 0.014 (1.069 ; 3.559)  -0.014
b1 2.852 0.018 (1.604 ; 4.851) 0.148
Bo 1.392 0.078 (0.198 ; 4.662) 0.608
Robit tG v aleatorio B1 1.983 0.109 (0.294 ; 6.421) 1.017
b 9.748 1.199 (1.092 ; 60.012) -

Tabla 4.6: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulacion: Sy=2 y 51=3, datos
atipicos al 2% y para un tamano de muestra n=100.

Modelos Parametros Estimacion FError estandar 1C95 % Sesgo

Probit @0 0.907 0.001 (0.577 ; 1.255)  1.093
61 0.991 0.002 (0.635 ; 1.373)  2.009

Robit @0 2.167 0.012 (1.160 ; 3.674) -0.167
61 2.975 0.015 (1.624 ; 4.912)  0.025
Bo 2.800 0.035 (1.151 ; 5.820) -0.800

Robit v aleatorio B 3.849 0.049 (1.565 ; 7.876) -0.849
0 1.736 0.030 (1.015 ; 4.409) -

Robit tC @0 1.514 0.008 (0.827 ; 2.539)  0.486
61 2.086 0.010 (1.156 ; 3.449) 0.914
Bo 2.641 0.044 (0.771 ; 5.989) -0.641

Robit tG v aleatorio By 3.637 0.061 (1.047 ; 8.082) -0.637
0 1.535 0.101 (1.009 ; 3.256) -
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Tabla 4.7: Modelos de regresion bayesiano con pardmetros de simulaciéon: 5p=2 y $1=3, datos
atipicos al 4 % y para un tamano de muestra n=100.

Modelos Parametros Estimacion Error estandar IC95 % Sesgo

Probit Bo 0.790 0.001 (0.494 ; 1.096)  1.210
B1 0.696 0.001 (0.390 ; 1.010)  2.304

Robit @0 1.695 0.007 (0.940 ; 2.762)  0.305
B1 2.178 0.009 (1.144 ; 3.609)  0.822
Bo 2.390 0.023 (1.026 ; 4.747) -0.390

Robit v aleatorio B 3.172 0.032 (1.247 ; 6.348) -0.172
0] 1.448 0.022 (1.009 ; 3.173) -

Robit tC 6:0 1.210 0.005 (0.675 ; 2.001)  0.790
b1 1.552 0.007 (0.815 ; 2.579)  1.448
Bo 2.277 0.026 (0.835 ; 4.743) -0.277

Robit tG v aleatorio By 3.032 0.035 (1.052 ; 6.275) -0.032
0] 1.305 0.010 (1.007 ; 2.330) -

Tabla 4.8: Modelos de regresiéon bayesiano con pardmetros de simulacion: 5p=2 y $1=3, datos
atipicos al 6 % y para un tamano de muestra n=100.

Modelos Parametros Estimaciéon FError estandar IC95 % Sesgo

Probit 6:0 0.739 0.001 (0.457 ; 1.037)  1.261
581 0.530 0.001 (0.244 ; 0.820) 2.471

Robit @0 1.390 0.005 (0.788 ; 2.237)  0.610
B1 1.581 0.006 (0.752 ; 2.725)  1.419
Bo 1.953 0.018 (0.835 ; 3.775)  0.047

Robit v aleatorio By 2.427 0.025 (0.781 ; 4.854)  0.573
0 1.522 0.071 (1.007 ; 4.153) -

Robit tG [?0 0.986 0.003 (0.557 ; 1.586) 1.014
581 1.122 0.005 (0.534 ; 1.927) 1.878
Bo 1.898 0.019 (0.718 ; 3.837)  0.102

Robit tG v aleatorio B 2.389 0.025 (0.767 ; 4.977)  0.611
0 1.271 0.008 (1.006 ; 2.230) -

Tabla 4.9: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulacion: Sp=2 y $1=3, datos
atipicos al 0% y para un tamano de muestra n=200.

Modelos Parametros Estimacién Error estandar IC95 % Sesgo
Probit @0 1.755 0.004 (1.274 ; 2.311) 0.245
A 2.492 0.005 (1.828 ; 3.246)  0.508
Robit Bo 3.130 0.017 (2.005 ; 4.774)  -1.130
B 4.489 0.024 (2.910 ; 6.758)  -1.489
5o 1.938 0.018 (1.331 ; 3.190) 0.062
Robit v aleatorio B 2.759 0.025 (1.901 ; 4.536)  0.241
0 53.544 1.299 (2.039 ; 235.959) -
Robit G Bo 2.215 0.012 (1403 ; 3.369)  -0.215
51 3.175 0.017 (2.029 ; 4.791) -0.175
Bo 1.797 0.264 (0.258 ; 6.156) 0.203
Robit tG v aleatorio B 2.573 0.372 (0.365 ; 8.776)  0.427

0 8.702 1.406 (1.062 ; 45.088) -
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Tabla 4.10: Modelos de regresion bayesiano con parametros de simulaciéon: Gp=2 y [1=3,
datos atipicos al 2% y para un tamano de muestra n=200.

Modelos Parametros Estimacion Error estandar 1C95 % Sesgo

Probit /fo 0.937 0.001 (0.704 ; 1.180)  1.063
61 0.971 0.001 (0.710 ; 1.239)  2.029

Robit @0 2.293 0.009 (1.495 ; 3.337) -0.293
61 3.157 0.012 (2.037 ; 4.616) -0.157
5o 3.532 0.038 (1.834 ; 6.209) -0.532

Robit v aleatorio B 4.981 0.054 (2.536 ; 8.771) -1.981
0 1.280 0.007 (1.006 ; 2.131) -

Robit tC @0 1.605 0.006 (1.049 ; 2.360)  0.395
51 2.213 0.009 (1.425 ; 3.269) 0.787
Bo 3.513 0.051 (1.470 ; 6.467) -1.513

Robit tG v aleatorio By 4.961 0.075 (2.028 ; 9.135) -1.961
0 1.216 0.011 (1.004 ; 1.899) -

Tabla 4.11: Modelos de regresiéon bayesiano con pardmetros de simulacién: Gyp=2 y [1=3,
datos atipicos al 4% y para un tamano de muestra n—=200.

Modelos Parametros Estimacion Error estandar I1C95 % Sesgo
Probit @0 0.828 0.001 (0.610 ; 1.048) 1.172
61 0.712 0.001 (0.487 ; 0.944) 2.289
. Bo 1.773 0.005 (1.190 ; 2.521)  0.227
Robit -
61 2.256 0.007 (1.434 ; 3.300) 0.744
Bo 2.833 0.023 (1.574 ; 4.670) -0.833
Robit v aleatorio By 3.870 0.032 (2.016 ; 6.481) -0.870
) 1.183 0.004 (1.004 ; 1.743) -
. Bo 1.252 0.004 (0.883 ; 1.818)  0.748
Robit tG B 1.590 0.006 (1.000 ; 2.378)  1.410
Bo 2.772 0.026 (1.371 ; 4.734)  -0.772
Robit tG v aleatorio Bl 3.794 0.037 (1.771 ; 6.561) -0.794
0 1.152 0.004 (1.003 ; 1.636) -

Tabla 4.12: Modelos de regresiéon bayesiano con parametros de simulaciéon: =2 y [51=3,
datos atipicos al 6 % y para un tamano de muestra n=200.

Modelos Parametros Estimaciéon FError estandar 1C95 % Sesgo
. Bo 0.774 0.001 (0.570 ; 0.981)  1.226
Probit -
B 0.537 0.001 (0.329 ; 0.751)  2.463
. Bo 1.411 0.003 (0.960 ; 1.980) 0.589
Robit i
5 1.557 0.005 (0.919 ; 2.351)  1.443
BO 2.220 0.015 (1.241 ; 3.632) -0.220
Robit v aleatorio B 2.855 0.022 (1.380 ; 4.915)  0.145
0 1.174 0.005 (1.003 ; 1.766) -
. 5o 0.995 0.002 (0.677 ; 1.397)  1.005
Robit tG N
o B 1.099 0.003 (0.654 ; 1.672)  1.901
Bo 2.127 0.016 (1.097 ; 3.571) -0.127
Robit tG v aleatorio By 2.745 0.023 (1.248 ; 4.819) 0.255
B 1.144 0.004 (1.003 ; 1.615) -




Capitulo 5
Aplicaciéon

En este capitulo, se presentan los resultados del anélisis de datos de dos aplicaciones
relacionadas al campo clinico. Se mostraran dos escenarios para cada aplicacién. En el primer
escenario, se aplicaron los cinco modelos de regresion bayesianos propuestos: Probit (modelo
de referencia), Robit con funcién de enlace t-Student y parametro de forma fijo en 2, Robit con
parametro de forma v aleatorio, Robit con funcién ¢-Generalizada (Robit tG) con parametro
de forma fijo en 2 y escala en 1, y Robit tG con pardmetro de forma v aleatorio y escala fija
en 1. Estos modelos se utilizaron con los datos originales que contengan alguna perturbacion.
En el segundo escenario, se realizaron las estimaciones considerando la ausencia de dichas

perturbaciones en los datos.

5.1. Aplicaciéon 1

5.1.1. Descripciéon de los datos

Para esta primera aplicacién se considera un conjunto de datos conformado por 258 pa-
cientes pediatricos menores de 5 anos que sufrieron quemaduras de segundo y tercer grado,
quienes recibieron atencién en una institucion de salud de tercer nivel en Pert. Los pacientes
fueron seleccionados mediante criterios de conveniencia, asegurandose de que contaran con
mediciones completas en las principales variables explicativas. El objetivo de la investiga-
cion fue estimar el efecto de la variable explicativa sobre la variable respuesta Complicacién
experimentada por el paciente.

A continuacion se describen las variables de interés para la aplicacion:

1. Variable respuesta: Se trata de la condicion del paciente, que representa a la compli-

cacién que podria surgir a raiz de la quemadura grave. Esta variable es de naturaleza
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categorica binaria, donde el valor 0 indica que no hay presencia de complicacién, mien-

tras que, el valor 1 indica que si la hay.

2. Variable explicativa: La principal variable explicativa considerada para la aplicaciéon de
los modelos bayesianos es la albtimina (continua y cuantitativa), que es una proteina
hepética vital para la evaluacion y el tratamiento de las quemaduras. Otras variables
analizadas de forma descriptiva son el género del paciente (variable binaria), la edad

(discreta y cuantitativa).

5.1.2. Analisis exploratorio de los datos

Se analizaron las caracteristicas de 258 ninos que sufrieron quemaduras de segundo y tercer
grado, encontrandose que el 24.4 % experiment6 algiin tipo de complicacién. En la Figura[5.1]
se representa el patréon de relaciones entre la variable explicativa y la variable respuesta. Por
otro lado, en la Tabla se presenta la distribucién bivariada entre las variables explicativas
de interés y su asociaciéon con la variable respuesta. Se observa una homogeneidad en la
distribucién de la edad de los pacientes respecto a los grupos de complicaciones. En contraste,
las demas variables muestran diferencias estadisticamente significativas (p < 0,05) en relacion

a la variable complicaciones.

Tabla 5.1: Anélisis descriptivo bivariado de las caracteristicas de los pacientes menores de 5
anos con quemaduras que sufrieron algin tipo de complicacion.

Caracteristicas N = 258 Complicaciones Valor p
No = 195 Si = 63

Edad del paciente 0.200
Menor igual a 1 ano  55.0 (21.3%)  45.0 (23.1%) 10.0 (15.9%)
2 a b anos 203.0 (78.7%) 150.0 (76.9%) 53.0 (84.1%)

Sexo del paciente 0.014
Femenino 109.0 (42.2%) 74.0 (37.9%)  35.0 (55.6 %)
Masculino 149.0 (57.8%) 121.0 (62.1%) 28.0 (44.4%)

Albtmina 0.001
Mediana (RIC) 2.7(23;33) 28(24;34) 23(2.0;238)

5.1.3. Estimacion de efectos con datos atipicos

En esta primera etapa del anélisis, se pretende evaluar el efecto individual de cada variable
explicativa en relacién con la variable de respuesta que indica complicaciones en ninos que
han sufrido quemaduras. Para lograr esto, se estimaron los efectos de cada variable explicativa

utilizando los cinco modelos bayesianos previamente definidos.
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Cada modelo bayesiano bivariado se configuré con las siguientes especificaciones para
generar muestras a posteriori mediante el método de Monte Carlo Markov Chain (MCMC).
Se realizaron 40,000 iteraciones distribuidas en 4 cadenas de Markov. Con el fin de reducir
la autocorrelacion, se aplicaron saltos de 30 (thin=30). Ademaés, se descartaron las primeras
1000 observaciones de cada cadena muestreada. Para verificar la convergencia adecuada de las
cadenas para cada parametro estimado, se utilizo la inspeccién visual de las series temporales
y el estadistico de Geweke.

Los resultados de cada modelo se muestran a continuacién:

Modelo 1: Regresion Probit con datos atipicos

Para este primer modelo, se estim6 el efecto de la variable predictora albiimina sobre la
ocurrencia de complicaciones en nifios, para lo cual se utilizé6 un modelo probit bayesiano

definido de la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

= (I)(ﬁo + p1 % Albﬁminai),

donde ¢ = 1,2,...,258 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: 39 ~ N(0,100%) y 31 ~ N(0,100?).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albimina fue de /31 =
—0,539 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido entre -0.802 y -0.285, siendo

este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.2: Estimacion del efecto de la albtumina sobre la complicaciéon por quemaduras en
nifios, mediante un modelo de regresién probit bayesiano en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar . 1C95 %
LI LS
Probit ﬂp 0.766 0.007 0.058 1.477
B1 -0.539 0.002 -0.802 -0.285
DIC 271.2

WAIC 273.7
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Modelo 2: Regresion Robit con datos atipicos

En este modelo, se estimé el efecto de la variable predictora albimina en la ocurrencia de
complicaciones en ninos. Para este modelo se utiliz6 como funcién de enlace a la distribucién
acumulada de la t-Student, con un pardmetro de forma constante fijado en v = 2. El modelo

fue definido de la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

T = Fv(,Bo + ,61 X Albflminai),

donde ¢ = 1,2,...,258 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 81 ~ N(0,1002).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de 51 =
—1,059 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre -1.647 y -0.553, siendo

este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.3: Estimacion del efecto de la albtimina sobre la complicaciéon por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresiéon robit bayesiano con parametro de forma v = 2 en
presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar ﬂ
LI LS
Robit @0 1.861 0.016 0.610 3.226
b1 -1.059 0.007 -1.647 -0.553
DIC 267.7
WAIC 270.2

Modelo 3: Regresion Robit con parametro de forma aleatorio con datos atipicos

Para este anélisis, se estim6 el efecto de la variable predictora albtumina en la ocurrencia
de complicaciones en ninos. Siguiendo la estructura del modelo de regresion Robit, el cual
considera al pardmetro de forma como una variable aleatoria, el modelo tiene la siguiente

forma:
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Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

T = Fv(/BO + B x Albﬁminai)

1
v|u~Exp<,1)
u

u ~ U(1,100),

donde ¢ = 1,2,...,258 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: Sy ~ N(0,100%) y 81 ~ N(0,100%), mientras
que, para el parametro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albtimina fue de Bl =
—1,222 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido entre -2.449 y -0.409, siendo

este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.4: Estimaciéon del efecto de la albtimina sobre la complicacién por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresion robit bayesiano con parametro de forma aleatorio en
presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar ﬂ
LI LS
Bo 2.180 0.056 0.351  4.790
Robit v aleatorio B -1.222 0.027 -2.449  -0.409
o 8.607 0.865 1.012  63.126
DIC 267.3
WAIC 270.3

Modelo 4: Regresion Robit tG con datos atipicos

En este modelo, se estimé el efecto de la variable predictora albiimina en la ocurrencia de
complicaciones en nifios. La funcién de enlace utilizada fue de la familia Robit tG, en donde se
fijo el parametro de forma en v; = v = 2 y al pardmetro de escala en v9 = 1. La especificacion

de este modelo tiene la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

i = F,[(Bo + B1 x Albtimina;) x v/v)],

donde ¢ = 1,2,...,258 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
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coeficientes de regresion fueron: By ~ N(0,100%) y B; ~ N(0,1002).
En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albiimina fue de 31 =
—0,741 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre -1.149 y -0.394, siendo

este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.5: Estimacion del efecto de la albimina sobre la complicaciéon por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresiéon robit tG bayesiano con pardmetro de forma vy =2y
escala v2 = 1 en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar 4IC95%
LI LS
Robit tC BAO 1.300 0.011 0.427 2.258
b1 -0.741 0.005 -1.149  -0.394
DIC 267.7
WAIC 270.1

Modelo 5: Regresion Robit tG con parametro de forma aleatorio con datos atipicos

Para esta aplicacién, se estimé el efecto de la variable predictora albiimina en la ocurren-
cia de complicaciones en nifnos, utilizando la familia de la distribucion t-Generalizada como
funciéon de enlace. En este modelo, el parametro de forma se considera una variable aleatoria
que se estimara en funcién de los datos, mientras que el parametro de escala se mantiene fijo

en v9 = 1. Este modelo tiene la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

7 = F,[(Bo + B1 x Albtimina;) x /v)]

1
v]u~Exp<,1>
u

u ~ U(1,100),

donde i = 1,2,...,258 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron: By ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100%), mientras que, para el
parametro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albiimina fue de ﬁl =
—1,360 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre -2.563 y -0.286, siendo

este efecto estadisticamente significativo.
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Tabla 5.6: Estimacion del efecto de la albtimina sobre la complicaciéon por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresion robit tG bayesiano con parametro de forma aleatorio
y escala vo = 1 en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar ﬂ
LI LS
Bo 2.514 0.051 0.385  5.032
Robit tG v aleatorio B -1.360 0.025 -2.563 -0.286
0 1.578 0.083 1.007  5.048
DIC 265.7
WAIC 268.2

5.1.4. Estimacién de efectos sin datos atipicos

Para la segunda parte de la aplicacion 1, se realizé un nuevo modelamiento para estimar el
efecto de la variable explicativa albuimina sobre la variable respuesta, complicaciones a causa
de quemaduras en pacientes pediatricos. Estas nuevas estimaciones, obtenidas mediante cada
uno de los cinco modelos bayesianos, consideran la exclusién de datos atipicos. La identifica-
cion de casos atipicos se realizd6 mediante un anélisis grafico entre la probabilidad estimada
por cada modelo y el evento de interés, y mediante la aplicacién de un modelo de regresién
binaria con enlace probit frecuentista, analizando los valores de leverage.

Los resultados de las nuevas estimaciones sin datos atipicos se muestran a continuacién:

Modelo 6: Regresiéon Probit sin datos atipicos

El modelo probit bayesiano tiene la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

= @(,30 + p1 % Albﬂminai),

donde ¢ = 1,2,...,253 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: 39 ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100?).

En la Tabla[5.7se muestra que el efecto estimado para la variable albimina sin la presencia
de datos atipicos fue de 31 = —0,894 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido

entre -1.223 y -0.585, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Modelo 7: Regresiéon Robit sin datos atipicos

El modelo robit bayesiano con parametro de forma fijo fue definido de la siguiente forma:
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Tabla 5.7: Estimacion del efecto de la albtimina sobre la complicaciéon por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresién probit bayesiano sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar ﬂ
LI LS
Probit ﬁp 1.596 0.009 0.793  2.453
51 -0.894 0.003 -1.223 -0.585
DIC 240.1
WAIC 242.1
Complicacion; ~ Bernoulli(m;)
T, = Fv(ﬂo + 61 X Albliminaz-),
donde ¢ = 1,2,...,253 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los

coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 81 ~ N(0,1002).
En la Tabla[5.8|se muestra que el efecto estimado para la variable albimina sin la presencia
de datos atipicos fue de ﬁl = —1,526 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido

entre -2.253 y -0.923, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.8: Estimacion del efecto de la albimina sobre las complicaciones por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresién robit bayesiano con parametro de forma v = 2 sin
datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar 1C95 %
LI LS
Robit @0 2.881 0.020 1.461 4.515
b1 -1.526 0.009 -2.253  -0.923
DIC 239.0
WAIC 241.1

Modelo 8: Regresion Robit con parametro de forma aleatorio sin datos atipicos

El modelo robit con parametro de forma aleatorio tiene la siguiente forma:
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Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

T = Fv(/BO + B x Albﬁminai)

1
v|u~Exp<,1)
u

u ~ U(1,100),

donde ¢ = 1,2,...,253 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: Sy ~ N(0,100%) y 81 ~ N(0,100%), mientras
que, para el parametro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albtumina sin datos
atipicos fue de Bl = —1,257 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido entre

-2.691 y -0.636, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.9: Estimacién del efecto de la albimina sobre la compliacién por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresion robit bayesiano con parametro de forma aleatorio sin
datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar 1C95 %
LI LS
Bo 2.329 0.061 0917  5.324
Robit v aleatorio By -1.257 0.029 -2.691  -0.636
0 31.200 2.456 1.041 168.244
DIC 239.6
WAIC 241.9

Modelo 9: Regresion Robit tG sin datos atipicos

El modelo robit con funcién de enlace t Generalizado tiene la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

7 = F,[(Bo + B1 x Albumina;) x /v)],

donde ¢ = 1,2,...,253 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron: By ~ N(0,100%) y 81 ~ N(0,100?).
En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albiimina sin datos

atipicos fue de Bl = —1,083 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido entre
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-1.591 y -0.659, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.10: Estimacion del efecto de la albtimina sobre la complicacién por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresiéon robit tG bayesiano con pardmetro de forma vy =2y
escala vo = 1 sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar ﬂ
LI LS
Robit tG @0 2.047 0.015 1.051 3.187
51 -1.083 0.006 -1.591 -0.659
DIC 239.0
WAIC 241.2

Modelo 10: Regresion Robit tG con parametro de forma aleatorio sin datos ati-

picos

El modelo robit con funcién de enlace ¢ Generalizado y con parametro de forma aleatorio

tiene la siguiente forma:

Complicacion; ~ Bernoulli(m;)

T = Fv[(ﬁo + B % Albflminai) X \/5)]

1
v]urvExp(,l)
u

u ~ U(1,100),

donde ¢ = 1,2,...,253 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresién fueron: By ~ N(0,100%) y B ~ N(0,100%), mientras que, para el
parametro de forma v se consider6é como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable albimina sin datos
atipicos fue de Bi = —1,349 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre

-2.795 y -0.148, siendo este efecto estadisticamente significativo.

5.1.5. Comparaciéon de modelos

En la Figura|5.2] se presenta una comparativa de las probabilidades estimadas a partir de
los cinco modelos bayesianos, en escenarios con y sin datos atipicos. Las curvas de probabilidad
estimadas en presencia de datos atipicos muestran comportamientos distintos. La estimacién

del modelo probit tiene un comportamiento casi lineal, en contraste con los modelos robustos.
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Tabla 5.11: Estimaciéon del efecto de la albiimina sobre la complicacion por quemaduras en
ninos, mediante un modelo de regresiéon robit tG bayesiano con pardmetro de forma aleatorio
y escala vo = 1 sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacién Error estandar ﬂ
LI LS
Bo 2.561 0.120 0.239 5.484
Robit tG v aleatorio 51 -1.349 0.061 -2.795 -0.148
0 4.543 1.030 1.013  31.744
DIC 238.8
WAIC 240.9

Las estimaciones de probabilidad a partir de los modelos Robit, Robit con pardametro de forma
v aleatorio y Robit tG son muy similares, ya que sus valores estimados se superponen. Sin
embargo, las estimaciones del modelo Robit tG con pardmetro de forma v aleatorio presentan
una mayor curvatura, acercandose més a la presencia del evento (presencia de complicaciones
=1).

En el segundo escenario, cuando se excluyen los valores considerados como atipicos, las
estimaciones de probabilidad tienden a parecerse en gran medida, aunque persiste un pequeno
sesgo entre ellas. Se espera que, idealmente, las curvas de probabilidad estimadas de todos los
modelos bayesianos se superpongan, reflejando estimaciones muy similares en un escenario
sin perturbacion.

Los resultados descritos en la Tabla muestran que, en el escenario con los datos
originales, los modelos robustos tienen un mejor rendimiento en comparacién con el modelo
de referencia. En este escenario, el mejor modelo es el Robit con enlace t Generalizado, con
parametro de forma v aleatorio y pardmetro de escala fijo en 1, con un valor de WAIC =
268,200.

Por otro lado, en el escenario sin la presencia de datos atipicos, los valores de WAIC
para los modelos robustos son menores en comparaciéon con el modelo de referencia, aunque
la diferencia no se considera significativo, siendo aproximadamente de 2 puntos en el WAIC.
Segin el sentido comin para la aplicacion de estos modelos, se esperaria que el valor de WAIC
para el modelo de referencia fuera menor. Sin embargo, se considera que estos resultados son

aceptables y que las diferencias son suficientemente pequenas para ser consideradas similares.
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Tabla 5.12: Comparacién de modelos bayesianos en presencia y ausencia de datos atipicos
para la aplicacion 1.

Datos originales

Modelos B SE IC95 % DIC WAIC
Probit -0.539  0.002 (-0.802;-0.285) 271.200 273.700
Robit -1.059  0.007 (-1.647 ; -0.553) 267.700 270.200
Robit v aleatorio -1.222 0.027 (-2.449;-0.409) 267.300 270.300
Robit tG -0.741 0.005 (-1.149;-0.394) 267.700 270.100
Robit tG v aleatorio -1.360 0.025 (-2.563 ; -0.286) 265.700 268.200

Datos sin presencia de atipicos

Modelos B SE I1C95 % DIC WAIC
Probit -0.894 0.003 (-1.223 ;-0.585) 240.100 242.111
Robit -1.526  0.009 (-2.253 ;-0.923) 239.000 241.114
Robit v aleatorio -1.257  0.029 (-2.691 ; -0.636) 239.600 241.906
Robit tG -1.083  0.007 (-1.591 ; -0.659) 239.000 241.152
Robit tG v aleatorio -1.349  0.061 (-2.795 ; -0.148)  238.800 240.916

5.2. Aplicacién 2

Para la segunda aplicacion, se consideré un conjunto de datos conformado por 210 pacien-
tes pediatricos hospitalizados en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) de una institucion
de salud de tercer nivel. Los pacientes fueron seleccionados por conveniencia, asegurandose
de que contaran con mediciones completas en las variables de interés. El objetivo de esta
aplicacion fue estimar el efecto de la variable lactato, considerada como el principal factor

asociado a la mortalidad del paciente.

5.2.1. Descripcion de los datos

A continuacion se describen las variables de interés para la aplicacién:

1. Variable respuesta: Mortalidad: 1 indica que el paciente fallecid, mientras que 0 indica

que el paciente sobrevivio.

2. Variable explicativa: El lactato, siendo esta un marcador importante para el desenlace
clinico de mortalidad. Ademas, se considera a otras variables como la edad del paciente,

Su sexo y si si tiene alguna comorbilidad.

5.2.2. Analisis exploratorio de los datos

En la Tabla[5.13]se presentan los resultados de las caracteristicas de los 210 pacientes estu-

diados. Se estimé que el 27.1 % de los pacientes fallecieron. Se evidenci6 que las caracteristicas
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analizadas en la muestra tienen una asociacion estadisticamente significativa (p < 0,05) con
la variable de mortalidad. La variable lactato muestra un valor mediano mayor en el grupo
de pacientes que tuvieron un desenlace fatal. En la Figura se presentan las distribuciones
de las caracteristicas analizadas respecto a la mortalidad, destacando que la distribucién de
la variable lactato es asimétrica en ambos grupos, con aparentemente, un mayor niimero de

valores extremos en el grupo de pacientes que no fallecieron.

Tabla 5.13: Analisis descriptivo bivariado de las caracteristicas clinicas y su relacién con la
mortalidad en pacientes pediatricos de UCI.

Mortalidad

Caracteristicas N = 210 Valor p
No = 153 Si = 57

Lactato 0.001
Mediana (RIC) 34 (2.1-5.7) 2.8 (1.9-4.3) 6.8 (3.4-11.3)

Sexo del paciente 0.001
Femenino 95.0 (45.2%) 81.0 (52.9%)  14.0 (24.6 %)
Masculino 115.0 (54.8%) 72.0 (47.1%)  43.0 (75.4%)

Edad del paciente 0.011
Infantes 146.0 (69.5%) 98.0 (64.1%)  48.0 (84.2%)

Ninos 50.0 (23.8%)  44.0 (28.8%) 6.0 (10.5%)
Adolescentes 14.0 (6.7 %) 11.0 (7.2%) 3.0 (5.3%)

Comorbilidad 0.031
No 107.0 (51.0%) 71.0 (46.4%)  36.0 (63.2%)

Si 103.0 (49.0%) 82.0 (53.6%)  21.0 (36.8%)

5.2.3. Estimacion de efectos con datos atipicos

Aligual que en la primera aplicacion, en esta primera etapa de anélisis se pretende estimar
solo el efecto solo de la variable lactato sobre la mortalidad en los pacientes. Se utilizaran todos
los modelos propuestos, manteniendo las mismas configuraciones bayesianas que en la primera
aplicacién. Las muestras a posteriori se generardn mediante el método MCMC, ejecutando
40,000 iteraciones distribuidas en 4 cadenas de Markov. Para reducir la autocorrelacién, se
aplicaran saltos de 30 (thin = 30) y se descartaran las primeras 1,000 observaciones de cada
cadena muestreada. La convergencia adecuada de las cadenas para cada parametro estimado
se verificard mediante la inspeccion visual de las series temporales y el estadistico de Geweke.

A continuacién, se presentan los resultados de la estimacion del efecto del lactato sobre

la mortalidad, tanto en presencia como en ausencia de datos atipicos:
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Figura 5.3: Analisis exploratorio de datos sobre la mortalidad y caracteristicas clinicas de pacientes pediatricos.
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Modelo 11: Regresion Probit con datos atipicos

Para el primer modelo de la segunda aplicacién, se estimé el efecto de la variable predictora
lactato sobre la mortalidad en ninos utilizando un modelo probit considerado como el modelo

de referencia. La especificacion de este modelo es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

m; = ®(By + B1 x Lactato;),

donde ¢ = 1,2,...,210 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: 39 ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100?).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de 31 =
0,133 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.088 y 0.179, siendo este

efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.14: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo
de regresion probit bayesiano en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar 1C95 %
LI LS
Probit ﬁp -1.304 0.002 -1.606 -1.007
b1 0.133 0.0003 0.088 0.179
DIC 211.5
WAIC 214.4

Modelo 12: Regresion Robit con datos atipicos

Se estimo el efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en ninos utilizando
el modelo Robit que emplea como funcién de enlace la distribucion ¢t-Student estandar. En

este modelo, el parametro de forma esta fijo en 2. La especificaciéon de este modelo es la

siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

m; = Fy(Bo + p1 x Lactato;),

donde 7 = 1,2,...,210 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
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coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 31 ~ N(0,1002).
En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de 61 =
0,225 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.134 y 0.333, siendo este

efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.15: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo
de regresion robit bayesiano con parametro de forma v = 2 en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar 1C95 %
LI LS
Robit @0 -1.900 0.004 -2.565 -1.334
051 0.225 0.001 0.134 0.333
DIC 209.9
WAIC 212.5

Modelo 13: Regresion Robit con parametro de forma aleatorio con datos atipicos

Se estim6 el efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en ninos utilizando
un modelo que emplea como funciéon de enlace la distribucion ¢-Student estdndar. En este
modelo, el pardametro de forma se considera una variable aleatoria. La especificacion de este

modelo es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(;)

m; = Fy(Bo + 1 X Lactato;)

1
v|u~Exp<,1>
u

u ~ U(1,100),

donde ¢ = 1,2,...,210 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100?), mientras
que, para el parametro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de ﬁl =
0,198 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.099 y 0.411, siendo este

efecto estadisticamente significativo.
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Tabla 5.16: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo
de regresion robit bayesiano con parametro de forma aleatorio en presencia de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar 1C95 %
LI LS
Bo -1.732 0.012 -3.110  -1.080
Robit v aleatorio B 0.198 0.002 0.099  0.411
) 26.989 1.725 1.034 185.445
DIC 210.5
WAIC 213.5

Modelo 14: Regresion Robit tG con datos atipicos

Se estim6 el efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en nifios utilizando
un modelo que emplea como funcién de enlace la distribucién t-Generalizada. En este modelo,
el pardmetro de forma esta fijo en 2, mientras que el parametro de escala se fija en 1. La

especificacion de este modelo es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

mi = F,[(Bo + B1 x Lactato;) x v/v)],

donde ¢ = 1,2,...,210 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron: By ~ N(0,100%) y B; ~ N(0,1002).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de Bl =
0,159 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.094 y 0.237, siendo este

efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.17: Estimacion del efecto de lactato sobre la mortalidad en nifios mediante un modelo
de regresion robit tG bayesiano con parametro de forma vy = 2 y escala vo = 1 en presencia
de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar ﬂ
LI LS
Robit tG @0 -1.344 0.003 -1.811 -0.945
51 0.159 0.001 0.094 0.237
DIC 209.9

WAIC 2124
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Modelo 15: Regresion Robit tG con parametro de forma aleatorio con datos

atipicos

Se estimo6 el efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en ninos utilizando
un modelo que emplea como funcién de enlace la distribucion ¢-Generalizada. En este modelo,
el parametro de forma se considera una variable aleatoria, mientras que el parametro de escala

se fija en 1. La especificacion de este modelo es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

mi = F,[(Bo + B1 x Lactato;) x /v)]

1
v\uNExp(,l)
u

u ~ U(1,100),

donde i = 1,2,...,210 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron: By ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100%), mientras que, para el
pardmetro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato fue de 31 =
0,221 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.024 y 0.446, siendo este

efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.18: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en ninos mediante un modelo
de regresion robit tG bayesiano con pardmetro de forma aleatorio y escala vy = 1 en presencia
de datos atipicos.

Modelo Parametros Estimaciéon Error estandar ﬂ
LI LS
Bo -1.799 0.036 -3.381 -0.235
Robit tG v aleatorio 51 0.221 0.005 0.024  0.446
D 3.472 1.069 1.010 33.740
DIC 209.4
WAIC 212.1

5.2.4. Estimacion de efectos sin datos atipicos

Para la segunda parte de la aplicaciéon 2, se llevd a cabo un nuevo modelamiento para
estimar el efecto de la variable explicativa lactato sobre la variable respuesta mortalidad

en ninos. La metodologia utilizada para la deteccién de datos atipicos fue la misma que se
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describi6 en la primera aplicacion.

Los resultados de las nuevas estimaciones sin datos atipicos se muestran a continuacion:

Modelo 16: Regresion Probit sin datos atipicos

Se estimo6 el nuevo efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en ninos,

sin la presencia de datos atipicos. La especificaciéon del modelo probit es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

™ = ®(Bo + P1 x Lactato;),

donde ¢ = 1,2,...,206 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: Sy ~ N (0,100%) y 81 ~ N(0,1002).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato sin la presencia
de datos atipicos fue de El = 0,234 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido

entre 0.164 y 0.310, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.19: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo
de regresion probit bayesiano sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar ﬂ
LI LS
Probit ﬁp -1.693 0.003 -2.078 -1.322
b1 0.234 0.001 0.164 0.310
DIC 185.8
WAIC 187.6

Modelo 17: Regresion Robit sin datos atipicos

Se estimo6 el nuevo efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en nifios,
sin la presencia de datos atipicos. La especificacién del modelo robit con parametro de forma

fijo en 2 es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

m; = Fy(Bo + p1 X Lactato;),
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donde 7 = 1,2,...,206 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 31 ~ N(0,100%).

En la Tabla[5.20se muestra que el efecto estimado para la variable lactato sin la presencia
de datos atipicos fue de 31 = 0,323 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido

entre 0.212 y 0.456, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.20: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en ninos, mediante un modelo
de regresion robit bayesiano con parametro de forma v = 2 sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacién Error estandar ﬂ
LI LS
Robit ,89 -2.354 0.005 -3.139 -1.703
051 0.323 0.001 0.212 0.456
DIC 187.1
WAIC 189.1

Modelo 18: Regresion Robit con parametro de forma aleatorio sin datos atipicos

Se estimo6 el nuevo efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en nifnos,
sin la presencia de datos atipicos. La especificacion del modelo robit con pardmetro de forma

aleatorio es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(;)

m; = Fy(Bo + f1 X Lactato;)

1
v|u~Exp<,1>
u

u ~ U(1,100),

donde ¢ = 1,2,...,206 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresion fueron las siguientes: By ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100?), mientras
que, para el parametro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla [5.2]] se muestra que el efecto estimado para la variable lactato sin datos
atipicos fue de Bl = 0,254 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.169

y 0.408, siendo este efecto estadisticamente significativo.
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Tabla 5.21: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo
de regresion robit bayesiano con pardmetro de forma aleatorio sin datos atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar 1C95 %
LI LS
Bo -1.847 0.006 -2.890 -1.361
Robit v aleatorio B 0.254 0.001 0.169  0.408
v 50.369 0.940 1.308  245.625
DIC 186.1
WAIC 187.9

Modelo 19: Regresion Robit tG sin datos atipicos

Se estim6 el nuevo efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en nifios,

sin la presencia de datos atipicos. La especificacion del modelo robit tG con parametro de

forma fijo en 2 y escala fijo en 1 es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

i = F,[(Bo + B1 x Lactato;) x v/v)],

donde ¢ = 1,2,...,206 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresién fueron: By ~ N(0,100%) y 31 ~ N(0,100?).

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato sin datos
atipicos fue de Bl = (0,228 con un intervalo de credibilidad del 95 % comprendido entre 0.149

y 0.324, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.22: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en nifios, mediante un modelo

de regresion robit tG bayesiano con parametro de forma v; = 2 y escala v9 = 1 sin datos
atipicos.

Modelo Parametros Estimacion FError estandar ﬂ
LI LS

Robit tC ﬁp -1.661 0.004 -2.222  -1.203
051 0.228 0.001 0.149 0.324

DIC 187.1
WAIC 189.1
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Modelo 20: Regresion Robit tG con parametro de forma aleatorio sin datos ati-

picos

Se estimo6 el nuevo efecto de la variable predictora lactato sobre la mortalidad en nifios,
sin la presencia de datos atipicos. La especificaciéon del modelo robit tG con parametro de

forma aleatorio y escala fijo en 1 es la siguiente:

Mortalidad; ~ Bernoulli(m;)

7 = F,[(Bo + B1 x Lactato;) x /v)]
v|u~ Ezxp <1,1>
u

u ~ U(1,100),

donde 7 = 1,2,...,206 y las distribuciones a prioris no informativas consideradas para los
coeficientes de regresién fueron: By ~ N(0,100%) y 51 ~ N(0,100%), mientras que, para el
pardmetro de forma v se consider6 como una exponencial desplazada en 1.

En la Tabla se muestra que el efecto estimado para la variable lactato sin datos
atipicos fue de ,31 = —1,349 con un intervalo de credibilidad del 95% comprendido entre

-2.795 y -0.148, siendo este efecto estadisticamente significativo.

Tabla 5.23: Estimacion del efecto del lactato sobre la mortalidad en ninos, mediante un modelo
de regresion robit tG bayesiano con pardmetro de forma aleatorio y escala vo = 1 sin datos
atipicos.

Modelo Parametros Estimacion Error estandar ﬂ
LI LS
Bo -1.427 0.042 -3.519  -0.192
Robit tG v aleatorio B 0.196 0.006 0.025  0.499
v 9.834 2.794 1.041 72.118
DIC 186.9
WAIC 188.9

5.2.5. Comparaciéon de modelos

Para esta nueva aplicacion, la Figura presenta una comparacion de las probabilidades
estimadas a partir de los cinco modelos bayesianos, en escenarios con y sin datos atipicos en
la variable explicativa lactato. En el primer escenario, se observa que las curvas de probabili-

dad estimada son distintas para cada modelo. Sin embargo, al analizar el conjunto de datos



5.2. APLICACION 2

excluyendo los casos més probables de ser atipicos, las estimaciones de probabilidad son muy

similares. Este comportamiento es el esperado segtn la teoria.

Luego, en la Tabla se muestran las estimaciones del WAIC para los datos originales
(sin eliminar datos atipicos). Los modelos robustos presentan un mejor ajuste a los datos,
destacidndose el modelo Robit tG con parametro de forma aleatorio, que obtuvo un valor de
WAIC = 212,120. Por otro lado, en el escenario sin la presencia de datos atipicos, se observa

que el modelo Probit tiene un menor valor de WAIC en comparaciéon con los modelos robustos.

Tabla 5.24: Comparacién de modelos bayesianos en presencia y ausencia de datos atipicos

para la aplicacién 2.

Datos originales

Modelos i SE IC95 % DIC  WAIC
Probit 0.133 0.000 (0.088;0.179) 211.500 214.400
Robit 0.225 0.001 (0.134; 0.333) 209.900 212.530
Robit v aleatorio 0.198 0.002 (0.100; 0.411) 210.500 213.482
Robit tG 0.159 0.001 (0.094 ; 0.237) 209.900 212.434
Robit tG v aleatorio 0.221 0.005 (0.024 ; 0.446) 209.400 212.120
Datos sin presencia de atipicos
Modelos B SE IC95 % DIC WAIC
Probit 0.234 0.000 (0.164 ; 0.310) 185.800 187.641
Robit 0.323 0.001 (0.212;0.456) 187.100 189.132
Robit v aleatorio 0.254 0.001 (0.169 ; 0.408) 186.100 187.931
Robit tG 0.228 0.001 (0.149;0.324) 187.100 189.135
Robit tG v aleatorio 0.196 0.006 (0.025 ; 0.499) 186.900 188.920
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Figura 5.4: Comparaciéon de las estimaciones de probabilidades con y sin datos atipicos para la presencia de mortalidad en pacientes pediétricos.
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Conclusiones

Las principales conclusiones obtenidas a partir de los modelos bayesianos Probit, Ro-
bit, Robit con parametro de forma aleatorio, Robit tG y Robit tG con pardmetro de forma
aleatorio, estudiados en esta investigacién son las siguientes:

Conclusiones obtenidas para el estudio de simulacién:

= Se estimo6 el efecto de una variable cuantitativa sobre una variable binaria, los cuales
fueron simulados a partir de un modelo Probit. El efecto de esta variable fue estimado
a partir de 5 modelos bayesianos, siendo el modelo Probit, el modelo considerado como
el de referencia para la comparacion de las estimaciones de los coeficientes de regresion
y de la probabilidad de éxito. Los modelos que se utilizaron para comprobar su eficacia
sobre el modelo de referencia fue el modelo Robit con pardmetro de forma fijo en 2, el
modelo Robit con pardametro de forma considerado como una variable aleatoria el cual
fue estimado en funcién a los datos, el modelo Robit tG el cual utiliza como funcién
de enlace a la distribucién acumulada de la t Student Generalizada con pardmetro de
forma fijo en 2 y pardmetro de escala fijo en 1 y el Gltimo modelo fue el Robit tG con
parametro de forma considerado como variable aleatoria que también sera estimado a

partir de los datos y con parametro de escala fijo en 1.

= Kl modelo Probit tiende a ser més eficaz en escenarios sin datos atipicos; sin embargo,
comienza a perder eficiencia en la estimacion de los coeficientes de regresion y de la
probabilidad de éxito a partir de un 2 % de contaminaciéon con datos atipicos. En algunos
casos, los modelos robustos tienden a sobreestimar los verdaderos pardmetros utilizados

en la simulacion.

= En cuanto a la recuperacion de los parametros de regresiéon en presencia de datos atipi-

cos, los modelos robustos muestran estimaciones menos precisas con tamanos de muestra

63
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pequenos (n = 50) en comparacioén con tamanos de muestra mayores. Sin embargo, in-
cluso en tamanos de muestra pequenos, las estimaciones de los modelos robustos son
mejores que las del modelo Probit. Las estimaciones de la probabilidad de éxito en
los diferentes escenarios de contaminaciéon y de tamafnos de muestra, tienen menor ses-
go en comparacién al modelo Probit, al tratar de recuperar la verdadera forma de la

probabilidad real utilizada en la simulacién de los datos.

= En escenarios con una baja proporcién de datos atipicos, los modelos robustos logran una
buena recuperaciéon de parametros reales. No obstante, a medida que la proporcién de
datos atipicos supera el 6 % de contaminacion, el sesgo en la estimacion de los coeficientes
de regresion y de la probabilidad de éxito aumenta. A pesar de esto, las estimaciones
de los modelos robustos siguen siendo mucho mejores que las del modelo Probit, que
pierde eficiencia a partir de una contaminacion del 2%, haciendo que las estimaciones
puntuales de los coeficientes de regresion sean subestimadas y que el comportamiento

de la estimacién de probabilidad sea muy lineal.

= Las estimaciones puntuales y de intervalos de credibilidad para el parametro de forma
en los modelos Robit y Robit tG son mayores en escenarios sin datos atipicos (0%)
para los distintos tamanos de muestra, en comparaciéon a escenarios con datos atipicos.
A medida que la contaminacion de datos atipicos va en aumento, estos modelos tienen

un mejor control de la incertidumbre (menor amplitud en los intervalos de credibilidad).
Conclusiones obtenidas para los casos de aplicacion:

= Kl objetivo de las aplicaciones fue estimar el efecto de una variable explicativa cuantita-
tiva sobre una variable binaria utilizando modelos bayesianos robustos y comparandolos
con el modelo Probit bayesiano de referencia. Los resultados mostraron un cambio en
la estimacién de los efectos puntuales de la variable explicativa en ambos escenarios,
con y sin datos atipicos. Estas diferencias en las estimaciones también varian segtn el

modelo bayesiano utilizado.

= En los dos casos de aplicaciones con datos reales, se observo que las estimaciones obte-
nidas por los modelos bayesianos robustos son superiores (menores valores de WAIC)
al modelo de referencia cuando hay presencia de datos atipicos. El modelo bayesiano
robusto con mejor ajuste a los datos fue el Robit tG con pardmetro de forma aleatorio,

que tuvo un valor de WAIC menor que los deméas modelos.
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= En ausencia de datos atipicos, el modelo de referencia tiende a tener un mejor o igual
ajuste (valores de WAIC menores o muy cercanos a los de los modelos robustos) en

comparacién con los modelos robustos.

= Gréficamente, se evidencié un cambio en la forma de la estimacion de la probabilidad de
éxito en presencia y ausencia de datos atipicos para los diferentes modelos bayesianos
utilizados. Cuando hay datos atipicos, las estimaciones obtenidas por los modelos robus-
tos tienden a ser muy similares entre si y diferentes del modelo de referencia. Al eliminar
los datos potencialmente andémalos, las estimaciones de la probabilidad obtenidas por

cada modelo tienen la misma forma.
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Apéndice A
Codigo R para datos de simulacion

A.1. Simulacién de datos

Dado que se estan manejando multiples escenarios de simulacién con distintos tamanos
de muestra y niveles de contaminaciéon por datos atipicos para cada uno de los modelos
propuestos, en este apartado se considerard tnicamente un escenario. Especificamente, se
analizara un tamano de muestra de 200 con un nivel de contaminacion del 6 %. Se adjuntara

el codigo en R y JAGS necesario para la estimacion de los coeficientes de regresion en cada

modelo bayesiano.

Librerias

rm(list=1s())
graphics.off ()
library(tidyverse)
library(recipes)
library(bayesplot)
library(rjags)
library(coda)
library (doMC)
library(ggsci)

library(rio)

# Simulando datos a partir de una probit
simulacion <- function(n){

beta <- c¢(2,3)

X <- rnorm(n)

X <- cbind(rep(1,n),x)
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A.2. MODELOS DE REGRESION BINARIO BAYESIANO CON JAGS

pi <- pnorm(X/*/beta)
y <- rbinom(n,1,pi)

datos <- data.frame(x=x,y=y)>}
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Generando datos contaminados (6 %)

n=200
set.seed(321)
datos<-simulacion(n)
datos<-datos’%>/,
mutate(x2 =
case_when(
y==1 & x>=quantile(x,probs=0.97)
==0 & x<=quantile(x,probs=0.03)
TRUE ~ x))%>%
mutate(atipico=
case_when(
y==1 & x>=quantile(x,probs=0.97)
y==0 & x<=quantile(x,probs=0.03)
TRUE ~ 2)) %>%
mutate(atipico =
factor(atipico,

levels = c(1,2),

-1*x,

abs(x),

labels = c("Atipico","No atipico")))

A.2. Modelos de regresiéon binario bayesiano con JAGS

A.2.1. Modelo Probit Bayesiano

Especificacion de datos

N <-nrow(datos)

data_train <- list(y=datos$y,
N=N,
x=datos$x2,
mu.beta=0,

tau.beta=0.0001)
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Especificaciéon del modelo

modelo_probit <- textConnection("model{

# Funcion de verosimilitud:

for (i in 1:N) {
y[i]l~dbern(p[i])
probit(p[il) <- betalO + betal*x[i]
verosimilitud[i] <- dbin(y[i],p[il,1)

}

# A Prioris:

betal0 ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)

betal ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)}")

Compilacién del modelo

modell <- jags.model(modelo_probit,
data = data_train,
n.chains=4,
quiet=TRUE,

n.adapt = 0)

Actualizacién y resumen del modelo

registerDoMC(cores = 6)

update (modell,1000,progress.bar="none")

covariables <- c("betaO","betal")

samples_probit <- coda.samples(modell,
variable.names=covariables,
n.iter=10000,
progress.bar="none",
thin = 2)

summary (samples_probit)
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A.2.2. Modelo Robit Bayesiano

Especificaciéon de datos

69

N <-nrow(datos)

data_train <- list(y=datos$y,
N=N,
df=2,
tau=1,
mu=0,
x=datos$x2,
mu.beta=0,

tau.beta=0.0001)

Especificaciéon del modelo

modelo_robit <- textConnection("model{
# Funcion de verosimilitud:
for (i in 1:N) {

y[il~dbern(p[il)
pli]l <- pt(betald + betal*x[i],mu,tau,df)
verosimilitud[i] <- dbin(y[il,p[il,1)
}

# A Prioris:

betal0 ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)

betal ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)}")

Compilaciéon del modelo

model2 <- jags.model(modelo_robit,
data = data_train,
n.chains=4,
quiet=TRUE,

n.adapt = 0)
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Actualizaciéon y resumen del modelo

registerDoMC(cores = 6)

update (model2,1000,progress.bar="none")

covariables <- c("betaO","betal")

samples_robit <- coda.samples(model2,
variable.names=covariables,
n.iter=10000,
progress.bar="none",
thin = 2)

summary (samples_robit)

A.2.3. Modelo Robit Bayesiano v aleatorio

Especificacion de datos

N <-nrow(datos)

data_train <- list(y=datosS$y,
N=N,
tau=1,
mu=0,
x=datos$x2,
mu.beta=0,

tau.beta=0.0001)

Especificacion del modelo

modelo_robit <- textConnection("model{

# Funcion de verosimilitud:
for (i in 1:N) {
y[i]l~dbern(p[il)
pli]l <- pt(beta0 + betal*x[i],mu,tau,df)
verosimilitud[i] <- dbin(y[i],p[il,1)
}

# A Prioris:

beta0 ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)
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betal ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)
u ~ dunif (1,100)

kO ~ dexp(1/u)

df <- 1+kO

13
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Compilacién del modelo

modell <- jags.model (modelo_robit,
data = data_train,
n.chains=4,
quiet=TRUE,

n.adapt = 0)

Actualizacion y resumen del modelo

registerDoMC(cores = 6)

update (modell, 1000, progress.bar="none")

covariables <- c("betaO","betal","df")

samples_robitl <- coda.samples(modell,
variable.names=covariables,
n.iter=10000,
progress.bar="none",
thin = 2)

summary (samples_robitl)

A.2.4. Modelo Robit tG Bayesiano

Especificacion de datos

N <-nrow(datos)

data_train <- list(y=datos$y,

N=N,
k=2, # Pardmetro de forma
tau=1, # Parametro de escala

mu=0,
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x=datos$x2,
mu.beta=0,

tau.beta=0.0001)

Especificaciéon del modelo

modelo_tG <- textConnection("model{
# Funcion de verosimilitud:
for (i in 1:N) {
y[il~dbern(p[il)
pli]l <- pt((betald + betal*x[i])*sqrt(k) ,mu,tau,k)
verosimilitud[i] <- dbin(y[il,p[il,1)
}
# A Prioris:
beta0 ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)
betal ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)

"

Compilacién del modelo

model3 <- jags.model (modelo_tG,
data = data_train,
n.chains=4,
quiet=TRUE,

n.adapt = 0)

Actualizaciéon y resumen del modelo

registerDoMC(cores = 6)

update (model3, 1000, progress.bar="none")

covariables <- c("betaO","betal")

samples_tG <- coda.samples(model3,
variable.names=covariables,
n.iter=10000,

progress.bar="none",
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thin = 2)

summary (samples_tG)

73

A.2.5. Modelo Robit tG Bayesiano v aleatorio

Especificacion de datos

N <-nrow(datos)

data_train <- list(y=datos$y,
N=N,
tau=1,
mu=0,
x=datos$x2,
mu.beta=0,

tau.beta=0.0001)

Especificacion del modelo

modelo_robit <- textConnection("model{
# Funcion de verosimilitud:
for (i in 1:N) {
y[il~dbern(p[i])
pli]l <- pt(betald + betal*x[i],mu,tau,df)
verosimilitud[i] <- dbin(y[i],p[i],1)
}
# A Prioris:
beta0 ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)
betal ~ dnorm(mu.beta,tau.beta)
u ~ dunif (1,100)
kO ~ dexp(1/u)
df <- 1+kO
13D

Compilacién del modelo
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modell <- jags.model(modelo_robit,
data = data_train,
n.chains=4,
quiet=TRUE,

n.adapt = 0)

Actualizacién y resumen del modelo

registerDoMC(cores = 6)

update (modell, 1000, progress.bar="none")

covariables <- c("betaO","betal","df")

samples_robitl <- coda.samples(modell,
variable.names=covariables,
n.iter=10000,
progress.bar="none",
thin = 2)

summary (samples_robit1l)
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