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Resumen

El presente trabajo de tesis propone el modelo de regresion log t de Student, el cual permite

modelar variables respuesta que presentan censura intervalar y se muestra robusto frente a la

presencia de observaciones atípicas. Luego, se desarrolla aquí un estudio de simulacion clásico,

con el �n de analizar la sensibilidad frente a distintos niveles de valores atípicos. Finalmente,

se desarrolla la aplicacion del modelo para la estimación de las demoras en órdenes de compras

de los proveedores de las empresas en el Perú, concluyendo que el modelo propuesto en esta

tesis tiene un mejor ajuste a los datos en comparación con el modelo Log Normal.

Palabras-clave: censura intervalar, valores atípicos, modelo de regresión, robustez, estima-

ción clásica.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Consideraciones Preliminares

En muchos casos un investigador está interesado en estudiar el comportamiento de una

variable dependiente dado un conjunto de variables explicativas. Sin embargo, puede ocurrir

que algunas o todas las observaciones de la variable respuesta presenten censura intervalar,

esto es que solamente conocemos que su valor pertenece a cierto intervalo conocido. Un ejemplo

de esto se puede ver en Sal y Rosas, Moscoso-Porras, Ormeño, Artica, Bayes y Miranda (2019),

donde se abordó la problemática de las brechas de ingresos por género que existen entre

profesionales de la salud. Dentro de este estudio se usaron los datos de la Encuesta nacional

de satisfacción de usuarios en salud ENSUSALUD (2015) donde la variable dependiente fue

el reporte del monto de ingresos en USD, la cual no fue preguntada directamente como una

variable continua en dicha encuesta sino que fue preguntada en intervalos, generandose de

esta manera la censura intervalar. Por ejemplo estos intervalos fueron: [0, 314], [315, 629],

entre otros.

Otro estudio donde se puede apreciar la censura de los datos es en los análisis de supervi-

vencia (ver Lindsey y Ryan (1998)), donde la ocurrencia de un evento es observada durante

un periodo de tiempo T . Si sabemos que el evento de interés ocurrió durante un intervalo de

tiempo [L,R] donde L 6 T 6 R, se obtienen datos que presentan una censura intervalar. Por

ejemplo esta casuistica puede ocurrir en una prueba médica, donde los pacientes son evaluados

solo sobre visitas programadas. Si el evento no ha ocurrido durante la primera visita (tiempo

L) pero sí ha ocurrido en la siguiente visita (tiempo R), por lo tanto sabemos que el evento

de interés ha ocurrido entre [L,R], obteniendo así una censura intervalar dentro de este tipo

de prueba médica (T ).

Otro ejemplo se abarca en Bleda y Garces (2002), en donde se busca medir los valores de

las concentraciones de mercurio medidas en orina en la población de Mataró. Esta medición,

al ser obtenida mediante aparatos de medición con ciertos límites de detección inferiores y

superiores, produce una censura en la variable respuesta.

Asimismo, un supuesto usual dentro del modelamiento de los datos es la normalidad de

estos. Sin embargo, se sabe que la estimación de los parámetros del modelo puede verse
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fuertemente afectadas ante la presencia de valores atípicos. Por este motivo, distribuciones

de probabilidad con colas más pesadas que la distribución normal han sido propuestas en la

literatura como una alternativa a la usual suposición de normalidad de los errores en modelos

de regresión, las cuales tienen la ventaja de incorporar observaciones atípicas bajo el supuesto

de normalidad.

Esta casuística descrita ya se ha estudiado antes por algunos autores, siendo los más re-

presentativos West (1984) y Lange et al. (1989). El primer autor estudia la distribución de

los errores de modelos con colas pesadas para el manejo de valores atípicos bajo inferencia

bayesiana. Dentro de este trabajo, el autor propone el uso del modelo t Student como distri-

bución a priori dentro del enfoque bayesiano. Por otro lado, en Lange et al. (1989) se estudia

algo similar pero bajo un enfoque de inferencia clásica. El artículo nos ilustra la habilidad de

la distribución t de Student en manejar valores atípicos realizando la estimación del modelo

bajo máxima verosimilitud y demostrando la robustez del modelo mediante los grados de

libertad ν. Por lo tanto, como se puede apreciar, tanto West como Lange proponen el uso de

una distribución t Student en presencia de valores atípicos ya que sus colas pesadas reducen la

infuencia de estos dentro de la estimación de los parámetros, lo cual hace el análisis estadístico

más con�able y robusto.

Por otro lado, dentro del mundo empresarial, la puntualidad en las entregas de los pro-

veedores es fundamental dentro del ecosistema productivo de las compañias. Un retraso en

la cadena de suministro no conlleva únicamente en la pérdida del valor total o parcial de la

mercancía, sino también en el desprestigio de la marca y el valor de la empresa. Dado esta

problemática, la presente tesis propone estudiar cuales son los factores que afectan los retrasos

en las órdenes de compras de todas aquellas empresas formales con sectores relacionadas a

la minería, manufactura, construcción, comercio y servicios, localizadas en el Perú y que en

el año 2014 tuvieron ventas iguales o mayores a 20 Unidades Impositivas Tributarias. Para

obtener los datos de estas empresas nos apoyaremos en la Encuesta Nacional de Empresas

realizada por el INEI en el 2015 (ver INEI (2015)), donde la variable del tiempo de retraso

no pudo ser medida exactamente sino que solamente fue recogida entre ciertos límites, ocu-

rriendo de esta manera la censura intervalar. Finalmente, dada la naturaleza de la encuesta

re�ejando distintas realidades de las empresas a nivel nacional, se espera que existan varias

observaciones atípicas en el retraso de las órdenes de compra, por lo que en la presente tesis

se considerará una distribución log t de Student como modelo para esta variable.

Para estimar los parámetros del modelo se considera el método de máxima verosimili-

tud que será implementado usando métodos convencionales de optimización, tales como el

de Newton-Raphson, Scoring de Fisher o el algoritmo EM. Otra opción es usar el paquete

gamlss.cens de la libreria gamlss, el cual se menciona en Stasinopoulos et al. (2017) y tiene

funciones que facilitan la implementación de este tipo de modelos.
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1.2. Objetivos

El objetivo general de la tesis es estudiar las propiedades, estimar y aplicar a conjuntos

de datos reales un modelo de regresión robusta con censura intervalar desde el punto de vista

de la inferencia clásica. De manera especí�ca:

Revisar la literatura acerca de los diferentes propuestas de modelos de regresión para

censura intervalar.

Estudiar propiedades e implementar la estimación del modelo de regresión con censura

intervalar desde la perspectiva clásica.

Implementar métodos de inferencia clásica para este modelo como parte de la familia

de los modelos GAMLSS (Generalized Additive Models for Location, Scale and Shape).

Realizar estudios de simulación acerca de la regresión con censura intervalar conside-

rando computación intensiva sobre diferentes escenarios.

Aplicar el modelo a conjunto de datos reales.

1.3. Organización del Trabajo

En el Capítulo 2 se presenta conceptos y principales propiedades sobre las distribución t

de Student y la distribución log t de Student.

En el Capítulo 3 se propone al modelo de regresión robusta con censura intervalar para el

análisis de regresión de la media de una variable con censura intervalar. Asimismo, se detalla

el método para la estimación de los parámetros del modelo desde la perspectiva frecuentista

de la estadística.

Luego, en el capítulo 4, se presenta un estudio de simulación para evaluar qué tanto impac-

tan los valores atípicos en una distribución log t usando una variable con censura intervalar

como variable respuesta. Esto se logrará mediante un análisis de sensibilidad comparando los

resultados de las estimaciones entre el modelo log t de Student y un modelo log Normal.

A continuación, en el Capítulo 5 se procederá a desarrollar la aplicación considerando el

modelo propuesto y tomando como variable respuesta el tiempo de demora por parte de los

proveedores en la entrega de suministros hacia las empresas en el Perú. Esta variable presenta

censura intervalar.

Finalmente, en el Capítulo 6 se discute algunas conclusiones obtenidas en este trabajo,

analizando la ventajas y desventajas de los métodos propuestos.
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Capítulo 2

Distribuciones t y log t de Student

Este capítulo se dedica al estudio de la distribución t de Student en su especi�cación

básica, para luego analizar la distribución log t de Student. Cabe señalar que para cada

distribución, se de�ne su función de densidad de probabilidad y sus principales propiedades

(esperanza y varianza).

2.1. Distribución t de Student

La distribución t de Student o distribución t de�ne a una familia de distribuciones de

probabilidad continua. Tiene la ventaja de tener un amplio número de aplicaciones dentro de

la probabilidad, estadística y matemática, así como diversos campos que subyacen dentro de

estos. Fue desarrollado por William S. Gosset en 1908 en su trabajo llamado 'The probable

error of a mean' en Student (1908), publicado por él mismo bajo el pseudónimo de Student. Es

una distribución simétrica usada comunmente para modelar variables con colas más pesadas

que la distribución normal, lo cual hace que se pueda utilizar para modelar datos con valores

atípicos. Con los grados de libertad se pueden controlar la dispersión y la kurtosis de la

distribución (ver Ahsanullah et al. (2014)).

Una de las primeras personas que propuso usar la distribución t para modelar relaciones

lineales entre variables fue Zellner (1976) ya que tradicionalmente, para desarrollar modelos

de regresion lineal, se asumían que los errores seguian una distribución Normal. Sin embargo,

en situaciones de la vida real no siempre se cumple el supuesto de normalidad, observandose

usualmente colas pesadas. Es ahí donde la distribución t se presenta como una propuesta

atractiva a poder ayudarnos mejor a estimar los parámetros del modelo.

2.1.1. Función de densidad de probabilidad

Una variable aleatória Y sigue una distribución t de Student, denotada por Y ∼ t(µ, σ, ν),

si su función de densidad es dada por:

f(y;µ, σ, ν) =
Γ
(
ν+1
2

)
Γ
(
ν
2

) 1√
νπσ

(
1 +

1

ν

(
y − µ
σ

)2
)− ν+1

2

, y ∈ R (2.1)
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donde µ ∈ R es un parámetro de localización, σ > 0 un parámetro de escala y ν > 0 son los

grados de libertad, el cual controla la curtosis de la distribución.

Como se puede observar en la �gura 2.1, esta distribución tiene una forma similar a

la distribución normal; ambas tienen forma de acampanada y son simétricas. La diferencia

radica en que la distribución t de Student tiene las colas más pesadas por lo cual consigue

modelar mejor la presencia de valores atípicos que una distribución Normal cuando ν <30.

Sin embargo, cuando ν →∞, la distribución t converge a una distribución Normal.

Figura 2.1: Función de densidad de la distribución t para µ = 0, σ = 1 y diferentes grados de libertad.

2.1.2. Propiedades

Según Ahsanullah et al. (2014), la media y la variancia de una distribución son expresadas

por

E(Y ) = µ cuando ν > 1; y V ar(Y ) =
νσ2

ν − 2
cuando ν > 2. (2.2)

Asimismo, la función de distribución acumulada (cdf) t puede ser escrita como:

F (y;µ, σ, ν) =

∫ y

−∞
f(y;µ, σ, ν)du = 1− 1

2
It

(
ν

2
,
1

2

)
, cuando y > 0 (2.3)

donde t =
(

1 + 1
ν

(y−µ
σ

)2)−1
e It(., .) es la función Beta incompleta regularizada, la cual se

de�ne como:
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It(a, b) =
B(t; a, b)

B(a, b)
(2.4)

donde B(t; a, b) =
∫ t
0 u

a−1(1 − u)b−1du es la función de Beta incompleta. Cuando t = 1 la

función de Beta incompleta coincide con la función Beta.

Ademas, de acuerdo a Lange et al. (1989), si Z ∼ N(µ, σ) y W ∼ Gamma(ν2 ,
ν
2 ) son variables

aleatorias independientes, entonces:

Y = µ+ σ
Z√
W
ν

∼ t(µ, σ, ν) (2.5)

2.2. Distribución log t de Student

Asi como la distribución log-normal se de�ne a partir de una distribución normal, la

distribución log t − Student (o simplemente distribución log t), la cual fue introducida en

Hogg y Klugman (1983), es un modelo derivado a partir de la distribución t-Student: si

log(y) ∼ t(µ, σ, ν), entonces y ∼ Lt(µ, σ, ν).

Una aplicación donde se usa esta distribución log t de Student es en Vallejos y Steel

(2015) donde buscan modelos robustos a la presencia de valores atípicos para datos positivos

y analizan los modelos de mixturas de la distribución log-normal. Por otro lado, en Barroso

et al. (2019) se analiza la relevancia en usar la distribución log t para modelar la distribución

de ingresos, aplicandolo con datos de 25 paises europeos durante periodos antes, durante y

despues de la gran recesión del 2008. El autor comprueba la efectividad de usar el modelo log

t destacando su naturaleza bimodal y su capacidad de modelar valores cercanos al 0 con un

número reducido de parámetros.

2.2.1. Función de densidad de probabilidad

La función de densidad de probabilidad de una variable aleatória Y ∼ Lt(µ, σ, ν) que

sigue una distribución log t-Student, es dada de la siguiente manera:

g(y;µ, σ, ν) =
Γ(ν/2 + 1/2)

Γ(ν/2)

1√
πσ2ν

1

y

[
1 +

(log (y)− µ)2

σ2ν

]− ν+1
2

, ν > 0 (2.6)

donde eµ es la mediana, la media no existe y los parámetros σ y ν controlan la dispersión y

la asimetría de la distribución: mientrás más grande es el valor de σ, más asimétrica será la

distribución. Por el contrario, mientras más grande sea el parámetro ν más simétrica será la

distribución (ver Barroso et al. (2019)).

Asimismo, como se puede observar en la la �gura 2.2, la distribución de la log t se asemeja

a la forma de una distribución log Normal, donde el parámetro ν marca el grosor de las colas

de la distribución: cuando el valor de ν se hace más pequeño, las colas se hacen más pesadas.
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Figura 2.2: Función de densidad de la distribución log t para µ = 0, σ = 1 y diferentes grados de
libertad.

2.2.2. Propiedades

La función de distribución acumulada de una distribución log t es dada por:

G(y;µ, σ, ν) =

∫ y

−∞
g(u;µ, σ, ν)du (2.7)

donde dicha función no puede ser expresada de una forma cerrada, aunque puede ser obte-

nida aplicando la función de distribución acumulada en (2.3), con una variable aleatoria con

distribución t de Student y ν grados de libertad.

G(y;µ, σ, ν) = F (log (y) ;µ, σ, ν) . (2.8)

Finalmente, según Barroso et al. (2019), la distribución log t-Student cuenta con las siguientes

propiedades importantes:

1. A pesar que esta distribución puede acumular una cantidad importante de probabilidad

alrededor del cero, su moda existe.

2. Cuando ν →∞ la distribución log t-Student converge en una distribución log Normal.

3. Cuando ν = 1 la distribución log t-Student converge en una distribución log Cauchy.

7



Asimismo, esta distribución no tiene una función generadora de momentos pero cuando v

es muy grande, la log t-Student tiende a una distribución lognormal la cual tiene todos sus

momentos.
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Capítulo 3

Modelos de regresión robusta con censura intervalar

En este capítulo se presentará un modelo de regresión para una variable respuesta que

presente censura intervalar. La estimación de los parámetros se realizarán por el método de

máxima verosimilitud. Asimismo, en este capítulo revisaremos cómo se usan los residuales

quantílicos para la veri�cación de supuestos en una regresión con censura intervalar.

3.1. Modelo con censura intervalar para la distribución log t-Student.

El modelo probabilístico de la distribución log t con su función de densidad de�nida en

(2.6) permite una estructura adecuada para un análisis de regresión robusta de la mediana

de una variable positiva con censura.

Consideremos Yi como variable respuesta de la i-esima observación tal que su especi�cación

es la siguiente:

Yi ∼ Lt(µi, σ, ν)

µi = xi
Tβ

(3.1)

donde de acuerdo a lo presentado en la sección (2.2.1), eµi es la mediana de yi, β = [β0, β1, . . . , βk]
>

con β ∈ Rk+1 y los otros parámetros de la distribución log t de Student son: σ el parámetro de

escala de la distribución y ν el parámetro de grados de libertad, los cuales a su vez controlan

la dispersión y la asimetría de la distribución. Finalmente, xi = [1, xi, . . . , xik]
> son vectores

de las covariables por observación.

Asimismo, la estimación de los parámetros θ =
[
β>, σ, ν

]>
se realizará usando el método

de máxima verosimilitud.

3.2. Estimación del Modelo bajo Máxima Verosimilitud

La función de verosimilitud que depende del vector de parámetros desconocidos θ en caso

de observar la variable respuesta Yi es dada por:
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L(θ) =

n∏
i=1

g(yi;µi, σ, ν) (3.2)

donde yi es el valor observado de la variable respuesta. Sin embargo, en el caso de censura

intervalar, cuando Yi no es observado y sólo se conoce que Yi ∈ [y1i, y2i] donde y1i < y2i,

entonces de acuerdo a Stasinopoulos et al. (2017), la función de verosimilitud es dada por:

L(θ) =
∏n
i=1 [G (y2i;µi, σ, ν)−G (y1i;µi, σ, ν)]

=
∏n
i=1 [F (log(y2i);µi, σ, ν)− F (log(y1i);µi, σ, ν)]

(3.3)

donde G es la función de distribución acumulada de una log t de Student y F es la función

de distribución acumulada de una t-Student dada en (2.8).

El estimador de máxima verosimilitud (EMV) de θ es el valor de θ̂ que maximiza la función

de verosimilitud. Dado que la ecuación en (3.3) no brinda una forma analítica para el EMV,

se implementará usando métodos convencionales de optimización numérica y el software de R

(R Core Team (2013)), o usando el paquete gamlss.cens (Stasinopoulos et al. (2018)) dentro

de la misma herramienta.

Los errores estándar serán calculados a partir de la raiz cuadrada de la diagonal de la

inversa de la matriz de información de Fisher observada, siendo esta evaluada en el estima-

dor de máxima verosimilitud (EMV). La estimación de esta matriz será hecha por métodos

numéricos.

3.3. Residuales

Dentro de la literatura estadística, un análisis usual y recomendado para analizar la bon-

dad de ajuste del modelo en estudio y poder diagnosticar sus fortalezas y debilidades, es

examinar la distribución que siguen los residuales cuantílicos estandarizados del modelo esco-

gido. La principal ventaja de estudiar los residuales es que cualquiera que sea la distribución de

la variable respuesta, cuando el modelo escogido es el correcto deberiamos observar que siguen

una cierta distribución. Este análisis es usualmente representado en los grá�cos cuantil-cuantil

o QQ Plot ; en caso se vea que los residuos estandarizados siguan una linea recta, podemos

decir que el modelo presenta un ajuste adecuado.

Según Stasinopoulos et al. (2017), en un modelo de regresión lineal simple los residuales

simples son de�nidos como la diferencia entre el valor observado y el valor estimado del modelo.

Por lo que, considerando que la distribución g(y | θ) es estimada para las observaciones yi

para i = 1, ..n, estos residuales ε̂i son de�nidos como:

ε̂i = yi − ŷi (3.4)

El problema con los residuales simples es que son di�ciles para generalizar a otras distri-
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buciones distintas a las normales; por lo que se usa los residuales estandarizados para evitar

estos problemas, los cuales para un modelo de regresión lineal simple son de�nidos como:

ri =
yi − ŷi

σ̂
√

(1− hii)
(3.5)

donde hii son los valores de la diagonal de la matriz sombrero H (o matriz de proyección)

H = X
(
XTX

)−1
XT . Por otro lado, los residuales cuantílicos r̂i según Dunn y Smyth (1997)

son de�nidos como:

r̂i = Φ−1(ûi) = Φ−1(G(yi | θ̂)) = Φ−1(G (yi;µ, σ, ν)) (3.6)

donde Φ−1() es la función de distribución acumulada (cdf) inversa de una distribución normal

estándar. Si conocieramos la verdadera distribución G(yi | θ̂), al ser evaluada con la variable

respuesta observada debería tener una distribución uniforme (0,1). Luego, los autores consi-

deran evaluar esto en Φ−1() para que los residuales sigan una distribución normal estandar

(0,1), si el modelo estimado es adecuado.

Para el caso cuando yi sea una observación con censura intervalar entre [y1i, y2i], entonces

ûi en (3.6) es de�nido como un valor aleatorio con distribución uniforme en el intervalo

[u1i, u2i] = [G(y1i | θ̂), G(y2i | θ̂)].

Por lo tanto, para obtener los residuales cuantílicos estandarizados reales de la observación

i-ésima con censura intervalar [y1i, y2i] se selecciona aleatoriamente ûi del intervalo [u1i, u2i]

para luego transformarla en el residual cuantílico estandarizado r̂i = Φ−1(ûi), donde r̂i debería

seguir aproximadamente una distribución normal estandar.

Asimismo, según Stasinopoulos et al. (2017) para obtener los valores de los residuales

estandarizados estimados se puede usar la función resid() que se encuentra dentro del paquete

gamlss (ver Rigby y Stasinopoulos (2005)) en el software R, así como otras funciones para

representar estos residuos de manera grá�ca, tales como la función plot() o wp() dentro del

mismo paquete.

3.4. Selección de modelos

Para la comparación de los modelos usaremos los criterios de información de Akaike (AIC,

por sus siglas en inglés) y el criterio de información bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés),

donde el modelo a elegir será quien tenga menor valor del criterio de información. Tanto

el AIC como el BIC premiam el ajuste del modelo a los datos e introducen un término de

penalización por el número de parámetros del modelo.

El AIC es de�nido como:

AIC = 2p− 2 ln
(
L(θ̂)

)
(3.7)
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donde L es la función verosimilitud del modelo, p es el número de parámetros y θ̂ es el

estimador de máxima verosimilitud (EMV). Finalmente, el BIC es de�nido como:

BIC = ln(n)p− 2 ln
(
L(θ̂)

)
(3.8)

donde n es el número de observaciones o tamaño de la muestra.
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Capítulo 4

Estudio de Simulación

Este capítulo presenta un estudio de simulación con el �n de evaluar si el modelo log t de

Student es más robusto que el modelo Log-Normal en presencia de valores atípicos, para lo

cual crearemos valores atípicos arti�ciales perturbando los datos. A continuación, ajustaremos

los datos de los distintos escenarios contaminados al modelo log Normal y al modelo log t.

Finalmente, se evaluará un estudio de sensibilidad en la estimación de los coe�cientes de la

regresión y en el criterio de información de Akaike (AIC) para la comparación de los modelos

en los diferentes escenarios.

4.1. Consideraciones para la simulación

Para el estudio de sensibilidad de los modelos Log t y Log Normal en presencia de valores

atípicos, se tomó en consideración un dataset con Yi como variable respuesta de la i-esima

observación tal que siga una distribución Log Normal, considerando:

Xi ∼ N(1, 0,5) donde i = 1, ..., n

µi = β0 + β1Xi

Yi ∼ LN(µi, 0,2)

(4.1)

donde n = 70. Cabe resaltar que esta data no tiene presencia de valores atípicos aún. Para

transformar estos datos en unos datos con valores atípicos lo que haremos es de�nir un proceso

de contaminación de esta información.
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(a) Relación entre X e Y (b) Histograma de Y

Figura 4.1: Diagrama de dispersión e histograma de los datos simulados

Como podemos observar en la �gura 4.1a, existe una relación lineal representada con la

linea roja entre la covariable X y la variable dependiente Y simulada. Finalmente, la forma

logarítmica de esta variable dependiente Y es representada en la �gura 4.1b, donde vemos su

histograma.

4.1.1. Creando la censura intervalar

Una vez simuladas la covariable y la variable respuesta, procedemos a realizar la censura

intervalar de la variable Y . Para esto vamos a crear 7 intervalos del mismo tamaño que van

desde el [1,2) hasta el [8,9). En la la �gura 4.2 se observa la censura que se ha creado para

los valores de la variable dependiente, donde los puntos representan a los valores simulados y

la linea vertical el intervalo:

Figura 4.2: Grá�co de Y con censura intervalar
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Como podemos apreciar en la �gura 4.2, la relación lineal entre la variable Y simulada ahora

con la censura intervalar se mantiene, donde la mayoría de intervalos generados se concentran

entre los valores [1,4] siguiendo el histograma de la variable Y mostrada en la �gura 4.1b.

4.1.2. Generación de datos con presencia de outliers

Con el objetivo de poder comparar la robustez del modelo Log t versus el modelo Log

Normal en presencia de valores outliers, procederemos a realizar un análisis de sensibilidad

en las estimaciones de los coe�cientes de regresión y el efecto en los criterios de comparación

de ambos modelos mediante el criterio de Akaike (AIC).

Para lograr ambos análisis, una vez obtenida la simulación de los datos ya con la censura

intervalar procedemos a crear 7 distintos escenarios contaminados con valores atípicos en

distintos niveles y reestimar ambos modelos. Cada uno de los escenarios contaminados se

obtuvo reemplazando 5 observaciones del dataset con 5 observaciones outliers (señalados

con las cajitas rojas), dándose lugar de esta manera a la contaminación de los datos. Cada

escenario de análisis tiene un nivel de contaminación superior al anterior.
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(a) Escenario 1: Sin outliers (b) Escenario 2: Con outliers

(c) Escenario 3: Con outliers (d) Escenario 4: Con outliers

(e) Escenario 5: Con outliers (f) Escenario 6: Con outliers

(g) Escenario 7: Con outliers

Figura 4.3: Distintos escenarios sin y con outliers
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Como podemos observar en la �gura 4.3, en el escenario 1 se consideran los datos sin

contaminar que fueron los mostrados luego de generar la censura intervalar en la �gura 4.2.

Luego, en los escenarios 2 al 7 ya se genera la contaminación de las observaciones simuladas

censuradas, donde se consideran las 5 observaciones con menor valor de la variable respuesta

censurada (señalados en las cajitas rojas) y se reemplazan por 5 observaciones contaminadas.

A medida que avanzamos en los escenarios, el nivel de contaminación de estas 5 observaciones

se hace cada vez más fuerte.

4.2. Resultados

Para cada uno de los conjuntos de datos de los 7 escenarios de análisis descritos previamen-

te, se estimó el modelo log Normal y log t de Student, estimandose por máxima verósimilitud

los parámetros de ambos modelos. De los resultados del análisis de sensibilidad entre los

modelos Log Normal y Log t podemos notar claramente que conforme vamos introduciendo

distintos niveles de valores atípicos en cada escenario, los intervalos de con�anza de los β0 y

β1 bajo el modelo Log Normal van haciendose cada vez más grandes. Por otro lado, la esti-

mación de los β usando el modelo Log t se mantiene estable conforme vamos introduciendo

los distintos niveles de escenarios contaminados con valores atípicos. Lo mismo ocurre para

los intervalos de con�anza de los coe�cientes β0 y β1 los cuales permanecen estables.

(a) β0 - Modelo log Normal (b) β0 - Modelo log t de Student

(c) β1 - Modelo log Normal (d) β1 - Modelo log t de Student

Figura 4.4: Estimación puntual e intervalo de con�anza al 95% para β0 y β1 bajo modelos log Normal
y log t para los distintos escenarios contaminados
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Como se puede observar en la �gura 4.4, existe un sesgo en la estimación de β0 y β1 por

el modelo Log Normal a medida que se van introduciendo los valores atípicos en los datos,

inclusive ocasionando que el verdadero valor de β0 y β1 no se encuentre dentro del intervalo

de con�anza a media que la contaminación se hace cada vez más fuerte. Esto no ocurre en el

ajuste a los datos con censura intervalar bajo el modelo log t, lo cual demuestra su robustez

frente a la presencia de observaciones outliers.

En la �gura 4.5 se presenta que cuando el nivel de contaminación es nulo (sin valores

atípicos) o bajo, el AIC distingue correctamente que el modelo log Normal es mejor que el

modelo log t. Sin embargo, a medida que la contaminación de los datos aumenta, vemos que

el AIC indica que el modelo el log t es un mejor modelo que el log Normal, lo cual era de

esperarse al ser más robusto que el modelo log Normal.

Figura 4.5: AIC bajo el modelo log normal (linea roja) y log t (linea azul)
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Capítulo 5

Aplicación

Dentro del ciclo de vida de los productos o servicios que ofrecen las empresas, es decir,

desde que se conciben hasta que se ponen a disposición de los clientes �nales en el momento

adecuado, la gestión y buena elección de proveedores es una pieza fundamental en lograr una

cadena de suministro e�caz y óptima dado que con ellos se inician el proceso de venta de

cualquier bien o servicio. Sin una correcta coordinación con los proveedores, no solo se puede

perder el valor total o parcial del producto o servicio ofrecido debido a retrasos, sino también

el desprestigio de la marca y la valorización de la compañía.

Dada la problemática descrita, para esta sección se ha considerado la información de la

Encuesta Nacional de Empresas hecha por el Instituto Nacional de Estadística e Informática

(INEI) en el año 2015 la cual brinda información de las empresas sobre características de

organización, gestión de los productos e insumos, percepción sobre las regulaciones guber-

namentales y de indicadores de productividad. Dicha encuesta se ejecutó a nivel nacional

y estudió las actividades relacionadas a la minería, manufactura, construcción, comercio y

servicios.

5.1. Base de datos

La población objetivo está conformada por todas aquellas empresas formales con sectores

relacionadas a la minería, manufactura, construcción, comercio y servicios, localizadas en

el Perú y que en el año 2014 tuvieron ventas iguales o mayores a 20 Unidades Impositivas

Tributarias (UIT). Esta de�nición contiene a las grandes, medianas, pequeñas y parte de

las micro empresas dado que el corte inferior es de 20 UIT. Finalmente, no fue del alcance

de la encuesta las empresas de actividades agrícolas y pecuarias, administración pública,

actividades de organizaciones y otras empresas peruanas fuera de Perú. Una vez de�nida esta

población, se procedió con la elaboración de la muestra, por lo que se consideró un muestreo

estrati�cado, unietápico e independiente a nivel de división de la Clasi�cación Internacional

Industrial (CIIU). El tamaño de la muestra fue de 19,204 empresas.

La información de la Encuesta Nacional de Empresas 2015 está compuesta por más de

100 preguntas (ver ENSUSALUD (2015)), las cuales representan el set completo de variables

del dataset. Estas buscan conocer características de las empresas dentro de su alcance en los

19



siguientes temas:

Identi�cación y ubicación de la empresa.

Características de la empresa.

Recursos humanos.

Prácticas de gestión.

Tecnologías de información y comunicaciones.

Insumos complementarios.

Financiamiento.

Percepción sobre regulaciones o clima de negocios.

Principales productos, principales insumos.

Ventas y gastos anuales.

Una vez extraida la información de la encuesta, se procedió a un procedimiento de limpieza

de los datos, por lo que nos quedamos con aquellas empresas que indican haber presentado

demoras en el tiempo de entrega durante el 2014 en más del un 5% del total de ordenes de

compras a proveedores nacionales.

5.2. Variables e indicadores

La variable respuesta del modelo será el tiempo de retraso promedio de las órdenes de

compra o pedidos nacionales respecto al tiempo de entrega pactado, la cual se obtuvo a partir

de las respuestas a la pregunta 6 de la encuesta bajo estudio. Esta pregunta fue: ¾Cuál fue el

tiempo de retraso promedio de las órdenes de compra o pedidos nacionales respecto al tiempo

de entrega pactado?. Donde las posibles respuestas a dicha pregunta fueron:

1. Menos de un día

2. De un día a 2 días

3. De 2 días a 7 días

4. De 7 días a 15 días

5. De 15 días a más

Por otro lado, luego de un proceso de selección las covariables que se consideraron dentro

del modelamiento son:
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x1: Principal modalidad que utilizó para realizar compras en la empresa (compra directa

al productor o compra a un distribuidor mayorista).

x2: Porcentaje de las órdenes de compras o pedidos a proveedores nacionales que pre-

sentaron demoras en el tiempo de entrega

x3: La empresa realizó o no importaciones a través de despacho anticipado.

x4: La empresa realizó o no sus compras por internet durante el 2014.

x5: Porcentaje de trabajadores que utilizan equipos informáticos por lo menos una vez

por semana dentro de la empresa.

Finalmente, se presentan otras covariables que se probaron dentro del ajuste de los datos

al modelo pero que no fueron seleccionadas:

x6: Porcentaje de las órdenes de compras o pedidos a proveedores nacionales presentaron

problemas de cantidad, especi�caciones o daños durante el 2014.

x7: Porcentaje que representan las compras por internet del total de las órdenas de

compras realizadas durante el 2014.

x8: Porcentaje que representan las ventas por internet del total de las órdenas de ventas

realizadas durante el 2014.

x9: Número de trabajadores capacitados en idiomas, gestión empresarial, salud ocu-

pacional, tecnologías de la información, habilidades socio-emocionales o técnicas de

marketing y estratégia de ventas.

x10: Porcentaje aproximado de las importaciones que fueron realizadas a través del

despacho anticipado.

x11: Utilización del internet (número de trabajadores que usan el servicio de internet

entre el total de trabajadores )

x12: Tipo de registro utiliza para las órdenes de compra o pedidos que realizan (apuntes

en cuaderno, programas informáticos, software de gestión, otros)

5.3. Resultados

Con el objetivo de poder medir el desempeño del modelo log t de Student en la regresión

robusta para el ajuste del tiempo de retraso promedio de las órdenes de compra de las empresas

en el Perú en 2014, la cual presenta una censura intervalar, también se consideró conveniente

compararlo contra el ajuste de los datos bajo el modelo log Normal. Para realizar el ajuste

a los datos de las regresiones de ambos modelos se tomó la función de enlace identidad para

estimar µ y una función de enlace logística para estimar σ. Los resultados de las regresiones

se presentan en el cuadro 5.1.
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Log Normal Log t Student

Parámetro Covariable Estimado Error Estandar P Valor Estimado Error Estandar P Valor

β

Intercepto 0.8246 0.1399 4.00e-09 0.8132 0.1399 6.59e-09

x1_2 0.3396 0.1275 0.00775 0.3343 0.1274 0.00871

x1_3 0.3632 0.1280 0.00456 0.3596 0.1279 0.00496

x2 2.1496 0.1362 <2e-16 2.2477 0.1398 <2e-16

x3_2 -0.2189 0.0463 2.35e-06 -0.2261 0.0470 1.52e-06

x4_2 -0.0994 0.0309 0.00130 -0.1025 0.0313 0.00106

x5 0.0984 0.0343 0.00411 0.1047 0.0347 0.00257

σ N/A -0.1712 0.0115 <2e-16 -0.2789 0.0233 <2e-16

ν N/A N/A N/A N/A 2.0905 0.1865 <2e-16

Cuadro 5.1: Coe�cientes estimados y errores estándar para todos los parámetros de los modelos de
regresión a la media log Normal y log t de Student

Se puede observar que existe una relación positiva entre la mediana del tiempo de retraso

mediano de las órdenes y casi todas las covariables. Por ejemplo, podemos observar que

aquellas empresas que no hayan realizado compras de proveedores por internet o que no

hayan realizado importaciones por despacho anticipado, no les afecta tanto el posible retraso

de las órdenes. Es decir, que es más probable que ocurran retrasos en las entregas cuando las

empresas compran por internet. Asimismo, mientras más se incremente el porcentaje de las

órdenes de compras o pedidos a proveedores nacionales que presentan demoras en el tiempo de

entrega, es más probable que el tiempo de este retraso sea mayor. Finalmente, si la principal

modalidad que se utilizó para realizar compras es directamente al productor del insumo, se

incrementan las posibilidades de que tome un mayor tiempo de retraso en entregar la órden,

mientras que comprando a un distribuidor mayorista o minorista, ocurre todo lo contrario.

Asimismo podemos ver los resultados de los residuales cuantílicos estandarizados obtenidos

en el ajuste de los datos en la �gura 5.1.

(a) Q-Q plot del modelo Log Normal (b) Q-Q plot del modelo Log t

Figura 5.1: Grá�co Q-Q Plot de la estimación por el modelo Log t vs el modelo Log Normal

Como se aprecia en los grá�cos Q-Q plot de los residuales estandarizados, en el modelo

Log Normal hay un desajuste más pronunciado en las colas, demostrando la sensibilidad en

el ajuste de los datos del modelo log Normal en presencia de valores atípicos. Finalmente, en
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el cuadro 5.2 se compara ambos modelos mediante el criterio de información de Akaike (AIC)

y el criterio de información bayesiano (BIC).

Criterio Log t Log Normal

AIC 12,446.9 12,475.7

BIC 12,505.6 12,527.9

Devianza global 12,428.9 12,459.7

Cuadro 5.2: Criterios de comparación AIC, BIC y de Devianza global para los modelos de regresión
log t de Student y log Normal para el ajuste de los datos con presencia de censura intervalar

Según estos resultados, se puede notar claramente un mejor ajuste de los datos conside-

rados en la presente aplicación para el modelo de regresión log t en comparación al ajuste

obtenido bajo el modelo Log Normal.
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Capítulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

Cuando estamos hablando de modelos robustos a valores atípicos la literatura nos sugiere

considerar distribuciones de probabilidad con colas más pesadas que la distribución normal,

como lo puede ser la distribución t de Student ya que con sus parámetros de escala y de grados

de libertad podemos controlar la dispersión de los datos del modelamiento; y �nalmente lograr

un mejor ajuste del modelo que no se vea afectado por estos valores atípicos.

Sin embargo, para el caso de una variable respuesta que presenta una censura intervalar, el

presente es el primer trabajo que estudia si los valores atípicos en este tipo de datos también

in�uyen en el ajuste a los datos del modelo, y si �nalmente modelar con distribuciones con

colas pesadas como el modelo t de Student sigue siendo una mejor opción para una adecuada

estimación de los parámetros del modelo.

Mediante el estudio de simulación hemos demostrado que frente a datos que presentan

censura intervalar, el modelo log t de Student también se sigue mostrando robusto frente

a la presencia de observaciones atípicas en comparación con el modelo log Normal. Esto

quedó evidenciado en el sesgo que presenta el modelo Log Normal en la estimación de los

coe�cientes de regresión a medida que se van introduciendo los valores atípicos en los datos,

inclusive ocasionando que el verdadero valor de estos coe�cientes se salgan del intervalo de

con�anza en cada uno de los escenarios contaminados. Por el contrario, con el modelo log t

de Student este sesgo no se presenta, por lo que este comportamiento no ocurre.

Finalmente, mediante la aplicación del modelo para la estimación de las demoras en ór-

denes de compras de los proveedores de las empresas en el Perú, se pudo corroborar que el

modelo log t logra un mejor ajuste a estos datos y es más robusto que usando el modelo log

Normal para variables con censura intervalar.
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