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Resumen

Los modelos de regresion parcialmente lineales fueron propuestos por Engle et
al. en el ano 1986, y estudiados extensamente en la literatura. Estos modelos per-
miten describir una variable respuesta como la suma de una componente lineal y
una componente no paramétrica. Se caracterizan por su flexibilidad, por su facil
interpretacion y por el hecho de que eluden el problema de la maldicion de la di-
mensionalidad, lo que los convierte, en muchas situaciones reales, en modelos més
adecuados que, por ejemplo, los modelos de regresiéon lineal.

En este trabajo nos proponemos revisar brevemente algunos de los articulos
publicados en la literatura que tratan estos modelos en detalle, centrandonos en
aquellos que suponen cierta estructura de dependencia para los errores. También
nos proponemos comparar, a través de un estudio de simulaciéon, dos aproximaciones
(normal y bootstrap) con el objetivo de realizar contrastes sobre la componente lineal
del modelo.

Por ultimo se evaluara el impacto de la introducciéon de la vacuna neumococi-
ca conjugada heptavalente (octubre del afio 2001) sobre los ingresos por neumonia
neumocobcica en ninos menores de dos anos, para quienes esta indicada la vacuna.
Esta vacuna confiere inmunidad contra algunos de los serotipos mas frecuentes de
neumococo. Dicho microorganismo patoégeno causa diversas infecciones y procesos
invasivos severos, que afectan en mayor medida a los ninos menores de 2 anos y adul-
tos mayores de 65, siendo ambos quienes portan la carga principal de la enfermedad.
Una de las enfermedades producida por el neumococo es la neumonia neumocacica,
considerada como una de las més prevalentes y serias, tanto en paifses desarrollados
como en vias de desarrollo. El estudio de esta serie se llevara a cabo por medio de
la aplicaciéon de un modelo parcialmente lineal; asi como de un modelo basado en
procesos Box Jenkins y de un modelo de regresiéon segmentada. Este tltimo se basa
en la regresion lineal y permite ajustar dos rectas de regresion que dan idea de la
tendencia; en nuestro caso, una para el periodo previo a la introducciéon de la vacuna
y otra para el periodo posterior. Las principales ventajas del modelo de regresion
segmentada son la sencillez y la facil interpretacion de los resultados; sin embargo
su principal inconveniente es su falta de flexibilidad.



Finalmente se contrastara, para cada uno de los modelos, la hipotesis nula de que
la intervencion (introduccion de la vacuna) no ha influido en la serie frente a la
alternativa de que ha provocado un descenso en los ingresos.
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Capitulo 1

Introduccion

El Streptococcus pneumoniae (neumococo) es un microorganismo patogeno ca-
paz de causar diversas infecciones y procesos invasivos severos, que reciben el nombre
de enfermedad neumocécica, y afectan en mayor medida a ninos menores de 2 anos
y adultos mayores de 65, quienes portan la carga principal de la enfermedad. En el
caso de los nifios menores de 2 anos da lugar a enfermedades habituales en la ninez,
como infecciones de oido; pero también puede dar lugar a enfermedades de mayor
gravedad como meningitis, septicemia y neumonia neumocédcica. En el caso de los
adultos mayores de 65 anos es causa frecuente de enfermedades pulmonares, como
la bronquitis y la neumonia. La neumonia neumocdcica es considerada como una de
las enfermedades mas prevalentes y serias tanto en los paises desarrollados como en
vias de desarrollo. [1, 2]

En junio del ano 2001 se autoriz6 en Espana la vacuna neumocdcica conjuga-
da heptavalente (VNC-7v), indicada para niflos menores de 2 anos. En octubre de
ese mismo ano fue introducida en Galicia, sin ser incluida en el calendario de va-
cunacion infantil. Esta vacuna confiere inmunidad contra algunos de los serotipos
maés frecuentes de neumococo. Como pauta de administracion, se recomiendan tres
dosis el primer ano de vida (a los 2, 4 y 6 meses de edad) y una cuarta dosis de
recordatorio en el segundo ano (entre los 12 y 24 meses de edad). [2]

Desde su comercializacion la distribuciéon de esta vacuna aumenté de manera
continuada en Galicia, siendo 10.045 el nimero de dosis distribuidas en farmacias en
el afio 2002, y 61.769 las distribuidas en el 2009. Esto supuso pasar de 0,5 dosis/nifio
a 2,7 dosis/nino.

En el ano 2007, Grijalva et al. [3] publicaron un articulo en el que evaluaron
el impacto del programa de vacunacion de la VNC-7v (ano de introduccion de la
vacuna 2000) en los Estados Unidos, no solo en el caso de los ingresos por neumonia
neumococica sino también en el caso de las neumonias totales. Para ello realizaron
un analisis de regresion lineal segmentada en el que se incluyeron términos para la
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12 CAPITULO 1. INTRODUCCION

intervencion y la tendencia secular, para los periodos de antes y después de la im-
plementacion del programa de vacunacion. De esta manera se ajustan dos rectas de
regresion que dan idea de la tendencia, una para cada periodo (pre y post interven-
cion). Los resultados obtenidos para ambas series fueron comparados con una serie
control (ingresos por deshidratacion).

El analisis de regresion segmentada es una técnica usualmente utilizada en el
estudio de series temporales interrumpidas, debido a su sencillez a la hora de es-
timar el efecto de una intervencion sobre una serie. El modelo de regresion lineal
segmentada (MLS) mas comun se podria describir de la siguiente manera [4]:

Y: = Bo+ Briempotiempo; + Binterviniterv; + BpostintervPOstinterv, +¢;, i =1,...,n (1.1)

donde Y; es la variable respuesta, la variable fiempo indica el nimero de meses
transcurridos a instante ¢ desde el comienzo del estudio, la variable interv indica
si se ha producido ya la intervencion (intervencion=1) o no (intervencion=0), la
variable postinterv indica el nimero de meses transcurridos después de la interven-
cion (codificada como 0 antes de la intervencion) y el término de error (¢;) representa
la variabilidad aleatoria no explicada por el modelo. La constante 3y estima el nivel
basal de la serie a instante 0; la constante Biempo estima la tendencia basal (es decir,
el cambio en el valor medio de la variable dependiente, que ocurre entre los meses
anteriores a la intervencion); [Siery €stima el cambio de nivel de la serie justo en el
momento de la intervencion y por altimo, Bestinterv €stima el cambio en la tendencia
en el periodo post-intervenciéon, comparado con el periodo pre-intervencién. La suma
de Biiempo ¥ Bpostinterv S€ corresponde con la estimacién de la pendiente después de
la intervencion. En el ajuste de este tipo de modelos se suele emplear el método de
minimos cuadrados ordinarios.

Como ya comentamos, los MLS se caracterizan por su sencillez y la facil inter-
pretacion de los resultados. Pero el mayor inconveniente de estos modelos es la falta
de flexibilidad, ya que se exige linealidad en cada segmento ajustado. Para superar
este escollo nos planteamos el empleo de modelos de regresion parcialmente lineales.
Estos modelos fueron propuestos en 1986 por Engle et al. [5], y permiten describir
la variable respuesta como la suma de una componente lineal y una componente no
paramétrica; esta ultima caracterizada por una funcion suave, m(-). En la actua-
lidad existe un gran numero de trabajos que estudian este tipo de modelos y sus
propiedades, aplicando los resultados obtenidos a datos reales o realizando estudios
de simulacion.

Estos modelos suelen expresarse como sigue:

Yi=zabi +zibo+ ...+ xpby+mt) +e, i=1,..,n

o bien, de la siguiente manera:
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Yi=X/B+mt)+e, i=1,..,n (1.2)

donde (X[, t;) = (w1, ..., Tip), t;) son puntos del disefio con t; perteneciente a un
dominio acotado, f = (f, ..., 3,) es un vector de parametros desconocido, m(-) es
una funciéon desconocida y, en tltimo lugar, €; son los términos de error aleatorio.

Otra manera de abordar el problema que nos ocupa en este trabajo es mediante
el empleo de modelos de intervencion, basados en modelos Box Jenkins (MBJ) [6].
Este tipo de anélisis estudia aquellas series temporales caracterizadas por un suceso
(intervencion) que afecta al transcurso de la serie de forma puntual o durante un
periodo de tiempo. Para modelizar estas series se incluyen las variables ficticias,
escalon o impulso (SZ-(h) 0 Ii(h), siendo h el instante en el que se produce la inter-
vencion), en funcion de si el suceso dio lugar a un efecto permanente o transitorio,
respectivamente. La variable escalon se define como cero antes de la intervencion
(i < h) y como uno a partir de ella (¢ > h). Mientras que la variable impulso se

define como uno durante la intervencion (i = h) y cero en otro caso (i # h).

Este modelo de intervenciéon puede expresarse de la siguiente manera:

Yi=w(B)S" + X, o Y =w(B)"” + X,

donde la funcion w(B) se denomina funcion de transferencia y describe el efecto que
la variable escalén o impulso ejerce sobre la variable respuesta.

En el proceso de construccion y estimacion del modelo se deben proponer una
funcion de transferencia w(B) y un modelo ARIMA para la serie {X;}, ya que en
este tipo de modelos se parte del supuesto de que si no hubiera habido intervencion
la serie podria haber sido modelizada a través de un proceso ARIMA.

En este trabajo nos proponemos revisar los modelos de regresion parcialmente
lineales, bajo el supuesto de que los errores mantengan una cierta estructura de
dependencia. También compararemos, mediante un estudio de simulacion, las apro-
ximaciones normal y bootstrap en la realizacion del contraste de hipdtesis sobre la
componente paramétrica del modelo. Y, por ultimo, se aplicaran los tres modelos
planteados en el estudio de la serie de ingresos por neumonia neumocdcica.
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Capitulo 2

Modelo de regresion parcialmente
lineal

Como ya se comentd en la introduccion, los modelos de regresiéon parcialmente
lineales (MPL) se caracterizan por su flexibilidad, ademas de por su facil interpreta-
cion y por el hecho de que eluden el problema de la maldiciéon de la dimensionalidad.
Estas ventajas motivan su estudio y lo convierten en un modelo més adecuado que
el modelo de regresion lineal y, en muchas ocasiones, que el MLS. En este traba-
jo estudiaremos el MPL (1.2) teniendo en cuenta errores con cierta estructura de
dependencia.

2.1. Estimacion

En la literatura existen diferentes propuestas a la hora de estimar gy m(-),
ampliamente discutidas y estudiadas. Uno de los métodos méas empleados se basa en
la combinaciéon de la estimacion por minimos cuadrados ordinarios y la estimacion
tipo nicleo (que denotaremos por MCO-TN) [7, 8, 9, 10]. Veamos como se estiman
las componentes del modelo (1.2) por medio de este método:

En primer lugar se obtiene el estimador no paramétrico de la funcion m(-), bajo
el supuesto de que 3 sea conocido. Esto seria

men(t) = an,h(t’ t)(Y; — X[0) (2.1)

donde wy, ,(+,-) es una funcion de pesos, caracterizada por una funcion kernel K(-)
y un pardmetro de suavizado h>0.

15



16 CAPITULO 2. MODELO DE REGRESION PARCIALMENTE LINEAL

A continuacién, se estima (3 por minimos cuadrados ordinarios, a partir del mo-
delo Y; = X3+ mg(t;) + €, de la siguiente manera,

G = (XTX)'XTYy (2.2)
qonde X = (Xl,...,Xn) e ? = (ﬁ,...,ifn), con Xz = XL — Z?:l wn’h(ti,tj)Xj e
Yi=Y; - 2?21 wn,h(tiatj)yj‘

Finalmente, a partir de las expresiones (2.1) y (2.2), se obtiene el estimador de

m(-)

mn(t) =Y wan(t, 4)(Y; — X[ By) (2.3)

j=1

Speckman [7], en el afio 1988, estudia las propiedades asintoticas de estos estima-
dores comparandolas con las de los estimadores del método basado en la estimacion
spline y minimos cuadrados penalizados (denominados estimadores Green-Jennison-
Seheult (GJS)). El autor llegé a la conclusion de que (asintoticamente) el MCO-TN
es mejor a la hora de estimar  en términos de sesgo y que en términos de varianza
no se aprecian diferencias. Otra cuestion importante, que hace notar Speckman en
su articulo, es el hecho de que la estimacién de § por minimos cuadrados penaliza-
dos podria estar seriamente sesgada si se emplea validaciéon cruzada para elegir el
parametro de suavizado, algo que no ocurre con MCO-TN.

Detallamos a continuacién como se definen los estimadores GJS:

Estimador tipo spline:
mass = K(Y — X Bass)

donde X = (X1,...X,), Y =Y,...,Y,) vy K es la matriz de pesos.

Estimador minimos cuadraticos penalizados:
Bars = (XTI - K)X)'XT(I - K)Y
donde [ es la matriz identidad.

En el articulo de Speckman, asi como en el de Liang et al. (2000) [8], se asumen
errores independientes e idénticamente distribuidos para el modelo (1.2). En muchas
situaciones esta asuncion no es plausible y se debe suponer que los errores presentan
cierta estructura de dependencia. En esta linea nos encontramos con los trabajos de
Aneiros y Quintela (2001a, 2001b) [11, 12|, Gonzalez y Aneiros (2003) [10] y Gao
(1995) [9], entre otros.

En concreto, en los trabajos de Aneiros y Quintela, se asumen errores a-mixing y se
propone el método de estimaciéon basado en una combinacién del estimador minimo
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cuadratico generalizado (MCG) y la estimacion tipo nicleo (2.3), para estimar 'y
m en el modelo (1.2). La expresion del estimador minimo cuadratico generalizado
es

Brce = (XTU 1 X)) XTo 1y

donde V¥ es la matriz de correlaciones (generalmente desconocida y que debe ser
estimada).

Después de este breve repaso por algunos de los métodos empleados para estimar
las componentes del modelo 1.2, en este trabajo nos decantamos por el MCO-TN.

2.2. Propiedades asintoticas

Una vez centrados en el método de estimacion MCO-TN podemos decir que el
estimador minimo cuadrético de /3 es asintoticamente normal [9]. Aneiros y Quintela
llegan a la misma conclusion cuando se trata del estimador basado en minimos
cuadrados generalizados [11].

De modo que se tiene que
nz(B, — ) ~ N(0,2(n ' XTX)™1) (2.4)

Otra forma de llegar a la distribucién asintotica del estimador de 3 es por medio
de la técnica bootstrap. Esta técnica es planteada en el articulo de Liang et al. (2000)
[8], en donde se llega a la conclusion de que la aproximacion bootstrap funciona igual
de bien que la aproximacion normal e incluso da lugar a una mejor aproximacion
cuando se trata de los primeros cuatro momentos de los estimadores bootstrap.

2.3. Seleccién del parametro de suavizado

Un aspecto clave en la estimacion tipo ntcleo es la eleccion del parametro de
suavizado h. La importancia de esta elecciéon radica en el hecho de que si el pa-
rametro de suavizado es pequeno, el estimador tiende a infrasuavizar, es decir, a
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interpolar los datos; y, por lo contrario, si el pardmetro es grande, el estimador
tiende a sobresuavizar, es decir, tiende a una funcién constante. Por este motivo es
necesario prestarle especial atencion a dicha eleccion, y para ello existen diferentes
métodos que permiten seleccionar el parametro de ventana 6ptimo, por medio de la
minimizacion de algtn criterio de error.

En el articulo de Aneiros y Quintela [12] se propone aplicar el método de valida-
cion cruzada modificado en la estimacion de 3y m, tanto para el método MCO-TN
como para el método basado en minimos cuadrados generalizados. Este método de
validaciéon cruzada consiste en minimizar la siguiente expresion

n

CViu () = (% = X i, (4)° (2.5

Jj=1

donde my, ;;, (+) se corresponde con la estimacion de m(-), una vez se hayan eliminado
de la muestra aquellos datos Y; que estdn mas cercanos en el tiempo a Y; (es decir,
aquellos Y; tal que |[j —i| <1,), y por tanto altamente correlacionados con Y;.

En el trabajo de Ghement et al. (2007) [13] se trata el tema de la eleccion del
parametro de ventana por dos vias diferentes: el método plug-in y el método empirico
global. Ambos métodos se basan en la minimizacion del error cuadratico medio.

2.4. Contraste basado en la aproximacién normal

Una vez establecidos los estimadores del modelo (1.2), podemos estar intere-
sados en realizar contrastes sobre las componentes del modelo. En esta linea nos
encontramos con el articulo de Gonzalez-Manteiga y Aneiros-Pérez (2003) [10], don-
de se plantean contrastar: la hipotesis paramétrica Hyg : 3 = (o, la hipotesis no
paramétrica Hy,, : m = mg y la hipotesis de linealidad H}  : m € U; donde
U, = gen{fi,..; fi}, siendo f; (j=1,...1) funciones linealmente independientes. Los
autores se basan en el método MCO-TN.

Los estadisticos que ellos proponen estan basados en la distancia entre los estima-
dores de la funciéon de regresion y los estimadores bajo la hipotesis nula, y presentan
las siguientes expresiones:

n

d(n, Hop) = %Z(fn(XiT ti) = Pon(X]1:))* = (B — Bo)" (™ X" X)(By — Bo)

= (2.6)
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n

1
dz, (7, H,p) = mmeee/o (i (t, B)—F" (£)0)°dS (1) = %Z(mh(tuﬁb)—FT(ti)én)Q

i=1
(2.8)
donde 7, (X7, t;) = XL By + tiy(ts, Bp) vy 75(XT,1;) = XTI By + i (£, B) son esti-
madores consistentes para la funcion de regresion XI5 + m(t;). Bajo las hipotesis
nulas Hog y Hom, otros estimadores consistentes para la funcién de regresion son
Fon (X 1) = X B0 + w(ts, Bo) v 76,,(X] t:) = X[ By 4 mg(t;), respectivamen-
te. En tltimo lugar, F(t) = (f1(¢),..., i(t)T, 6 = (61, ...,0,)T y Q, es la funcion
de distribucion empirica de los puntos del disefio {t;}" ;. Los subindices b y h se
corresponden con los parametros de suavizado empleados en cada caso.

Los autores trabajan con dos parametros de suavizado (b y h) por el hecho de
que un parametro comun no permite verificar ciertas suposiciones necesarias, entre
otras, para la obtencion de resultados asintoticos para la distancia d2, (7, Hop, ).

Al estudiar las distribuciones asintoticas de los estadisticos para las distintas
hipétesis, obtuvieron los siguientes resultados.

En el caso del contraste paramétrico:

» Bajo la hipotesis Hog : 3 = 3y se tiene que

F(b) — nd%(fm HO,B) _ (Bb - ﬁO)T(XbTXbXBb - 50) i} X?y (29)

52 52
O O¢

donde Xf; denota la distribucion ji-cuadrado con p grados de libertad y 62 es
un estimador consistente de o2.

= Bajo la hipotesis alternativa local Hi;: 8 = 5y + en~/? se tiene que

F(b) % x2(9) (2.10)
donde X%(Q) denota la distribucion ji-cuadrado descentrada con p grados de

libertad, 6 parametro de centralizacion y ¢ # 0 (p x 1) es un vector fijo
arbitrario.

» Bajo la alternativa general Hig : 8 # (B se tiene que F(b) — oo cuando
n — oo.
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En el caso del contraste no paramétrico:

= Bajo la hipotesis Hy,, : m = mg se tiene que

m(d‘z (7%, Hom) — ZS——OOZh fK2> 4 N(0, 02) (2.11)

donde (k) = E(ej€e14y), K funcion kernel, o3 = 2(3 72 ~v(k))? [(K = K)?
y K % K denota la convolucién de K consigo mismo.

= Bajo la hipotesis alternativa Hy,, : m(t;) = mo(t;) + (n?h)~Y*m*(t;) (i=1,...,n)
y suponiendo que mg y m* tienen v > 2 derivadas continuas en [0,1], se tiene
que

\/_h<d2( Hom) — Zs—wn”h J K iN( / m*(w)?du,0?)  (2.12)

Y, por tltimo, en el caso del contraste de linealidad:

= Bajo la hipotesis H,, : m € U; se tiene que

KQ
Vi (&, (55 ) - = OOy g 0y g

» Bajo la hipotesis alternativa H!, : m(t;) = FT(t;)0+(n%h)"Y4m*(t;) (i=1,...,n),
para algtin 0, € O, se tiene que

JES

JoTe . Do V(s
n2h<d$n,l (Trn H[l)m) - nh

d N(/ m*(u)’du,03)  (2.14)
donde F = (fi,..., fi)T con f; :[0,1] — R (j = 1,...,1)) funciones linealmente
independientes y la funcién m* tiene v > 2 derivadas continuas en [0,1|, m* es
ortogonal a F.
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2.5. Intervalos de confianza basados en bootstrap

Existen otras técnicas que permiten aproximar la distribuciéon del estadistico del
contraste, como por ejemplo la técnica bootstrap, que You y Zhou [14] describen
con detalle pero orientada hacia la obtencién de intervalos de confianza.

A continuacion describimos los pasos que You y Zhou siguen en la obtencion
del intervalo de confianza para (3, pero adaptandolos al método MCO-TN (ellos
realmente trabajan con estimador minimo cuadratico generalizado semiparamétrico
para la componente paramétrica del modelo). Se modifico el supuesto realizado para
los errores del modelo, ya que suponen que los errores siguen un proceso autorregre-
sivo de orden 1, y, en los pasos que se describen a continuacion, se va a suponer que
los errores siguen un proceso ARMA.

Paso 1: Se parte de la muestra inicial (XTI t;,Y;) con i =1,...,n y se calculan
los estimadores (), y my(t).

lf’aso 2: Se estiman los residuos del modelo de la siguiente manera ¢; = Y; —
XTI B, —mp(t;) coni=1,....n.

Paso 3: Ya que se parte del supuesto de que los residuos han sido generados
por un modelo ARMA(p,q), se procede a ajustar el modelo para asi obtener las
innovaciones de los residuos, e;.

Paso 4: A partir de las innovaciones de los residuos, una vez eliminadas las p
primeras, se genera la muestra de innovaciones bootstrap e}, para —N < i < n (con
N suficientemente grande), como una muestra aleatoria de la distribucion empirica
de las innovaciones.

Paso 5: Se obtiene la muestra de residuos bootstrap {ef,i = 1,...,n} de la

siguiente manera €f = )7 0;e;_; donde 0; representa los coeficientes de la expresion
. . N

causal del ARMA. En la practica € se puede aproximar por ijo b,e

suficientemente grande).

(para N

x
i—j
Paso 6: Se obtiene la muestra bootstrap {Y;*,i = 1,...,n} por medio de la
expresion Y;* = XT3, + 1y (t;) + €5, para i = 1,...,n.
Paso 7: A partir de (X7, ;,Y;*), se construye [3;.

Paso 8: Se repiten los pasos 4-7 un ntimero grande de veces (M), de forma que
se obtienen las M réplicas bootstrap del estimador {4, ..., B3}

Una vez obtenidas las M réplicas bootstrap del estimador, el intervalo de con-
fianza del 100(1-«) % para a” 3 es
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donde a es un vector de dimesion p x 1 no nulo, 1 — « es el nivel de confianza y
P*(/n(a®p* — a®B) < z(a)) = a, donde P* denota la distribucion de probabilidad
bajo el remuestreo bootstrap.

You y Zhou comentan en su trabajo que \/ﬁ(@h — [3) se puede aproximar (asin-
toticamente) por una distribucion normal de media cero y varianza o2(n"' X7 X)"1,
y demuestran que tal aproximacion se mantiene para \/ﬁ(ﬁg — Bh)

Este resultado junto con el de la normalidad asintotica del estadistico Bh les hace
llegar a que

supsews |(P*(V(B; — Br) < @) = P(Vn(Bh — B) < 2)) (2.15)
converge a cero en probabilidad, cuando n tiende a infinito.

Este tltimo resultado seréd esencial en la realizacion del contraste bootstrap que
se describira en detalle en el capitulo siguiente.



Capitulo 3

Estudio de simulacion

Antes de comenzar con el estudio de simulacion conviene realizar algunos comen-
tarios previos.

En primer lugar, en este estudio de simulacién nos planteamos llevar a cabo el
contraste unilateral izquierdo sobre uno de los coeficientes del vector 3, (Hos : 3; =
0), por medio de las aproximaciones normal y bootstrap. De forma mas general, la
hipotesis nula planteada serfa Hos : a’8 = 0, donde a es un vector (p x 1) que
permite obtener una combinacion lineal de los pardmetros que componen . En
nuestro caso a sera un vector con todas sus componentes cero excepto en la posicion
¢ donde el valor sera uno.

Para la realizaciéon del contraste basado en la aproximacién normal tendremos
en cuenta el resultado 2.4:

n%(ﬁh —B) = N(0,5*(n ' XTX)™)
lo que nos lleva al siguiente estadistico para el contraste (Hos : a’ 3 = 0 versus

Hyg: a3 <0)

A
Y — na ?h . N N(O, 1)
\/aT[ﬁg(n—lXTX)—l]a

Para la realizacion del contraste bootstrap nos basamos en la técnica descrita por
You y Zhou [14], pero orientada hacia los contrastes. Este nuevo enfoque requiere
algunas modificaciones en algunos de los pasos del proceso bootstrap, que procede-
mos a describir nuevamente para facilitar su lectura.

Es necesario comentar que se emplearan dos procedimientos distintos en funciéon
de que (3 sea unidimensional o no. De esta manera se pretende poner a prueba los
métodos bootstrap.

23



24

CAPITULO 3. ESTUDIO DE SIMULACION

» En el caso de que 3 sea unidimensional este contraste se reduce a Hyg : 3 = 0.

En este caso los pasos del remuestreo a llevar a cabo son (con un asterisco se
indicaran aquellos pasos que resultan modificados):

Paso 1: Se parte de la muestra inicial (XT t;,Y;) coni=1,....ny se calculan
los estimadores (), y my(t).

Paso 2: Se estiman los residuos del modelo como ¢; =Y, — XZ»TB;L — 1 (t;) con
1=1,...,n.

Paso 3: Ya que se parte del supuesto de que los residuos han sido generados
por un modelo ARMA(p,q), se procede a ajustar el modelo y asi obtener las
innovaciones de los residuos, e;.

Paso 4: A partir de las innovaciones de los residuos, una vez eliminadas las p
primeras, se genera la muestra de innovaciones bootstrap e}, para —N <i <n
(con N suficientemente grande), como una muestra aleatoria de la distribucion
empirica de las innovaciones.

Paso 5: Se obtiene la muestra de residuos bootstrap {¢/,i = 1,...,n} de la
siguiente manera ¢ = ) 0;ef_; donde ¢; representa los coeficientes de
la expresion causal del ARMA (en la practica se puede aproximar € por

N . .
> i=0 0je;_;, para N suficientemente grande). Se calcula la varianza de la mues-

tra de residuos bootstrap, 62*.

Paso 6*: Se obtiene la muestra bootstrap {Y*,7 = 1,...,n} bajo la hipotesis
nula por medio de la expresion Y;* = 1y, (t;) + €, donde my, se corresponde
con la estimacion no paramétrica de la funciéon de regresion de Y frente a t.

Paso 7: A partir de (X[, #;,Y:*), se construye [3;.

1 o
T 3%
nZa 6h

Paso 8*: A continuacién se calcula z* como b .
VaT[52+(n1XTX)1]a

Paso 9: Se repiten los pasos 4-8 un ntimero grande de veces (M), de forma
que se obtienen las M réplicas bootstrap del estimador {z7, ..., 23, }.

A continuacion se rechaza la hipotesis nula si el valor de z es menor que el
cuantil a de la muestra bootstrap del estimador, siendo « el nivel de signifi-
cacion.
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En este procedimiento bootstrap, el cambio mas importante, al orientar el
remuestreo hacia la realizacion de contrastes, se da en el paso 6*. Este paso
nos permite obtener la muestra bootstrap del estadistico z bajo la hipotesis
nula, y asi obtener la ditribuciéon asintotica del estadistico del contraste.

= FEn caso de que [ no sea unidimensional se planteara otro procedimiento boots-
trap para contrastar la hipotesis nula de que Hys : 3; = 0 para algtn valor
de i fijado, sin realizar ninguna hipo6tesis sobre el resto de componentes de 3,
que pueden ser cero o no. En este caso, el paso 6 a utilizar vuelve a ser el
propuesto por You y Zhou, pero se debe modificar el paso 8* descrito para el
caso unilateral.

n%aT(ﬁZ—Bh,)

Paso 8"*: Se calcula z* como L .
VaT[62 (n=1XT %)~ 1a

Para realizar el calculo de z, se considero el estimador consistente de o2,
n
~1 )
n E €
i=1

donde €; son los residuos del MPL tomando como pardmetro de ventana h=0,25.

Otro comentario que se debe hacer antes de comenzar con el estudio de simulacién
es que, en lo que a la estimacion de 3 y m se refiere, se emple6 el método de
validacion cruzada propuesto por Aneiros y Quintela [11] para obtener el parametro
de ventana 6ptimo, considerando como [, el valor cero. Se trabajo con la funcion de
pesos Nadaraya-Watson,

_ K(t;tj)
2 K(5)
donde K es el kernel Epanechnikov, K (u) = 3(1 — u?)I{jy<1}-

Wn,h (t7 tj)

Una vez aclarados estos puntos, procedemos a explicar las simulaciones realizadas.

En ellas se tuvieron en cuenta dos tamanos muestrales (n=100 y n=200) y se
consideraron dos modelos para los errores (AR(1) y ARMA(1,1)). Primeramente
para el caso AR(1) se consider6 el modelo ¢; = 0,7¢;_1 + ¢;, mientras que para los
errores ARMA(1,1) se considerd ¢, = 0,7¢;_1 + e; + 0, 3e;_1.

Se realizaron 100 simulaciones y M = 100 réplicas bootstrap, y se considerd
a = 0,05 como nivel de significacion.
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3.1. Primera simulacion

En primer lugar se estudi6 el modelo Y; = z;8 +m(t;) + ¢ (i = 1,...,n) donde
m(t;) = sin(2nt;) (figura 3.1) y ¢; = #. La variable z; se genera segiin una

distribucion uniforme (0,1), una vez para cada valor de n considerado.

10

-05

-1.0

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Figura 3.1: Funcién m para la primera simulacion.

Como resultados de este primer estudio de simulacion se obtuvieron los porcenta-
jes de rechazo para ambos contrastes (normal y bootstrap en el caso unidimensional)
(tabla 3.1), en funcion de las diferentes combinaciones posibles entre los valores con-
siderados para n y los modelos ARMA para los errores, tomando =0, 6 = —0,5
y 0 = —1. Recordemos que la hipotesis nula es Hy : = 0 y la alternativa es
H,:3<0.

Cuando generamos valores de Y bajo la hipotesis de que 3 es igual a cero, la
proporciéon de rechazos se corresponde con el error de tipo I. En este aspecto se
podria decir que, con muestras pequenas, funciona mejor boostrap aunque ambos
contrastes se comportan de manera similar. Ademaés, a medida que aumentamos el
tamano de la muestra la probabilidad del error de tipo I tiende a 0,05 (nivel de
significacion).
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€ n | Aproximaciéon | 3=0|=-0,5| =—-1
AR(1) 100 Normal 1 23 72
Bootstrap 2 23 79
200 Normal 3 53 95
Bootstrap 3 54 95
ARMA(1,1) | 100 Normal 1 16 58
Bootstrap 2 22 65
200 Normal 3 30 89
Bootstrap 7 60 98

Cuadro 3.1: Porcentaje de rechazos para la primera simulacion

Cuando generamos valores de Y bajo la hipotesis de que 3 es distinta de cero
(8 = —0,5 0 B = —1), la proporcion de rechazos estd midiendo la potencia del
contraste (probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando ésta es falsa). En ambos
contrastes a medida que se aumenta el tamano de la muestra aumenta el porcentaje
de veces que se rechaza la hipo6tesis nula, pero el contraste bootstrap detecta en
mayor medida la existencia de componente lineal en el modelo.

Si nos fijamos en los errores empleados, se observan mayores diferencias (a favor
del bootstrap) cuando el error es ARMA(1,1).

3.2. Segunda simulaciéon

En esta segunda simulacion se plante6 el modelo:

Yi = 2P+ xiofa + xisfs + ziafs +m(t;) + 6 (i=1,...,n)

donde la variable Y = (Y7,...,Y,) es estacional de periodo 3, de forma que z; =
(T11y oy Tn1)y T2 = (T12y .0y Tp2) ¥ T3 = (X13, ..., Tp3) se corresponden con las varia-
bles indicadoras de cada cuatrimestre y x4 = (214, ..., Tp4) Tepresenta una supuesta
intervencion ocurrida en la observacion 3 + 1y que continta hasta la tltima de las
observaciones. Como funcion suave se empledé m(t) = ¢3(1 — ¢)* (figura 3.2) v, al

igual que en el ejemplo anterior, se considerd t; = % El contraste a realizar es
Hy: By =0 frente a Hy : B4 < 0.

Al incluir en el modelo las tres variables indicadoras que identifican cada cuatri-
mestre, el modelo se vuelve redundante ya que x; + x5 + 3 es igual a 1. Es decir,
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0.005
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0.000
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Figura 3.2: Funciéon m para la segunda simulacién.

una de las variables indicadoras se podria expresar en funcion del resto de variables
indicadoras, por ejemplo z; se podria expresar como 1 — x5 — z3. De esta manera el
modelo anterior se puede reescribir como sigue

Y = (1 -2y —x3)01 + 2280 + 7303 + 24y + m(t) + € =

= (B2 — Br)x2 + (B3 — 1) 3 + 2484 + (m(t) + B1) + €

Es decir, Y = 2905 + 1303 + 2451 + m(t) + ¢, donde € = (eq, ..., €,) es el término
de error del modelo. Por tanto, éste seria el modelo a ajustar.

A partir de la estimacion de Bg, Bg, B4 y m(t) se pueden obtener la estimacion
correspondiente al modelo original de la siguiente manera

ﬁ2=5~2+ﬁ1

f3 = B3+ [
m(t) = m(t) — f
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Ahora quedaria por obtener la estimacion de ;. Para ello se impone la condicion
de que (1 + B2 + B3 = 0. Esta condicion nos lleva al siguiente resultado

514‘624‘53:ﬁ1+(5~2+51)+(5~3+51)2351+52+5~3:0

por tanto (3, = M
Esta condicion también nos garantiza que la eleccion de la variable indicadora, que

no se incluye en el modelo, no influya en las estimaciones.

Al igual que en la simulacion anterior, en la tabla 3.2 se presentan los porcentajes
de rechazo para ambos contrastes, en funcion de las diferentes combinaciones posibles
entre los valores considerados para n y los modelos ARMA para los errores. En este
caso se tomo6 como (3 = (1, B2, 83, B4) los vectores (—1;3; —2;0), (—1;3;—-2;-0,5) y
(—1;3;—2;-1).

€ n | Aproximacion | 3, =0 | 0, =—-0,5| By = —1
AR(1) 100 Normal 16 27 37
Bootstrap 29 39 54
200 Normal 34 42 59
Bootstrap 33 42 o8
ARMA(1,1) | 100 Normal 14 28 33
Bootstrap 28 36 03
200 Normal 23 31 44
Bootstrap 27 39 43

Cuadro 3.2: Porcentaje de rechazos para la segunda simulacion

Llama la atencién que la proporciéon de rechazos cuando estamos bajo la hipotesis

nula es elevada en ambos contrastes. Esto, que no ocurre en la primera simulacion,
podria estar motivado por el diferente procedimiento bootstrap empleado.
A la vista de los resultados se podria decir que ninguno de los contrastes (normal y
bootstrap para el caso multidimensional) detecta muy bien la falta de componente
lineal en el modelo, aunque es el bootstrap el que da peores resultados. No ocurre
lo mismo cuando se esta bajo la hipotesis alternativa, en ese caso el porcentaje de
rechazos es superior en el método bootstrap en, practicamente, todos los casos.

Por otro lado se aprecia que al aumentar el tamano de muestra los contrastes son
practicamente iguales. Y, a diferencia de lo que ocurria en la simulaciéon anterior,
no se observa diferencias entre emplear errores AR(1) o ARMA(1,1).
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Se podria decir, siempre teniendo en cuenta que los modelos de las simulaciones
son distintos, que el primero de los procedimientos bootstrap planteados va mejor
que el planteado en el caso multidimensional.



Capitulo 4

Aplicaciéon a datos reales

En este capitulo nos planteamos la tarea de evaluar el impacto de la introduccion

de la VNC-7v sobre los ingresos por neumonia neumocécica en Galicia. Para ello
modelizaremos la serie mensual de las tasas de ingresos hospitalarios por neumonia
neumococica a través de un MPL, asi como un MLS y un MBJ.
Se consideraron todos los ingresos por neumonia neumocoécica, es decir aquellos
ingresos con diagnostico principal de neumonia neumococica (codigo 481 de la CIE
9-MC'), ocurridos en los hospitales gallegos del Servizo Galego de Satde (SERGAS)
y POVISA, durante el periodo de estudio 1997-2009.

La informacién correspondiente a los ingresos por neumonia neumocodcica se ob-
tuvo a partir de la base de datos del Conjunto Minimo Bésico de Datos de Altas
Hospitalarias (CMBD-AH).

A la hora de calcular las tasas, la informacién correspondiente a la poblacion de
Galicia para el periodo 1998-2009, por sexo y grupos de edad, se obtuvo del Instituto
Galego de Estatistica. Y para el afio 1997, se obtuvo de estimaciones intercensales
llevadas a cabo por la Direccion Xeral de Innovacion e Xestion da Satde Publica.

Se calcularon las tasas de ingreso mensuales por 100.000 habitantes y se tuvieron
en cuenta todos aquellos ingresos ocurridos en ninos menores de 2 anos. El motivo de
realizar el estudio s6lo en este grupo de edad se debe a que se trata de la poblacion
diana de la intervencion, es decir, es el grupo de edad para el que esta destinada la
vacuna. No se estudiaran al grupo de mayores de 65 anos ya que a ellos no se les
administra esta vacuna, sino la vacuna antineumocoécica polisacarida 23-valente.

Como ya se destacd en la introduccion, la VNC-7v fue introducida en Galicia
en octubre del ano 2001. El periodo que va desde ese mes hasta diciembre de 2002

I Clasificacién Internacional de Enfermedades 9, Modificacion Clinica
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se consideré como un periodo de transicion, durante el que la vacuna fue introdu-
ciéndose progresivamente. Por ese motivo las observaciones correspondientes a dicho
periodo fueron eliminadas de la serie (periodo de transicion: desde la observacion
58 a la 72, ambas incluidas). En la figura 4.1 se representa la serie completa de los
datos, donde las lineas verticales delimitan el periodo considerado como transicion.

Ingresos por neumonia neumocoécica

80
I

80
|

Tasas por 100,000
40
|
I — T

20
|
_I:‘—_—,:-
——

T T T T T T
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010

Afio

Figura 4.1: Serie de datos reales (completa). Periodo 1997-2009.

La serie resultante de eliminar dicho periodo de transicion (figura 4.2) sera con
la que se trabajara a la hora de aplicar los tres métodos estudiados en este trabajo.

Si observamos la serie (figura 4.2) se aprecia claramente la presencia de hetero-
cedasticidad, ademéas de observaciones donde la tasa vale cero. Para tratar la hete-
rocedasticidad de la serie se empleo la familia de transformaciones de Box-Cox que
permite estabilizar su varianza. La transformacion aplicada fue el logaritmo nepe-
riano de las tasas aumentadas en 10 unidades (figura 4.3). El sumarle esta constante
estd justificado por el hecho de la no existencia del logaritmo neperiano de cero.

Ademés de ajustar los modelos propuestos también se llevara a cabo el contraste
unilateral de la hipotesis nula Hy : Biners = 0 frente a la hipotesis alternativa H :
Binters < 0. En el caso del MPL se aplicara el contraste basado en las aproximaciones
normal y bootstrap, explicados en el capitulo 2.
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Figura 4.2: Serie de datos reales a estudio.

4.1. Aplicaciéon del MLS

Como se coment6 en la introduccion, los MLS permiten estimar, de forma sen-
cilla, el efecto de la introduccion de la vacuna (intervencion) sobre la serie. De esta
manera se ajustan dos rectas de regresion que dan idea de la tendencia de la serie,
una en el periodo previo a la intervenciéon y otra en el periodo posterior.

Se llevo a cabo el ajuste del MLS (modelo (1.1)) en el que se incluyeron variables
indicadoras de cada mes del ano para poder controlar la estacionalidad, ya que se
observaron tasas mas altas en los meses de invierno y primavera. Tales variables
indicadoras se incluyeron de forma independiente para el periodo pre y post inter-
vencion, dado que, ain después de aplicar la transformacién de Box Cox, existe
mayor variabilidad en el primer periodo. El modelo propuesto fue

24
Y; = ﬂO+ﬁtiempotiempoi+6intervintervi+ﬁpostintervp05tintervi+ E 6jxij+€i7 1= 1) e
Jj=1

donde (z;5,j = 1,...,12) representan las variables indicadoras de cada mes del aflo
para el periodo preintervencion y (z;;,j = 13,...,24) las correspodientes para el
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Figura 4.3: Serie a estudio transfomada.

periodo postintervencion.

Al igual que ocurria en el ejemplo planteado en la segunda simulacién, este
modelo es redundante por lo que se debe proceder de un modo similar al empleado
en ese caso. Por tanto, se eliminaran las variables indicadoras del mes enero tanto

para antes como para después de la intervencion.

De esta manera el modelo ajustado fue

Y; = 60 + ﬁtiempotiempoi + ﬁintervintervi + 5postintervp0$tintervi+

12 24
+25j$ij + Z Bjxij +e€, 1=1,....n
j=2

j=14

A partir del ajuste de este modelo se puede obtener las estimaciones del modelo
original de la siguiente manera

BOZEO_Bl
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b = Zfeh

Bi=0,+ B, coni=2,..,12

B = ~ Sl

B =0, + fhs, con i = 14, ..., 24

~

Binterv = Bintery T B1 — B3

6tiempo = ﬁtiempo

~

ﬁpostinterv = ﬁpostinterv

En la tabla 4.1 se presentan la estimacion de los coeficientes del modelo y en la
figura 4.4 se representa la serie, junto con los valores ajustados (linea discontinua
azul) y la tendencia (lineas rojas) para el periodo pre y post intervencion.

A la vista del la figura 4.4 se observa una tendencia estimada creciente en el
periodo preintervencion y decreciente en el periodo postintervencion, caracterizadas
por los valores de la pendiente de 0,0071 (ﬁtlempo) y -0,0075 (ﬁtlempo + Bpostmterv)
respectivamente.

El valor estimado para el coeficiente de la variable intervencion fue -0,3737. Es-
te valor se interpreta como que la intervenciéon provocod una reduccion de 0,3737
unidades en la serie del logaritmo neperiano de las tasas incrementadas en 10 unida-
des. Por tanto, en la serie original esto se interpreta como un descenso del 31,18 %
(1 —e 937 %100 %). En cuanto a la estimacion de los coeficientes para los meses
preintervencion y postintervencion, se presenta un diagrama de barras comparando
ambos periodos (Apéndice: figura 1). En él se observa que los valores estimados
para el periodo postintervencion son inferiores a los correspondientes del periodo
preintervencion, lo que indica que la variabilidad de la serie (logaritmos de las tasas
incrementadas en 10 unidades) se redujo a raiz de la introduccion de la vacuna.

Contrastemos ahora la hipotesis nula de que Piyery €s igual a cero. Para ello nos
basaremos en la teoria de regresion lineal y en la normalidad de los residuos del
modelo, de forma que el estaditico empleado fue

Bi

f=——
o/ (XTX);!
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Coeficiente | Estimacion | Error estandar

Bo 3,2902 0,0729

Bt 0,0071 0,0024
Bintery -0,3737 0,0928
Bpostintery -0,0146 0,0028
G 0,4401 0,1159

B 0,4629 0,1157

B3 0,5809 0,1156

By 0,1789 0,1156

B -0,0061 0,1156

Be -0,0376 0,1156

Br -0,4965 0,1156

Bs -0,8436 0,1157

B -0,4808 0,1159

Bro -0,2408 0,1280

Br1 0,0917 0,1280

P12 0,3508 0,1280

F13 0,1604 0,0976

Bra 0,1585 0,0975

Bis 0,2086 0,0975

Brg 0,0874 0,0974

Bz -0,0019 0,0974

Sis -0,0178 0,0974

Bro -0,3838 0,0974

20 -0,4279 0,0974

Bo1 -0,2692 0,0974

Boo 0,1626 0,0975

Bos 0,0386 0,0975

B4 0,2844 0,0976

Cuadro 4.1: Estimacioén de los coeficientes del MLS

donde f3; representa el coeficiente sobre el que se pretende hacer inferencia, 62 es la
estimacion de la varianza del error, X se trata de la matriz del diseno (conteniendo
las variables explicativas del modelo) y (X7 X);.! representa el elemento 7 de la
matriz (X7 X)L,

Este estadistico sigue una distribuciéon t de Student con n-p grados de libertad,
siendo p el nimero de parametros del modelo.

Como resultado del contraste se obtuvo un valor del estadistico de -4,03, con
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Figura 4.4: Serie original, tendencia y ajuste del MLS.

p valor menor que 0,0001. De forma que se rechaza la hipotesis nula de que la
intervencion no haya influido en la serie de los logaritmos. Por lo que se puede
concluir que el descenso de 0,3737 unidades en esta serie se puede considerar menor
que cero, significativamente.

4.2. Aplicacién del MBJ

En esta secciéon aplicaremos un MBJ a nuestra serie a estudio (logaritmo de las
tasas incrementadas en 10 unidades). Este modelo incluye una variable ficticia que
representara el efecto provocado por la intervencion (introduccion de la vacuna en
Galicia). En nuestro caso, dicho efecto se caracteriza por producir un cambio de
nivel en la serie a partir del momento de inicio de la intervencion, de forma que el
efecto serd permanente.

La variable ficticia a introducir en el modelo serd una variable tipo escalon defi-
nida de la siguiente manera:
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g _ 0 sii<h
i 11 sii>h

donde h representa el instante en el que se produce la intervencion (en nuestro caso,
en la observacion 58 (enero del anio 2003)).

La serie fue modelizada de la siguiente manera:

Y; = w(B)S® + X;

Puesto que en este tipo de modelos se parte del supuesto de que si no hubie-
ra habido intervencion la serie podria haber sido modelizada por un proceso Box
Jenkins, se analizara la serie preintervenciéon para proponer el modelo adecuado que
podria estar generando la serie {X;}.

A la vista de la serie y de la funcion de autocorrelacion simple (FAS), (Apéndice:
figura 3) nos indica que la serie preintervencién presenta componente estacional
(periodo 12), por lo que se procede a diferenciar estacionalmente.

Al observar de nuevo la FAS y la FAP (funcion de autocorrelacion parcial) de la
serie diferenciada (Apéndice: figura 4), se podria pensar que un modelo

ARIMA(0,0,0) x (1,1,0)12 0 ARIMA(0,0,0) x (0,1,1)5

han podido generar esta serie.
Un estudio pormenorizado de los residuos del primero de los modelos nos lleva a
proponer el modelo ARIMA(0,0,1) x (1,1,0)5.

A la hora de proponer una funcién de transferencia se tuvo en cuenta que la
introduccién de la vacuna parece estar provocando un cambio en el nivel de la serie,
reduciéndola en una cantidad constante. La funciéon de transferencia considerada
fue, por tanto, w(B) = wy.

Una vez propuesto el modelo ARIMA de la serie preintervenciéon y la funciéon de
transferencia, se procede a obtener los estimadores de méaxima verosimilitud para el
modelo de intervencion. El modelo a ajustar es

Y = wOSi(58) +(1+¢1)Xic12 — 01 Xi—oa +a; + 01a;1
Las estimaciones obtenidas son

wo = —0,4120 (error estandar = 0, 1349)
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~

¢1 = —0,4701 (error estandar = 0, 0859)

6, = 0,3533 (error estandar = 0,0709)

Si estudiamos los residuos del modelo se identifica un valor atipico aditivo en
la observacion 24 (Apéndice: figura 5), por lo que sera incorporado al modelo. Las
estimaciones del nuevo modelo se presentan en la tabla 4.2.

Coeficiente | Estimacion | Error estandar
Wo -0,4105 0,1343
01 -0,4036 0,0868
0, 0,3519 0,0709
wa 0,8932 0,3103

Cuadro 4.2: Estimacion de los coeficientes del MBJ

Al chequear el nuevo modelo se llegd a que las innovaciones tienen media cero,
varianza constante y estan incorreladas. Ademéas de aceptar su normalidad.

Por tanto, se puede decir que, la serie (en unidades logaritmicas) puede modeli-
zarse como un

ARIMA(0,0,1) x (1,1,0);2 sin constante

que ha sufrido un cambio de nivel permanente en enero 2003 equivalente a un descen-
so de 0,4105 unidades. En unidades originales, esto supone un descenso del 33,67 %
(1 — e 94105) % 100 %).

En la figura 4.5 se presentan los valores ajustados (linea discontinua roja) junto
con la serie original.

Al realizar el contraste sobre la hipotesis nula Hy : wy = 0 (es decir, Hy : Bintery =
0) se llega a su rechazo, obteniendo el valor -3,06 como valor del estadistico y un p
valor menor que 0,001. De manera que el descenso de 0,4105 unidades en la serie del
logaritmo se puede considerar un descenso estadisticamente significativo.
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Figura 4.5: Serie original y ajuste del MBJ.

4.3. Aplicacion del MPL

En esta seccion aplicaremos un MPL al estudio de nuestros datos reales, de forma
que el modelo estudiado sera

24

Y = Bintervinterv; + Z ﬁjl'ij + m(tz) +¢€, 1=1,...n
j=1

donde (z;5,j = 1,...,12) representan las variables indicadoras de cada mes del afio
para el periodo pre intervencion y (z;;,j = 13, ..., 24) las correspodientes para el pe-
riodo post intervencion. Y los puntos del diseno son ((interv;, x;1, .., Ti24), t;), donde

Al igual que ocurria en la regresion segmentada, el modelo es redundante por lo
que se ajustara sin incluir las variables indicadoras del mes enero, tanto para antes
como para después de la intervencion.

De esta manera el modelo a ajustar seria
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12 24
Y; = Bintervintervi + Z Bjxij + Z Bjxij + m(tz) + €, 7= ]_, ., n (41)
j=2 j=14

A partir del ajuste de este modelo se pueden obtener las estimaciones del modelo
original de la siguiente manera

N 12 %
/6 _ _Ej:QBj
= 12

Bi=0,+ b, coni=2,..,12

R 24 3
By = = 2 =14
13 12

~

B =B, + B, con i = 14, ..., 24
Binterv = Binterv + Bl - 613
m(t) =m(t) — B

A la hora de ajustar el modelo (4.1) lo primero que debemos hacer es elegir el
parametro de ventana Optimo para obtener las estimaciones. Para ello aplicamos
el método de validaciéon cruzada que nos proporciona el valor 0,08 como ventana
Optima.

A continuacién estimamos los coeficientes de la parte lineal del modelo y la
funcion suave (ver tabla 4.3 y figura 6 (en el Apéndice)).

En la figura 4.6 se presentan la serie original, los valores ajustados (linea discon-
tinua azul) y la tendencia (lineas rojas) para el periodo pre y post intervencion

De la informaciéon contenida en la tabla 4.3 se llega a que el coeficiente de la
intervencion estimado es -0,2559. Por lo que la serie del logaritmo de las tasas incre-
mentadas en 10 unidades, presenta un cambio nivel en enero de 2003, disminuyendo
en 0,2559 unidades.

Al trasladar este resultado a nuestra serie original (tasas de ingresos) se podria decir
que la disminucién fue del 22,58 %.

El diagrama de barras con las estimaciones de los coeficientes para los meses
(Apéndice: figura 2) muestra, al igual que en el MLS, una disminucion en el efecto
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Coeficiente | Estimacion | Error estandar
Binterv -0,2559 0,2476
B 0,4302 0,1165
By 0,4562 0,1161
B 0,5741 0,1158
By 0,1718 0,1156
Bs -0,0111 0,1156
Be -0,0397 0,1157
Br -0,4945 0,1159
Bs -0,8376 0,1163
B -0,4691 0,1170
Bro -0,2376 0,1289
Bi1 0,0977 0,1289
Bra 0,3597 0,1289
Fi3 0,1519 0,0984
Bra 0,1517 0,0979
Bis 0,2025 0,0977
Big 0,0828 0,0975
Bz -0,0044 0,0974
Sis -0,0176 0,0973
Bro -0,3810 0,0974
20 -0,4239 0,0974
Ba1 -0,2642 0,0975
Boo 0,1686 0,0976
Bos 0,0448 0,0978
B4 0,2888 0,0981

Cuadro 4.3: Estimacion de los coeficientes del MPL

provocado por cada mes del ano tras la intervenciéon, comparado con el periodo
previo.

Por dltimo se aplicaron los contrastes descritos en el capitulo 3 para contrastar
la hipotesis nula Hy : Binery = 0 frente a la alternativa Hp : Ginterv < 0. El contraste
normal nos lleva a aceptar que Sigery = 0 (p valor= 0,1597), a diferencia de lo
que ocurre con el contraste bootstrap (p valor= 0,05). El valor del estadistico z fue
-1,0334.

Cabe destacar del proceso bootstrap que, en el paso 3 de dicho proceso, se iden-
tifico un MA(3) como generador de la serie de los residuos (modelo ajustado para
los residuos: ¢; = —0,4725¢;_5 — 0,4655¢;_3). A partir de este modelo se obtienen
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Figura 4.6: Serie original, ajuste y tendencia del MPL.

las innovaciones bootstrap y se continua con el resto de los pasos.

4.4. Comparaciéon y comentarios

Una vez ajustados los tres modelos, nos planteamos analizar ctal de ellos da
lugar a un mejor ajuste. Para ello representaremos en un diagrama de cajas conjun-
tamente los residuos de cada uno de los ajustes (Apéndice: figura 7).

A la vista de la gréafica podemos decir que el MBJ es el que da peores resultados ya
que el recorrido intercuartilico de los residuos es mas amplio que los obtenidos con
los otros dos modelos. Esta conclusion se ve reflejada en la media de sus residuos al

cuadrado que toma el valor méas elevado (117,11) en comparacién con el obtenido
con los otros modelos.

Al comparar los MLS y MPL la cosa no esta tan clara como en el MBJ, por eso
recurrimos a la media de los residuos al cuadrado. Esta media nos proporciona un
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valor de 77,96 para el MLS y un valor de 74,34 para el MPL, lo que nos permiten
concluir que el MPL es mejor que MLS.

Por dltimo comentar que, los tres modelos detectan un cambio de nivel, a excep-
cién del MPL con aproximacion normal. Ademaés, a la vista de la figuras 4.4 y 4.6, se
aprecia un cambio de tendencia, siendo esta creciente para el periodo preintervencion
y decreciente para el periodo postintervencién.



Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una pequena revision acerca de los MPL, en la

que se describen algunos de los métodos aplicados en la estimacion de las compo-
nentes del modelo, asi como sus propiedades asintoticas y el problema de la seleccion
del parametro de ventana. Se han puesto a prueba dos procedimientos bootstrap a
la hora de realizar contrastes sobre la componente lineal del modelo, que a su vez se
compararon, por medio de un estudio de simulacién, con la aproximacién normal.
Este estudio simulacién nos sugiere que, como cabria de esperar, el primero de los
procedimientos bootstrap va mejor que el segundo ya que tiene en cuenta explicita-
mente la hipotesis nula para generar respuestas bootstrap. En la comporacién con
la aproximacion normal también sale ganando el bootstrap.
Por altimo, se aplicaron tres modelos (MLS, MBJ, MPL) a una serie de datos reales
caracterizada por una variable intervencion. Todos ellos detectaron un cambio de
nivel en la serie a raiz de la intervencion, a excepciéon del MPL con aproximacion
normal, lo que era de esperar ya que en las simulaciones hemos visto que funciona
mejor el bootstrap. Ademads, tanto la regresién segmentada como el parcialmente
lineal parecen sugerir un cambio de tendencia (primero crece y luego decrece).
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES



Bibliografia

[1]

2]

3]

4]

[5]

[6]
7]

18]

19]

WHO position paper (2007). Pneumococcal conjugate vaccine for
childhood immunization. Weekly epidemiological record, 82(12),
93-104.

Guevara, M., Barricarte, A., Pérez, B., Arriazu, M., Garcia Cenoz,
M. and Castillo, J. (2008). La vacuna neumococica conjugada
heptavalente (Prevenar): diferencias es su efectividad en distintas
poblaciones. An. Sist. Sanit. Navar, 31(2), 171-192.

Grijalva, C. G., Nuorti, J. P., Arbogast, P. G., Martin, S. W.,
Edwards, K. M. and Griffin M. R. (2007). Decline in pneumonia
admissions after routine childhood immunisation with pneumo-

coccal conjugate vaccine in the USA: a time-series analysis. The
Lancet, 369, 1179-1186.

Wagner, A. K., Soumerai, S. B., Zhang, F. and Ross-Degnan, D.
(2002). Segmented regression analysis of interrupted time series

studies in medication use research. Journal of Clinical Pharmacy
and Therapeutics, 27, 299-309.

Engle, R. F., Granger, W. J., Rice, J. and Weiss, A. (1986). Se-
miparametric estimates of the relation between weather and elec-
tricity sales. J. Amer. Statist. Assoc., 80, 310-319.

Pena, D. (2005). Andlisis de Series Temporales. Alianza Editorial.

Speckman, P. (1988). Kernel smoothing in partial linear models.
J. R. Statist. Soc. B, 50, 413-436.

Liang, H., Hirdle, W. and Sommerfeld, V. (2000). Bootstrap
approximation in a partially linear regression model. J. Statist.
Plann. Inference, 91, 413-426.

Gao, J. (1995). Asymptotic theory for partly linear models. Com-
mun. Statist. Theory Method, 24, 1985-2009.

47



48

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

BIBLIOGRAFIA

Gonzélez-Manteiga, W. and Aneiros-Pérez, G. (2003). Testing in
partial linear regression models with dependent errors. Nonpara-
metric Statistics, 15, 93-111.

Aneiros-Pérez, G. and Quintela-del-Rio, A. (2001a). Asymptotic
properties in partial linear models under dependence. Test, 10,
333-355.

Aneiros-Pérez, G. and Quintela-del-Rio, A. (2001b). Modified
cross-validation in semiparametric regression models with depen-
dent errors. Commun. Statist. Theory Method, 30, 289-307.

Ghement, I. R., Heckman, N. E. and Petkau, A. J. (2007). Sea-
sonal confounding and residual correlation in analyses of health
effects of air pollution. Environmetrics, 18, 375-394.

You, J. and Zhou, X. (2005). Bootstrap of a semiparametric par-
tially linear model with autoregressive errors. Statistica Sinica,
15, 117-133.



Apéndice: Graficos

06 04 02 0.0 0.2 0.4

-08

Estimacién de los coeficientes para cada mes

B preintervencion
O postintervencién

= B~

Ene Mar May Jul Ago Oct Dic
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Residuos del modelo
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Figura 5: Residuos del MBJ y valor atipico aditivo.
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