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Resumen: Colombia se encuentra en una coyuntura vital para las nuevas generaciones, que consiste en una paz soste-
nible y duradera, dada la firma del acuerdo de paz con las FARC. En efecto, la importancia de dicha coyuntura recae en
las victimas y en identificar factores influyentes en la cantidad de éstas en los municipios de Colombia. En este articulo
se propone modelar el comportamiento de la cantidad de victimas para el afio 2015 a través de un modelo CAR con
respuesta Poisson y la estimacion se hizo de forma bayesiana. Con la aplicacion del modelo en mencion, se identificaron
factores que influencian el aumento de la cantidad de victimas, lo que permitiria la implementacion de politicas publicas
que minimicen el riesgo de victimizacion. Estos resultados abren la posible que en futuras investigaciones se identifiquen
factores de incidencia adicionales, con el fin de contribuyen a la reparacion de las victimas en el proceso de posconflicto.

Keywords: victimas, variables correlacionadas, modelo CAR-Poisson, muestreador de Gibbs

Abstract: Colombia is at a vital juncture for the new generations, which is a sustainable and lasting peace, given the
signing of the peace agreement with the FARC. In fact, the importance of the situation rests with the victims and in
identifying the factors influencing the number of them in the municipalities of Colombia. This article proposes the be-
havior of the number of victims for the year 2015 through a CAR model with Poisson response and the estimation was
done in Bayesian form. With the use of the model in the mention, the factors that influenced the increase of the number
of victims were identified, allowing the implementation of public policies that minimize the risk of victimization. These
results open the possibility that in future investigations the additional factors of incidence will be identified, in order to
contribute to the reparation of the victims in the process of postconflict.
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1. INTRODUCCION

Colombia durante buena parte de su historia ha estado sumer-
gido en el conflicto armado, como lo expresa el ( )
con la creacion de las guerrillas, que se han transformando
producto de la herencia de las luchas agrarias hacia los afios
treinta del siglo XX, asi como la violencia de los afios cin-
cuenta. Como consecuencia de esto, se hace notoria la existen-
cia de la figura de victima entendiéndola como “aquellas per-
sonas que individual o colectivamente hayan sufrido un dario
como consecuencia de infracciones al Derecho Internacional
Humanitario o de violaciones graves y manifiestas a las Nor-
mas Internacionales de Derechos Humanos, ocurridos con
ocasion del conflicto armando interno”'( ( ),p24).
Dado lo anterior, el estudio de la cantidad de victimas produc-
to de dicho conflicto armado toma fuerza, con el fin de esta-
blecer patrones de comportamiento en las diferentes partes del
pais. Para tal fin, proponer un modelo estadistico propio al
comportamiento de datos de conteo teniendo en cuenta la par-
ticularidad de cada uno de los municipios del territorio colom-
biano es una alternativa y el objetivo de la presente investi-
gacion.

Dentro del contexto de la modelacion de datos se encuentra
los modelos lineales generalizados (MLG), cuyo enfoque se
basa, segin ( ) en lograr expresar
en términos un modelo lineal clasico mas modelos que se uti-
lizan usualmente en el analisis estadistico, incluyendo mode-
los log-lineales para datos de conteos, modelos logit y probit
para datos binarios, y modelos de datos continuos con un error
estandar constante proporcional. Dado lo anterior, se decide
trabajar la variable de interés que es cantidad de victimas por
municipio bajo una distribucion Poisson acorde para datos de
conteo, y que se encuentra inmersa dentro de esta tematica. Si
bien este tipo de modelo con distribucién Poisson se utiliza
regularmente para variables respuesta independientes, usamos
algunas modificaciones que permiten trabajar con variables
respuesta correlacionadas.

Es asi como, se hace la construccion del MLG Poisson con
g(mk) = log(mk) y se sigue la propuesta planteada por

( ), para incorporar la estructura de correlacion
en el modelo, donde en este caso puntual se enlazan con los
supuestos que caracterizan un modelo espacial Autorregresivo
Condicional (CAR). El modelo se plantea definiendo la matriz
de correlacion espacial, cuya estructura pertenece a la varian-
za del modelo espacial en mencion. La estimacion clasica es-
taria determinada por la solucion de la ecuaciones a través de
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por ejemplo el algoritmo Fisher Scoring. Sin embargo, para
nuestro caso, se plantean Ecuaciones de Estimacion Genera-
lizadas (EEG), donde a través de una modificaciéon a dicho
algoritmo se obtiene la estimacion requerida.

Aunque existen diversos métodos de estimacion de los pa-
rametros de un modelo, para nuestra investigacion se tomo
como eleccion la estimacion bayesiana basada en la utiliza-
cion de métodos iterativos MCMC. De alli, nace la necesidad
del software estadistico R ( ( )) y principal-
mente de la libreria CARBayes creada por ( ), que se
especializa en la modelacion jerarquica bayesiana que es im-
plementada por ejemplo en el analisis del precio de la vivienda
y la cartografia de una enfermedad, y en nuestro caso en el
modelamiento de niimero de victimas del conflicto armando
en los municipios de Colombia.

Centrando la mirada en la aplicacion del modelo propuesto,
es fundamental mencionar que los datos de la cantidad de vic-
timas del conflicto armado fueron obtenido de la Unidad de
Atencion Integral y Reparacion a las Victimas (UARIV), bus-
cando no s6lo impactar en la tematica de trabajo por la coyun-
tura politica que atraviesa el pais con respecto al proceso de
paz, sino por la necesidad de identificar caracteristicas comu-
nes entre los municipios del territorio colombiano, siendo el
primer campanazo para la implementacion de politicas publi-
cas, es decir, la creacion de estrategias de intervencion social
para disminuir o, en su defecto, acabar con los aspectos gene-
radores de violencia que aumenta el riesgo de victimizacion
de una persona.

La organizacion del articulo es la siguiente. En la seccion 2
se introduce en el contexto social de la investigacion que gira
entorno a la victimizacion. En la seccion 3 se encuentran los
planteamientos teéricos utilizados para la construccion del
modelo Poisson-CAR Bayesiano. En la seccion 4 se encuen-
tran los resultados de la aplicacion del modelo propuesto. En
la seccion 5 se presentan las conclusiones y finalmente en el
apéndice se encuentra el codigo computacional utilizado en la
investigacion.

2. VICTIMIZACION

Al hablar de contexto social que encierra esta investigacion, es
importante mencionar lo expuesto por la Unidad de Atencion
y Reparacion Integral de Victimas en el cuadernillo del indice
de Riesgo de Victimizacion ( ), donde se realiza
un constructo alrededor de la definicion de victima iniciando
con el riesgo de serlo, donde Giddens citado en ( )
expresa que el riesgo se debe entender como la posibilidad
de ocurrencia de una determinada situacion fortuita que trae
consecuencias negativas, es decir, el riesgo es visto como la
“amenaza en un lugar y tiempo determinado que se convierte
en una violacion efectiva a un derecho fundamental”. (

( ),p15.) Bajo la anterior definicion, es fundamental men-
cionar que el riesgo esta dado por dos dimensiones segun la
( ) que son por la amenaza y la vulnerabilidad. La

primera hace alusion al evento causal, mientras que la segunda
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dimension hace referencia especificamente al objeto de estu-
dio o al elemento expuesto. Por tal razon, el riesgo puede ser
medido segtin lo mencionado por UAIRV (2014) realizando la
valoracion de como los factores implicitos del sujeto, grupo
o comunidad (vulnerabilidad), ocasionan mas susceptibilidad
de sufrir dafo a partir de un fenomeno potencialmente deses-
tabilizador (amenaza).

Del mismo modo, se destaca que este riesgo, segin la Red
de Estudios Sociales sobre desastres en América Latina(RES-
DAL) citado en ( ), se produce por la coyuntura
en una misma comunidad de dos elementos que son la ame-
naza y las condiciones de vulnerabilidad, ya que la unién de
estos son como una bomba y una mecha, tal como lo con-
firmaWilches-Chaux citado en ( ) que al juntarse
la posibilidad se materializa la presencia de un desastre. Es
asi como, en términos pragmaticos, segun Busso citado en

( ), la vulnerabilidad se debe dimensionar de ma-
nera estructural y coyuntural, donde la primera toma como ¢je
la vulnerabilidad del contexto.

Teniendo en cuenta lo anterior, en el planteamiento del indice
de Riesgo de Victimizacion para los afios 2010-2014, los ele-
mentos contextuales a considerar son los siguientes:

* El contexto geografico que determina lascondiciones es-
tratégicas o limitantes para laubicacion y presencia de
grupos armados, cultivosilicitos, economias ilegales, en-
tre otros; que influyenen la generacion de eventos de con-
flictos y en laafectacion en los derechos de las personas.

* La caracterizacion demografica que permite laidentifica-
cion de la poblacion (género, pertenenciaétnica, condicio-
nes de discapacidad), siendo un punto de partida para que
un grupo puede ser victimizado por su condicion particu-
lar (Gonzalez citado en ( ).

Adicional a lo anterior, un papel fundamental cobran las ca-
racteristicas del municipio tanto los aspectos geograficos y
los dados por la division politico-administrativa como los as-
pectos relevantes de sus habitantes lo que determina que tan
propenso es de ser catalogado como victima o no un habi-
tante, determinado por las violaciones del derecho internacio-
nal humanitario o de cualquier acto violento enmarcado en
el conflicto armado interno. Teniendo en cuenta lo anterior,
se observa la importancia expresada por la ( ) de
detallar las condiciones demograficas, socioecondmicas, ins-
titucionales, comunitarias y geograficas del municipio y de su
poblacion.

En este sentido, segiin Hoyos et. al.citado en ( )
plantea una clasificacion sobre los procesos de victimizacion:

Victimizacion primaria: se contempla a la victima como tal
dado que sobre ella recae cualquier consecuencia de una con-
ducta ilegal.

Victimizacion secundaria: se deriva de las consecuencias
psicologicas, sociales, juridicas y economicas negativas de-
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jadas por las relaciones de la victima con el sistema juridico
penal en procesos de justicia y reparacion.

Victimizacion terciaria: producida por un estigma social
causado por la denuncia misma o casos inconclusos que no
lograron condenas frente a la conducta criminal.

Al hablar de victimizacion se debe hablar directamente de
proteccion de los derechos de la victima donde se destaca la
normatividad que gira entorno de éstos, se listan algunas de
las importantes disposiciones en este contexto:

Derecho Internacional Humanitario (DIH) : cconjunto de
normas internacionales que tiene como fin garantizar los dere-
chos de las personas en situaciones de conflicto armado para
proteger a la poblacion civil y evitar actos altamente crueles
dentro de las acciones bélicas.

Dentro del DIH en el esfuerzo de humanizar la guerra se plan-
tean cuatro principios que dan responsabilidad a los comba-
tientes segtin lo planteado por la UAIRV (2014), que se listan
a continuacion:

¢ Principio de distincion: plantea la
responsabilidad de diferenciar entre los
combatientes y los no combatientes dentro del
desarrollo del conflicto armado.

* Principio de limitacion: expresa que en el
desarrollo del conflicto armado no esta
permitido realizar operaciones sin objetivo
alguno o desproporcionadas.

* Principio de proporcionalidad: restringe todo
ataque que no sea proporcional al objetivo a
atacar.

 Inmunidad de la poblacion civil: declara que
los civiles que no participen activamente en
el conflicto armado no puede ser objeto de
ataques de guerra tal como lo plantea Villa
citado en UAIRV (2014)).

Sistema Internacional de Derechos Humanos (DDHH):
se encuentra conformado por un conjunto normativo tales
como: la Declaracion Universal de los Derechos Humanos
(1948), el Pacto Internacional de Derechos Sociales, Eco-
némicos y Culturales (1966), el Pacto Internacional de los
Derechos Civiles y Politicos (1966), entre otros.

Artiulo 3 de la Ley 1448 de 2011: retoma la definicion
de victima integrando las infracciones al DIH y violacio-
nes a los derechos humanos, por medio de tipologias de
los hechos victimizantes que permiten determinar el he-
cho que una persona o comunidad se convierta en victima.

Constitucion Politica de Colombia 1991: se disponen todos

los derechos y deberes que un habitante en Colombia debe
acatar dando prioridad al bienestar del pueblo colombiano,
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asi como conservar el orden, la justicia y la libertad.

Dado lo anterior, se tiene que con el fin de identificar los he-
chos victimizantes mas destacados y tenidos en cuenta en la
construccion del indice de Riego de Victimizacion, la

( ) plantea cuatro ejes tematicos, a saber:

Eje tematico vida

*  Homicidio en persona protegida: El Articulo 135 del
Codigo Penal Colombiano (citado en ( )
sefiala que es homicidio en persona protegida “El que,
con ocasion y en desarrollo de conflicto armado, oca-
sione la muerte de persona protegida conforme a los
Convenios Internacionales sobre Derecho Humanita-
rio ratificados por Colombia”.

*  Homicidio Colectivo: es la accion mediante la cual re-
sultan muertos bajo las mismas condiciones de modo,
tiempo y lugar, un grupo de personas a manos del mis-
mo perpetrador.

*  Ejecucion extrajudicial: hace referencia a los homi-
cidios efectuados por servidores publicos por impru-
dencia, legitima defensa, combate dentro de un con-
flicto armando, entre otros.

*  Desaparicion forzosa: segun la Convencion Interame-
ricana sobre Desaparicion Forzada de Personas (1996,
citada en ( )) define en su Articulo 2
como la privacion de la libertad a una o mas personas,
cualquiera que fuere su forma, cometida por agentes
del Estado o por personas o grupos de personas que
actien con la autorizacion.

Eje tematico integridad personal

»  Tortura: se contempla que el Articulo 137 del Codigo Pe-
nal Colombiano (citado en ( )) dispone que
la tortura es el acto de ocasionar dolores o sufrimientos
graves, fisicos o siquicos, con el objetivo de obtener in-
formacion o una confesion.

» Lesiones de persona protegida: hace referencia que en-
torno al conflicto armado, se le cause dafio a la integridad
fisica o a la salud de una persona protegida conforme al
DIH.

*  Violencia sexual: se define a todo hecho relacionado con
actos de violacion, esclavitud sexual, prostitucion forzada
y embarazo forzado.

*  Tratos inhumanos y degradantes en persona protegida:
bajo estos hechos, se asume la falta de respeto para la
persona, los derechos de la familia, asi mismo como las
convicciones y practicas religiosas.

»  Castigos colectivos y las represalias: contempla aquellas
conductas comunes que se adoptan durante el conflicto
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Eje

Eje

Eje

armado con el fin de tomar acciones directas contra las
personas ajenas a dicho conflicto o a las personas que han
dejado de intervenir en el mismo.

temdtico seguridad

Victimas de actos de terrorismo: entendido como las per-
sonas que lastimadas producto de un evento de zozobra o
terror hacia la poblacion o a un sector de ella, mediante
acciones que pongan en peligro la vida, la integridad fisi-
ca o la libertad de dichas personas.

Utilizacién, produccion, almacenamiento y transporte de
minas antipersonal: teniendo en cuenta lo planteado por
la ley 759 de 200 ( ( )) se plantean
normas sobre la prohibicion del empleo, almacenamien-
toproduccion y transferencia de minas antipersona.

Atacar bienes culturales y lugares de culto.
tematico libertad de Movimiento

Secuestro: entendiéndolo segin el Codigo Penal Colom-
biano en el Articulo 169 (citado en ( ))“el
que arrebate, sustraiga, retenga u oculte a una persona
con el proposito de exigir por su libertad un provecho o
cualquier utilidad, o para que se haga u omita algo, o con
fines publicitarios o de cardcter politico” (p50.)

Constrefiimiento al apoyo bélico: referido a obligar a una
persona protegida a servir de cualquier forma en el desa-
rrollo del conflicto armado.

Reclutamiento ilicito: dado lo plasmado por elArticulo
162 del Cddigo Penal Colombiano (citado en UARIV,
2014) hace alusion a quién reclute a menores de edad
o los obligue a participar directa o indirectamente en el
desarrollo del conflicto armando es decir, en acciones ar-
madas.

Toma de rehenes: lo expresado en el Articulo 138 del Co-
digo Penal Colombiano (citado en ( )) que
durante el desarrollo del conflicto armado se “prive a una
persona de su libertad condicionando ésta o su seguridad
a la satisfaccion de exigencias formuladas a la otra parte,
o la utilice como defensa”(p.51)

tematico libertad

Desplazamiento forzado: dado la Ley 1448 de 2011, en
su Articulo 60, Paragrafo 2( citado en ( ),
“es victima del desplazamiento forzado toda persona que
se ha visto forzada a migrar dentro del territorio nacio-
nal, abandonando su localidad de residencia o actividades
econdmicas habituales, porque su vida, su integridad fisi-
ca, su seguridad o libertad personales han sido vulneradas
o se encuentran directamente amenazadas”.(p.52)

Confinamiento: hace referencia a la conductadirigida
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contra la poblacion civil donde se restringe el desplaza-
miento de la persona o grupo de personas por una zona
geografica especifica ocasionado por amenazas de grupos
ilegales o la violencia, lo cual trae como consecuencia el
no acceso a elementos fundamentales para la superviven-
cia de los sujetos.

3. MODELO DE REGRESION POISSON PARA
RESPUESTAS CORRELACIONADAS.

Dentro del contexto de los modelos lineales generalizados
(MLG) regularmente se realiza una propuesta de trabajo con
variables respuesta independientes, pero dentro de la teoria
que posee dicha tematica llama la atencion el trabajo con
variables correlacionadas, y atin mas, cuya correlacion esta
dada espacialmente. De alli que en las secciones siguientes se
presenta una propuesta de modelo para el tratamiento de las
particularidades de estos datos.

3.1 Modelo espacial Autorregresivo Condicional (CAR) en
MLG.

Supoéngase que se tienen Y, Y,, ... Y, son variables
aleatorias que posee distribucion Poisson, es decir que se
ajustan de la siguiente manera:

Yy |y ~ Poisson(py), (1

cuya funcién de densidad se define como:

Yi ,— g
e Pk
F(Yi |y ) = ,
J ( h|}i) Yh1

Al expresar dicha funcion de distribucion en términos de
la familia exponencial, se obtiene como resultado:

f(Yelpx) = exp(Yiln(pk) — pe — In(Yi!)) (©)

a partir de la ecuacion (3) se logra identificar los parametros
de dispersion y natural propios de la familia exponencial, de-
finidos como 1y In(x, ) respectivamente para esta distribucion
particular. Bajo lo anterior, se tiene que la esperanza y la va-
rianza de Yk se expresa en términos del parametro natural de
dicha distribucion:

E(Yelpx) = b'(6;) = % = py (4
Var(Yy) = e = Vi = e (5)

El plantemiento de un MLG requiere tres componentes prin-
cipales tal como lo expresa ( ): el componente sis-
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tematico, el componente aleatorio y la funcion de enlace g(.),
ésta tltima definida a continuacion:

() = log(px) = i, (6)

donde i XE B es la componente sistematica o
predictor lineal, y f = (B1, 2, . . ., Sp)" es el vector de pa-
rametros desconocidos que serdn estimados y X = (x,, x,, . .
., x; )T representan los valores de las variables explicativas
observadas para las Y}, variables aleatorias.

Hay que recordar que, a través de la funcion de score y de su
linealizacion, se involucra o se ignora la estructura de corre-
lacion de la variable respuesta. Para este caso particular, al
tomarse en cuenta dicha

estructura se genera un nuevo sistema de ecuaciones para la
estimacion de £'s.

Dicha correlacion entre las variables respuestas Yk posee una
estructura particular, que esta dada por caracteristicas propias
de un modelo autorregresivo condicional (CAR), como es de
notar se consideran variables con correlacion espacial. Es im-
portante mencionar que lo esencial de este Gltimo modelo en
mencion, se fundamenta de que la probabilidad de los valores
estimados en cualquier lugar dado estan condicionados con
respecto a los valores de sus vecinos, de alli que a manera de
informacion la esperanza para dicho modelo se exprese de la
siguiente forma:

E[Y|Yj,j #k] = +p ) wir(Y; — 1)), @)
j#k

donde mj es el valor esperado, p es el parametro de correlacion
espacial que determina el efecto de la vecindad espacial y Wy
es tan s6lo una ponderacion dada. Partiendo de lo anterior, la
matriz de covarianza para el modelo CAR esta dada por:

Var(Y) = (1—pW)~'V, (8)

donde ¥ es la matriz diagonal de varianzas y W la matriz de
ponderaciones.

Al retomar la incorporacion de la estructura de correlacion en
la funcidn de score para la estimacion de los § 5 para un MLG,

se adhiere la propuesta realizada por ( ),
que plantea lo siguiente:

Var(Y) = pV1/2RV1/2 (9)

y para caso particular de la distribucion Poisson

13



‘ \ Heuristica 20 - Febrero 2019

0 = 1V1/2Ryl/2 (10)

Despejando de la ecuacion (8) y (10) se obtiene que R es igual
a:

R =V - pW)-lv1/2 (11)

siendo que dentro de la propuesta R debe estar en funcion de
un parametro de perturbacion p que no depende de los f’s y se
considera fijo, que es equivalente al parametro de correlacion
espacial planteado en el modelo CAR.

De esta forma, al realizar el enlace entre la propuesta en men-
cion y la estructura de correlacion dada por un modelo espa-
cial CAR, se mantiene la estructura propuesta por

( ) para el trabajo de respuestas correlacionadas.

3.2 Estimacion clasica de los pardametros del modelo

Para estimar los parametros del modelo, se debe resolver el
siguiente sistema de ecuaciones:

S(B) =0, (12)

cuyas ecuaciones son denominadas para este contexto Ecua-
ciones de Estimacion Generalizadas (EEG), donde:

s(y=D" Yy —p =0 (13)

Sk(B) = DOy (Vi — ) =0, (14)

donde la matriz D es igual a:

duq dpiy

D=|: - (15)
dpy ik
aE'l_ - HB;

Por la regla de la cadena, D,, tiene la siguiente expresion:

dp dpdne  dpg
e =35 = dnc dp ~ )

Por tanto,

14

() = X"ty -
(17)
d dy di
_ xTO 1818
=X :.".‘r,r!:_l d?jdy(Y 1)
denotemos X como:
¥ — d_ﬂv‘lf?.Rv‘lf?.l:d_ﬂ:}T’ (18)

du dp
Luego, la ecuacion (13) se puede reescribir de la siguiente ma-
nera

S(B) = XTE—'g_ﬂ{Y—yj} =0 (19)

Para la solucién del sistema de ecuaciones (19), se pueden
utilizar métodos iterativos como el Newton Raphson, Fisher
Scoring, entre otros. Siguiendo las ideas de

( ), usamos una modificacién de método de Fisher Scoring
que consiste en los siguiente:

1. Como p = u(f)) y que se considera un vector de f @ de ini-

cio, luego u® = u(p ©. Al plantear una aproximacion lineal se
tiene:

n=u"4+D(B-p" (20)

=%+ j—ﬁ;X(ﬁ i (21)

2. Se plantean EEG a través de una aproximacion lineal que
se definen como:

Ty 147 oy Te—18 o dl
X121 Loy = xTe Sy i) - Ex(p— )
(22)
_eTe—1M ) eTy—lyig  ali)):
=XxTx dy(‘r u® —TE1X (8 - p1)), (23)

3. La estimacion de los b’s se expresan como:
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pli+1) — gli) 4 {:xTz-‘xﬁxTE“j—:{Y — W)

(24)
i+1) _ (xTx-1y 3~ 1xTy -1 4 3y _ (i)
BU = (X ) X) T XTE +d—i”{_Y—J”"}
(25)
Aqui, la variable de trabajo Z esta definida por
70 = xTz 1 4 Wiy o) (26)

dp

3.3 Estimacion bayesiana de los parametros del modelo

En estudios estadisticos, se puede tener informacion previa
sobre los parametros de interés. Esta informacion puede ser
considerada formal para el analisis, resumiéndose en una fun-
cion de densidad de dichos parametros. Esta funcion de den-
sidad, que es denotada como P(ff) y denominada funcion de
densidad prior, depende de un conjunto conocido de parame-
tros fp llamados como hiperparametros.

Después de los valores de la variables de interés Y son obser-
vados, hay dos fuentes de informacion para los parametros,
una esta dada por la funcion de densidad prior P(B) y la otra
fuente esta dada por la funcion de verosimilitud L(B|Y’). Asi,
en el analisis bayesiano, la inferencia esta basado en la fun-
cion de densidad posterior de los parametros, denotada por
7(f3), la cual es obtenida a través de la aplicacion del Teorema
de Bayes, expresado

como ( ):

7(B) e« L(B)P(B) (27)

Basados en la ecuacion (27) las funciones de densidad prior
P(B) son componente esencial para la obtencion de la distri-
bucién posterior , de alli que dado su naturaleza son inde-
pendientes y pueden o no aportar informacion al modelo, por
tanto segin ( ) son denominadas: informativas y no
informativas. Para el caso particular del plantemiento de la
estimacion de los parametros del modelo se han uso de fun-
ciones prior no informativas que de manera general se denotan
como:

B~ N(0,07) (28)

donde el hiper parametro o 2> 0.

Por otro lado, dado que ¢l manejo variables independientes
permite el calculo de la funcion de verosimilitud a través de
una productoria, nuestra propuesta de modelo pone de mani-
fiesto la complejidad que se genera en la obtencion de dicha
funcion, ya que se obtienen funciones conjuntas de probabi-
lidad, debido la caacteristica de correlacion ya mencionada
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anteriormente.

Bajo la anterior premisa y haciendo uso de la ecuacion (28), la
distribucion de probabilidad posterior se expresa como:

P(BW,..., ;) = P(V1,..., YL | B)P(B) (29)

donde P(b) representa la distribucion prior.

La estimacion de dichos parametros requiere métodos itera-
tivos enmarcados en MCMC tal como lo plantea

( ), para lo que hace uso de algoritmos como
el Metropolis Hasting y el muestrador de Gibbs, con el tnico
fin de extraer muestras de distribuciones posterior, y observar
la convergencia de las cadenas y asi la estimacion de los para-
metros del modelo.

Antes de mostrar el comportamiento del dichos algoritmos, es
necesario recordar que MCMC es una

técnica que simula una cadena de Markov cuyos estados si-
guen una funcién de probabilidad dado un estado de grandes
dimensiones tal como lo sefiala ( ). De igual forma,
una cadena de Markov es un modelo matematico ligado a sis-
temas estocasticos, donde los estados dependen de las proba-
bilidad de transicion, es decir que el estado actual solo depen-
de de su estado anterior.

Segun lo expresado ( ) el método
de Monte Carlo esta categorizado como un método no deter-
ministico utilizado para aproximar expresiones matematicas
complejas de evaluar co|n exactitud. Donde este método posee
un error absoluto de la estimacién, el cual decrece como =
de acuerdo con el teorema de limite central, de alli que a partir
de varias repeticiones busca reconocer el comportamiento del
sistema, destacando que la base de estas simulaciones es ser
generadas a apartir de numeros aleatorios.

Para la presente investigacion se hace uso del muestrador de
Gibbs, siguiendo la propuesta de . ( )
bajo el argumento que es un caso particular del Metropolis,
que permite aprovechar una de las ventajas del enfoque ba-
yesiano, ya que no sélo se refiere a estimaciones puntuales,
sino al hecho que dicho algoritmo es utilizado para modelos
Poisson espaciales que se enmarcan en los modelos CAR y los
cuales fueron propuestos Besag, York y Molli¢ (BYM). Sin
embargo, es de aclarar que los modelos propuestos por BYM
presentan modificaciones dadas por Leroux and Breslow
( ) donde plantean un modelo lineal generalizado espacial
a datos de area, cuyo predictor son modelados por covariables
conocidas y un vector de efectos aleatorios, estos ultimo uti-
lizando un modelo autorregresivo condicional. Es asi como
se describen a continuacion dicho algoritmo utilizado para la
estimacion de parametros de estos modelos.

3.3.1 Muestrador de Gibbs

El muestrador de Gibbs es un caso particular del algoritmo de
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Metropolis Hasting, que consiste en tener bloques las distri-
buciones propuestas que coincidan con la distribuciones pos-
terior condicionadas, de modo que la probabilidad de acepta-
cion es 1. Los pasos que realiza este algoritmo se enumeran a
continuacion:

. . (0) (0)
1. Se fija un valor inicial Br s By
B~ (gL, BY).
L(t+1) - N(ﬁz ﬁ(tH) 7,(t)’...”g}gf)).

2. Se simula

3. Se simula 2 1 /P3
(1)
4. Se simula B
(B3| BTY, pUHD O, g1,

5. Asi sucesivamente,

(f+1 )
6. Se simula P;E.+ N 7T( Bk

Y, )

Es de aclarar que los modelos mencionados, a pesar que posee
un fundamento tedrico en comun difieren en el hecho que el
modelo propueto por ( ) plantea un
modelo donde hay un pardmetro para la sobredispersion y otro
para la dependencia espacial, basando la estimacion clasica de
los parametros en el método de la cuasi-verosimilitud pena-
lizada, recordado que ésta permite mayor variabilidad en los
datos que un modelo estadistico clasico. A su vez es de resaltar
que en cuento a la estimacion bayesiana posee la misma

ya mencionada y variante se observa es la cantidad de para-
metros a estimar.

3.4 Diagnosticos de convergencia

Posterior a la estimacion bayesiana de los parametros del
modelo, se busca validar las estimaciones realizadas bajo la
convergencia de las cadenas, siendo los diagnésticos de con-
vergencia la herramienta que cumple con este objetivo. Por
tanto, a continuacion se presentan tres de los criterios mas des-
tacados dentro de la literatura :

*  Heidelberger and Welch: es un diagnostico de control
de longitud de ejecucion basado en un criterio de preci-
sion relativa para la estimacion de la media. El ajuste pre-
determinado corresponde a una precision relativa de dos
digitos significativos.También elimina hasta la mitad de
la cadena para asegurar que los medios se estimen a partir
de una cadena que ha convergido. ( )

e Raftery and Lewis: es un diagnéstico de control de lon-
gitud de ejecucion basado en un criterio de exactitud de
estimacion del cuantil q. Esta pensado para su uso en una
prueba piloto corta de una cadena de Markov. También
calcula el numero de iteraciones de "quemado"que se
descartaran al principio de la cadena.

(1995)

*  Geweke: Diagnodstico de convergencia para cadenas de
Markov basado en una prueba de igualdad de los medias
de la primera y tltima parte de una cadena de Markov (por
defecto el primer 10% y el tltimo 50 %). Si las muestras
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se extraen de la distribucion estacionaria de la cadena, los
dos medios son iguales y la estadistica de Geweke tiene
una distribucion normal asintéticamente estandar.

(1992)

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En las secciones anteriores se fundamento6 tedricamente las
premisas que los soportan el modelo Poisson-CAR-Bayesia-
no,por tanto en la presente seccion se expondran los resultados
de la aplicacion del modelo iniciando con la contextualizacion
de la informacion utilizada, hasta los resultaods de la estima-
cion bayesiana de los parametros del modelo.

4.1 Analisis Descriptivo

Los datos utilizados para la aplicacion de esta investigacion
tienen como fuente la UARIYV, aclarando que éstos son publi-
cos y de libre acceso. Para la aplicacion de nuestro modelo se
tomo la base de datos discriminada por municipios y hecho
victimizantes del nimero de victimas declaradas en esta enti-
dad para el afio 2015.

Partiendo de lo anterior, se cuenta con la siguiente informa-
cion inicialmente:

e Variable Respuesta: cantidad de victimas reportadas en la
UARIYV a nivel municipal del territorio colombiano para
el afio 2015

*  Se cuenta con informacién del 96%(1.016) de los muni-
cipios, con lo cual se tiene el 4% de informacion faltante.

*  Apartir de la informacion dada por la fuente en mencion,
se extrajo la covariable denomina Proporcion por Eje Li-
bertad de Movimiento, cuyo eje fue predominante en los
datos.

De esta manera, a continuacion se presenta visualmente el
comportamiento dada la descripcion anterior:

h
|

Figura 1. Mapa de Intensidad de Victimas aho 2015 con datos
faltantes.
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A través de la Figura 1, se logra vislumbra un comportamiento
destacado en cuatro municipios de Colombia con lo que res-
pecta a cantidad de victimas del conflicto armado, ya que es la
escala de colorometria posee colores mas claros lo que indica
que hay mayor cantidad en dichos municipios, los cuales son:
Buenaventura, Medellin, Bogotd y Santa Marta. Adicional a
esto, se observa que regiones del pais como la region de los
Llanos Orientales y la region de los Santanderes posee una
baja densidad de victimas, yendo en contravia con la premi-
sa de ubicacion guerrillera en estas zonas. Por otro lado, se
evidencia en el mapa espacios en blanco que corresponde al
4%de la informacion faltante mencionada inicialmente, con-
centrandose en la region boyacense y la region Amazonia, esta
ultima tiene coherencia debido a las condiciones geograficas
que caracterizan dicho sector.

( ) plantea la importancia de la
imputacion en datos espaciales , ya que pueden presentarse
ya sea informacion faltante para pocas variables como para
muchas variables, donde se pone de manifiesto el método de
imputacion a utilizar. En nuestro caso, se procede a realizar la
imputacion de datos a través de componentes propios de la Es-
tadistica Espacial para datos de areas, haciendo salvedad que
no se toma en cuenta los municipios referentes al archipi¢lago
de San Andrés y Providencia, debido a que para la imputacion
basada en el calculo de vecinos mas cercanos y dado su ubica-
cion geografica generan dificultades para dicho proceso. Pro-
ducto de este procesamiento de informacioén obtenemos en la
Figura 2 los siguientes resultados:

El proceso de imputacion se tomaron como covariables la pro-
porcién del eje tematico de libertad de movimiento, el cual
corresponde a todo lo relacionado con desplazamiento forza-
do; asi como el area oficial de cada municipio cuyo origen
esta dado por el Sistema de Informacion Geografica para la
Planeacion y Ordenamiento Territorial (SIGOT) junto con la
informacion geografica (ubicacion) por municipio.

Figura 2. Mapa de Intensidad de Victimas ano 2015.
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Segun el modelo tedrico planteado, debe existir una correla-
cion entre las variables respuesta a nivel espacial, donde dicha
condicion se valida a través del Test de Moran. Este test se
basa en la nocion de autocorrelacion espacial entre las varia-
bles respuestas, ya que se asocia a la idea de que los valores
observados en areas geograficas adyacentes seran mas simila-
res que los esperados bajo el supuesto de independencia espa-

cial ( ).

Aplicando el test de Moran, se observa que existente suficien-
te evidencia estadisticamente significativa para afirmar que la
variable de interés: total de Victimas, posee correlacion es-
pacial a un nivel de significancia del 5 %. Adicionalmente,
es importante mencionar que valores positivos del estadistico
de Moran indica autotorrelacion directa, es decir similitud en-
tre los valores cercanos. Con el fin de confirmar la existencia
de correlacion espacial se aplica el Test de Geary que tiene el
mismo proposito que el Test de Moran. De manera similar, se
afirma que existe suficiente evidencia estadistica para concluir
que nuestra variable de interés posee correlacion espacial. Al
ser el estadistico de C-Geary mayor que uno se dice que el total
de victimas posee un correlacién negativa,que indica que, en
un municipio determinando con un nimero dado de victimas,

se espera que sus vecinos posean un numero menor de éstas.

No hay que olvidar que estos dos test estan relacionados de
manera inversa, debido a que el primero referencia una co-
rrelacion espacial global y el segundo es mas sensible a una
correlacion espacial local ( )

Se garantizan de esta forma que se tienen las condiciones de
trabajo para la aplicacion del modelo, es decir, se posee datos
de conteo en la variable de interés y existe correlacion espacial
entre dicha variable a nivel municipal, se procede a la aplica-
cion y estimacion de los parametros del modelo.

Para la aplicacion del modelo Poisson-CAR Bayesiano es ne-
cesario un software estadistico, este caso particular se utiliza
R y principalmente la liberia CARBayes, que permite realizar
la estimacion bayesiana de los parametros de un modelo Pois-
son con correlacion espacial.

Utilizando la funciéon S.CARleroux () se prodece a realizar
lo indicado en el plantemiento tedrico del modelo propueto,
donde se considera en el modelo una lista binaria de pesos
espaciales, la familia a la cual pertenece la distribucion de la
variable de interés (Poisson), las covariables que se involucra
en la estimacion y las distribuciones prior donde por defecto
utilizada funciones no informativas.

Las covariables que se consideraron en la estructura del mo-
delo son las siguientes:

*  Proporcion del Eje Tematico Libertal deMovimiento:
corresponde a la proporcion de victimas por municipio
que han sido victimas desecuestro, constrenimiento, re-
clutamiento ilicito y toma de rehenes.
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e Calidad de vivienda: Factor de ponderacion de las cate-
gorias:material predominante de los pisos de la vivienda
y material predominante de las paredes de la vivieda para
el afio 2005, cuya fuente de informacion es el DANE.

Es denotar que debido a la particularidad que se busca en la
aplicacion con informaciéon municipial no se logro extraer la
totalidad de las covariables a la fecha del 2015, sin embargo se
contemplaron variables explicativas del ultimo censo, es decir
del afio 2005. Aclarando que se deja abierta la posibilidad de
adicionar mas covariables al modelo propuesto.

4.2 Resultados de la estimacion

Utilizando la funcion S.CARleroux() se procede a generar
las estimaciones bayesianas del modelo, recordando que las
funciones de distribucion prior contempladas para el modelo
fueron no informativas.

En el modelo escogido se tomaron en cuenta variables como
la cobertura escolar para el aiio 2015, tasa de analfabetismo
para el 2005, poblacion femenina para 2005, desercion esco-
lar para el 2005, donde el principal inconveniente se presentd
en la estimacion, debido a la no convergencia de las cadenas
de estas covariables; por tanto no se consideraron en el ajuste
del modelo final dado que la estimacion no era 6ptima. Para la
estimacion de los parametros del modelo, se usaron 800.000
muestras y se descartaron 400.000 de calentamiento y se adel-
gazo la cadena tomando de 10 en 10, obteniendo una muestra
efectiva de 40.000 para la estimacion de los parametros. Los
resultados se muestran en las figura 3 y 4.

Densidades Funciones Posterior
INTERCEPTO

10 15 20 25 30 35

5
1

o
i

|
330 335 .40 345 350 355

PROP_EJE_LM

'
080 085 0.90

CALIDAD_VIVIVENDA_2005

' ' ' ' ' '
0470 0175 o180 01es 0130 0135 0.200

Figura 3. Densidades Posterior de los parametros del modelo
ajustado.

Como se observa en la figura 4, las trazas de las cadenas tie-
nen un comportamiento estacionario, ademas el estadistico "R
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estan alrededor de 1, por lo que es una evidencia de la conver-
gencia de las cadenas. A continuacion se presentan las prueba
de convergencia de Heidelberger-Welch, que permite validar
si las estimaciones resultantes estdn dadas bajo cadenas que
convergen. A continuacion, se presentan los resultados sobre
dichos diagndsticos de convergencia que validan la premisa
anteriormente expuesta..

4.2.1 Diagnostico de Heidelberger and Welch

Tal como se mencion en la seccion 2, existen diferentes prue-
bas para evaluar la convergencia de las cadenas, en este caso
se tomo la prueba de Heidelberger and Welch, cuyo resultado
permite identificar de manera directa si la cadenas poseen con-
vergencia. Dichos resultados se encuentran en la Tabla 1:

Trazas de las Cadenas
INTERCEPTO

1 | 1 |
a 10000 20000 30000 40000
PROP_EJE_LM

' | |
0 10000 20000 30000 40000

CALIDAD_VIVIVEHDA_2005

0470 0480 0430  0.200
| v

' | ' |
10000 20000 20000 40000

a

Figura 4. Traza de las cadenas de los pardmetros del modelo
ajustado.

Tabla 1. Resultados Prueba de Heidelberger and Welch

Estacionariedad Imicio Iteracion p-valor
Intercepto 4001 0.0971

Prop Eje LM 1 0.7358
Calidad Vivienda 8001 0.1302

Halfwidth Media Halfwidth

Intercepto pasd 3.800 0.254
Prop Eje LM paso -1.226 0.108
Calidad Vivienda paso 0.277 0.026

Al aplicar la funcion heidel.diag() se observa las cadenas de
las respectivas covariables contempladas en el modelo pasan
el supuesto de estacionariedad, asi como la prueba de longi-
tud de la muestra, donde se tiene que es sufientemente larga
para estimar la media con buena precision. Por tal razoén, se
concluye que las estimaciones de los parametros del modelo
estan dadas bajo cadenas que convergen lo que da fiabilidad
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a las mismas.

Por otro lado, uno de los parametros que cobra importancia en
la propuesta del modelo es el parametro de correlacion r, cuyo
resultado de la estimacion se muestra a continuacion:

Dadas las Figuras 5 y 6, y al observar los resultados del inter-
valo de credibilidad al 95% que se muestra a continuacion en
los resultados del modelo, se observa que dentro del éste no se
encuentra contenido el 0, con lo que se garantiza la existencia
de correlacion en la variable respuesta.

4.2.2 Resultados del modelo

Dado los resultados obtenidos en la anterior seccion, a
continuacion se presentan las estimaciones bayesianas de
los parametros del modelo.

Densidad Parametro de Correlacién

Parametro de correlacion

Figura 5. Densidad parametro de correlacion
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Traza de la Cadena Parametro de Correlacion

Parametro de correlacion

0z

-
=

1 1 1 | |
] 0000 20000 0000 40000

Figura 6. Traza de la cadena del pardmetro de correlacion.

Dados los resultados de la Tabla 2 se observan que las estima-
ciones se encuentran dentro de los intervalos de credibilidad
al 95 %, por tanto se tiene que la cantidad de victimas que se
espera en un municipio bajo el hecho que no hay presencia de
hechos victimizantes relacionados con el eje tematico libertad
de movimiento y cuya calidad de vivienda es mala, mante-
niendo las demas variables constantes, es de 49 victimas. Sin
embargo, el contexto de guerra que ha vivido Colombia deja
ver de manera empirica que hay factores que pueden afectar el
riesgo de victimizacion de sus habitantes, esto dado en algu-
nas carencias o beneficios que existen para algunos habitantes
en un pais subdesarrollado.

Es asi como por cada una unidad adicional en que la propor-
cion del eje tematico libertad de movimiento disminuya, la
cantidad de victimas se reduce en un 71 %, manteniendo las
demas variables constantes. Lo anterior indica que a medida
aumenta los hechos victimizantes como secuestro, constrefli-
miento, reclutamiento ilicito y/o toma de rehenes la probabili-
dad de aumentar la cantidad de victimas es mayor, con lo que
se logra concluir que la ocurrencia de estos hechos victimi-
zantes es un factor que incide en la cantidad de victimas por
municipio en Colombia.

Tabla 2. Resultados del modelo

Parameters Median | 25% | 97.5% | n.sample | n.effective
Intercept | 3.8918 | 3.1145 | 4.5893 40000 15.0
comp@dataPROP.EJE.LM| -1.2350 | -1.7686 | -0.7616 40000 28.9
comp@dataCalidad.vivienda.2005| | 02579 | 0.1793 | 0.3391 40000 9.7
tau2 | 9.1155 | 8.0440 | 10.1964 40000 2446.8
rho | 0.8633 | 0.7347 | 0.9580 40000 705
DIC = 9905.096 p.d = 1110.13 LMPL = -4081.13
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5. CONCLUSIONES

Los modelos jerarquicos ofrecen una herramienta flexible y
util para modelar una gran variedad de situaciones que ocu-
rren frecuentemente en la practica, incluyendo el andlisis de
datos longitudinales y de muestreos estratificados, asi como
problemas de meta-analisis.
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Figura 7. Funciones de autocorrelacion para a, f, ;) y

Entre otros, esta el modelo de regresion jerarquico en el que
k-distintas regresiones se suponen independientes dado el hi-
perparametro que caracteriza a la distribucioén poblacional co-
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mun de los coeficientes de regresion o un modelo de efectos
aleatorios donde la varianza de las observaciones se supone
conocida. Cabe destacar que los modelos jerarquicos pueden
tener suficientes parametros para ajustar bien los datos, evi-
tando el problema de sobreajuste, al modelar la estructura de
dependencia entre los parametros a través de una distribucion
poblacional (comun). Al estar un modelo jerarquico caracteri-
zado por los parametros 0, . . ., Hj y el hiperparametro 6, cabe
la posibilidad también de obtener distribuciones predictivas,
por ejemplo: (i) la distribucion de una observacion futura yj

correspondiente a uno de los parametros 0] existentes; y (ii)
la distribucion de una observacion y,, correspondiente a una

futura 6, que proviene de la misma poblacion que dio lugar a
los parametros 0.

Por ultimo, se observo que mediante el conjunto de datos
reales utilizado, se ilustrd la metodologia y los procedimien-
tos necesarios para estimar un modelo jerarquico bayesiano
Poisson-Gamma, bajo el método de aproximacion numerica
MCMC, el cual permitié simular y generar las muestras alea-
torias de los parametro de las distribuciones posteriores resul-
tantes.
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