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Resumen

En este trabajo se presenta un estudio sobre la evaluacion de Modelos de Regre-
sion: Poisson, Binomial Negativo, Poisson Inflado con Ceros y Binomial Negativo
Inflado con Ceros. Las variables explicativas consideradas para realizar el ajuste de
los modelos son: sexo, rango de edad. regién del hecho v temporada. La variable
observada Y es el mimero de demincias de violencia sexual que ocurren en una de-
terminada poblacion de un vector N, .. donde N,,.; es la variable de control o
aariable de exposicion. de esta forma lo que se modela en este caso no es el conteo,
sino la tasa que se expresa como y;/N,. Se logrd establecer que las variables que
mejor explican la variable respuesta son: rango de edad. region del hecho v sexo de
la victima. Se caleularon las tasas de incidencia I R y se mostro que los las mujeres
son aproximadamente 10 veces mas vulnerables que los hombres a estos sucesos. De
las cinco regiones en las que se categorizd la poblacion de estudio, la regidn con
mayor riesgo es la central. ademas con respecto a la edad. el grupo que se encuentra
entre 10 v 19 anos son los de mayor riesgo. En cuanto a la temporada, la tasa de
delitos sexuales fue levemente decreciendo conforme pasa el tiempo. Haciendo uso
de las pruebas de hondad de ajuste v tomando en cuenta los eriterios de seleccion
AIC v BIC, se logra seleccionar el modelo de regresion binomial negativo (MRBN)
como el mejor modelo que se acerca a la representacion de los datos.
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1. Objetivo y presentacion

El propdsito del taller es presentar la teoria de los modelos de regresion
Poisson. Binomial Negativo, Poisson Inflado con Cerog v Binomial Negativo
Inflado con Ceros, para utilizarlos en el ajuste de datos tipo recuento. Los datos se
relacionan con el mimero de denuncias de violencia sexual presentadas en el
departamento de Narino en una determinada temporada.

Los recuentos se definen como el mimero de sucesos 0 eventos que ocurren en una
misma unidad de observacion durante un intervalo temporal o espacial definido (ver
[2]). Para nuestro estudio la mnidad de observacion es el tamano de una poblacion
especifica de N, ;. siendo N, .1 un vector con tamanos de individuos. Las variables
de recuento se caracterizan por su naturaleza discreta v no negativa. Es decir, si Y
es una variable aleatoria de recuento entonces los valores que toma son 0, 1.2, .. .

Generalmente las variables de recuento acumulan una gran cantidad de ceros en
las observaciones, por tal motivo es importante recurrir en estos casos a modelos de
regresion que consideren este fendmeno. De igual manera, en sucesos reales muchas
veces se presenta sobredispersion en los datos. es decir. cuando la varianza supera
el valor esperado en la variable respuesta. Este acontecimiento mas general que
el primero v que muchas veces conlleva a exceso de ceros, se puede modelar con
distribuciones de probabilidad que consideran esta coyuntura. Uno de los modelos de
regresion que consideran este asunto es el Modelo de Regresion Binomial Negativo,
en el cual la variable respuesta Y sigue una distribucion binomial negativa (BN).

Mientras que en los modelos lineales (ML) se produce una relacion de identidad
entre los valores ajustados y el predictor lineal, p = 7. en los MLG la linealidad se
establece en la escala del predictor lineal pero no en la escala de los valores ajustados.
No se da. por tanto, la identidad entre valores ajustados y valores predichos, sino
que entre ellos media una funcion que los relaciona, la funcién de enlace (ver [1.2.
6.8-11]):

g(A) =In(A) =n= X3,
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donde 5 es el predictor lineal. X' es una matriz con p variables explicativas v 3 es un
vector columna con p coeficientes de regresion, los cuales se asocian con su respectiva
variable independiente, El valor A se encuentra en la escala de la variable respuesta.

Los modelos de regresion de Poisson v Binomial Negativo, a diferencia del
Modelos Inflados con Ceros. pertenecen a la familia de los modelos lineales
generalizados (ver [6.7]).

2. Contenido

Los modelos de regresion Poisson v Binomial Negativo tanto estandar como
infados con ceros. no solamente se utilizan para modelar conteos, sino también
tasas, es deecir. cuando existe una unidad de exposicion N = N,,.,. denominada

variable Offset v definida como:
Offset=InN.
Esta variable permite establecer la poblacion a riesgo en cada observacion. La tasa
se define como el recuento y; dividido por alguna unidad exposicion N, v, /N;.
Los modelos lineales generalizados (ver [0, 7]) presentan tres componentes:
Componente sitemdtico; Componente aleatorio v Funcion de enlace.

La funcién de enlace transforma el valor esperado a la escala del predictor lineal.

2.1. DModelo de regresion de Poisson

El Modelo de Regresion de Poisson (MRP) es adecnado cnando se cumple la
propiedad Var(Y ) = E(Y) = A. Su formulacién para la tasa es:
P
].1_]{.;‘«,'] =In t-.'\rl'_:l + p'.;il —++ Z .‘Ij'j:ri_; {1)
1=2

La estimacion de los parametros 3; se realiza por el método de mixima verosimilitud.

2.2. NMlodelo de regresion binomial negativo
2 2

El MRBN se utiliza cuando Var(Y) > E(Y). La formmulacion e interpretacion
del modelo es similar al MRP. La media v la varianza son. respectivamente:

E(Y) =\ Var(Y) = A + a2,

donde a es el parametro de dispersion. La estimacion de los parametros 3; se realiza
por el método de maxima verosimilitud o el método de Newton Raphson.
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2.3. Mlodelos inflados con ceros

Cuando la variable respuesta es un conteo los datos observados se deben mo-
delar estadisticamente con distribuciones diseretas comao la Poisson v la Binomial
Negativa. Sin embargo. no es raro que el miumero de ceros observados en la variable
respuesta exceda a la freenencia que se espera observar bajo la distribucién que se
ajusta o que la variable respuesta presente exceso de ceros y sobredispersion.

Por tal motivo, se han desarrollado modelos con inflado de ceros que consideran
diversos escenarios, es decir, tanto exceso de ceros como exceso de ceros v sobre-
dispersién en la variable respuesta. Entre estos modelos, ¢l Modelo de Regresion
de Poisson Inflado con Ceros, conocido como modelo ZIP v propuesto por Lamber
en [10], el cual presenta un mejor ajuste a los datos que el MRP enando la variable
explicada presenta un mimero elevado de ceros. Sin embargo. ¢l modelo ZIP no es
apropiado cuando la parte no nula de la distribucion esta sobredispersa con respecto
a la distribucion de Poisson. Entonces cuando la variable respuesta en un modelado
presenta exceso de ceros v sobredispersion. el modelo mas apropiado que recomien-
dan algunos autores es el Modelo de Regresion Binomial Negativo Inflado con Ceros,
denominado en esta literatura como modelo ZINB (ver [U,11,13]).

2.4. Pruebas de sobredispersion y bondad de ajuste

Las pruebas que permiten evaluar sobredispersion de los datos en los MLG se
pueden consultar en [1.6.7]. De igual manera, las pruebas de bondad de ajuste para
los modelos: MRP, MRBN, ZIP v ZINB se pueden observar en [1,6,7.12]. Finalinente
los eriterios de seleceion AIC v BIC se pueden consultar en cualquiera de las fuentes
anteriormente mencionadas.
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