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Resumen

Los instrumentos quirtrgicos son usados en intervenciones quirdrgicas y deben ser resis-
tentes a la corrosién y al desgaste para evitar una posible contaminacién. Para mejorar las
propiedades mecanicas de los instrumentos quirdrgicos se puede hacer una modificacién
superficial recubriendo estos instrumentos con algiin material. En el proceso de recubri-
miento intervienen varios factores que pueden afectar las caracteristicas de interés y tradi-
cionalmente se ha usado el modelo de regresion lineal clasico para explorar esas relaciones.
Las variables de interés son variables aleatorias y no siempre siguen la distribucién normal
que es la distribucién estadistica asumida en el modelo de regresion lineal clasico. Usar un
modelo de regresion apropiado para estudiar los procesos de recubrimiento de instrumen-
tos quirtrgicos es importante. En este articulo se utilizan datos experimentales obtenidos de
un experimento en el cual se hizo un recubrimiento con cromoduro a portaagujas quirargi-
cos de acero inoxidable. Los datos experimentales se analizaron utilizando modelos lineales
generalizados para estudiar el efecto del tiempo de exposicion, la densidad de corriente y

la temperatura sobre el espesor promedio del recubrimiento de los portaagujas. El modelo
estadistico final identificé que la distribucién gamma es la distribucién mas apropiada para
modelar la variable respuesta, adicionalmente, el modelo revelé que las variables significa-
tivas fueron el tiempo y la densidad. Usando este modelo se pudieron construir expresiones
matematicas para estimar la media y la varianza del espesor promedio. El modelo reportado
en este trabajo puede ayudar a otros investigadores a utilizar modelos estadisticos apropia-
dos para explorar los efectos de condiciones productivas sobre diversas caracteristicas de
interés. Adicionalmente, los modelos construidos sirven para explorar otros procedimientos
para recubrir instrumentos y asi disminuir los riesgos en intervenciones quirdrgicas..

Palabras clave: Modelo de regresion, Modelo lineal, GAMLSS, Distribucién gamma, Re-
vestimiento con cromoduro, Portaagujas quirtrgico, Ingenieria de materiales, Corrosion, Super-
ficie de respuesta, Acero inoxidable.
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GAMLSS models as an alternative
to improve the coating process of
surgical instruments with hard
chromium.

Abstract

Surgical instruments are used in surgical procedures and must be resistant to corrosion and
wear to avoid contamination. To improve the mechanical properties of surgical instruments,

a surface modification can be made by coating these instruments with some material. Several
factors intervene in the coating process that can affect interest characteristics, and the classical
linear regression model has traditionally been used to explore these relationships. The varia-
bles of interest are random variables and do not always follow the normal distribution, which
is the statistical distribution assumed in the classical linear regression model. Therefore, using
an appropriate regression model to study surgical instrument coating processes is essential.
This article uses experimental data obtained from an experiment in which stainless steel sur-
gical needle holders were coated with hard chromium. The experimental data were analyzed
using generalized linear models to study the effect of exposure time, current density, and
temperature on the average thickness of the coating of the needle holders. The final statistical
model identified that the gamma distribution is the most appropriate distribution to model

the response variable. Additionally, the model revealed that the significant variables were time
and density. Using this model, we obtained mathematical expressions to estimate the mean and
variance of the average thickness. The model reported in this work can help other researchers
to use appropriate statistical models to explore the effects of productive conditions on various
characteristics of interest. Additionally, the constructed models serve to explore other procedu-
res to cover instruments and thus reduce the risks in surgical interventions.

Key Words: Regression model, Linear model, GAMLSS, Gamma distribution, Hard chromium
coating, Surgical needle holder, Materials engineering, Corrosion, Response surface, Stainless
steel.

1. Introduccion

Algunos de los servicios hospitalarios tienen altos costos debido a que los insumos
deben ser importados, especialmente el material quirtirgico que genera un sobre-
costo debido a sus caracteristicas especiales. La investigacién en nuevos materiales y
procesos para la elaboracién de instrumentos quirtrgicos es importante en el sector
salud para asegurar insumos de una alta calidad. Uno de los instrumentos quirargicos
mas costosos son los portaagujas quirdrgicos que son utilizados para suturar, afrontar
o restablecer la continuidad de los tejidos (Sanchez-Sarri et al., 2014). Este instrumen-
to sufre un gran desgaste a medida que es utilizado y por lo tanto se hace necesario

el uso de un recubrimiento para brindarle un mayor espesor y buenas condiciones

de brillo. Un drea de investigacion en ciencia de los materiales e instrumentacion
quirurgica es el estudio de los factores que influyen en el espesor del recubrimiento al
instrumental quirtrgico. A continuacién se presentan algunos de los estudios realiza-
dos sobre recubrimientos y las herramientas estadisticas utilizadas.
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Nascimento et al. (2001) exploraron los efectos de la galvanoplastia con cromo-
duro convencional y el recubrimiento por pulverizacién térmica de carburo de tungs-
teno sobre el acero. Usando un disefio experimental, encontraron mejores resultados
con el recubrimiento de tungsteno. Gorokhovsky et al. (2006) estudiaron el efecto del
proceso (LAFAD) para depositar varios recubrimientos de cermet multicapa en raspa-
dores dentales hechos de acero inoxidable martensitico. Los autores consideraron dos
situaciones experimentales, practica clinica y laboratorio. Como herramienta estadis-
tica utilizaron regresion lineal simple para estudiar la relacién entre la superficie de
desgaste y el niumero de golpes que recibid el raspador. Como resultado encontraron
que los instrumentos recubiertos mantienen su acabado de alta calidad durante
periodos de entre 3 y 6 meses y que pueden mantener su utilidad clinica hasta 11
meses. Bayramoglu et al. (2008) realizaron un experimento para estudiar el efecto de
varios factores sobre las caracteristicas grosor y brillo de las capas en un proceso de
cubrimiento con cromo a piezas de latén MS58; los autores usaron la metodologia de
superficie de respuesta para identificar las condiciones éptimas del proceso. Lasheras
etal. (2010) usaron redes neuronales para para predecir el espesor de la capa en un
proceso de recubrimiento con cromoduro a piezas metdlicas en funcidn de siete con-
diciones del proceso. Los autores utilizaron la teoria del disefio de experimentos para
encontrar la estructura apropiada de la red para predecir la variable de interés.

El objetivo de este articulo es crear un modelo de regresion para estudiar el efec-
to que tienen el tiempo de exposicidn, la densidad de corriente y la temperatura sobre
el espesor promedio del recubrimiento con cromoduro a portaagujas quirurgicos de
acero inoxidable. Adicionalmente, se buscan obtener expresiones matematicas para
predecir el espesor promedio y la varianza del espesor en funcién de las condiciones
del proceso de recubrimiento.

El modelo estadistico utilizado en este articulo fue Generalized Additive Model for
Location Scale and Shape (GAMLSS) propuesto por Rigby y Stasinopoulos (2005). Este
tipo de modelo ha sido utilizado en diversas aplicaciones y se ha reportado como un
modelo flexible para explicar multiples fendmenos, a continuacién se mencionan seis
de las muchas aplicaciones disponibles en la literatura. Zhang et al. (2015) utilizaron
GAMLSS para modelar la precipitacién maxima diaria anual en la regién de Beijing-
Tianjin-Hebei de China; S4 y Turkman (2018) exploraron las relaciones entre incen-
dios y medio ambiente mediante el modelado de la incidencia de incendios frente a
la vegetacion, las precipitaciones y los impulsores antropégenos. Flatley et al. (2019)
usaron GAMLSS para crear rangos de referencia para el indice de pulsatilidad de la ar-
teria cerebral media fetal, el indice de pulsatilidad de la arteria umbilical y la relaciéon
cerebro-placentaria en una cohorte de bajo riesgo. Smith et al. (2019) usaron GAMLSS
para modelar la distribucién y abundancia de organismos en vida silvestre moévil
usando covariables ambientales. Timmerman et al. (2020) aplicaron GAMLSS para
normalizar pruebas psicoldgicas, propusieron cuatro pasos para realizar la normali-
zacion y los aplicaron a pruebas de inteligencia (IDS-2). Ramires et al. (2021) usaron
modelos GAMLSS para analizar datos recolectados en tres situaciones: vida util de
un aislamiento eléctrico de epoxi s6lido, tiempo de falla para vehiculos con un nuevo
aislamiento y longevidad de pacientes en espera de un trasplante de corazo6n.

El presente articulo esta organizado de la siguiente manera. En la seccién 2.1y
2.2 se hace una explicacion de los modelos de regresién para estudiar la influencia de
ciertas variables sobre una variable de interés. En la seccién 2.3 se hace una descrip-
cién del experimento realizado para la obtencién de los datos. La seccién 2.4 trata so-
bre la eleccién de las distribuciones de probabilidad que mejor explican la variable de
interés en el experimento. En la seccion 3 se muestran los resultados de los modelos
ajustados. Por ultimo, en la seccidén 4 se presentan las conclusiones del trabajo.
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2. Materiales y métodos

Los modelos de regresion son una de las herramientas mas populares y ttiles de la
estadistica, su atractivo radica en que permiten construir una ecuacién para expre-
sar la relacion entre una variable de interés y un conjunto de variables explicativas
(Montgomery et al., 2006). Existen varios tipos de modelos de regresién pero en este
articulo nos vamos a centrar en dos de ellos, el modelo de regresion lineal clasico y los
modelos Generalized Additive Model for Location Scale and Shape (GAMLSS).

2.1 Modelo de regresion lineal clasico

Este modelo tiene sus origenes a principios del siglo XIX cuando Legendre (1805)
publicé el método de minimos cuadrados y cuando Gauss (1809) aplic6 el método al
problema de determinar las 6rbitas de cuerpos alrededor del sol a partir de obser-
vaciones de los planetas. Afios mas tarde Gauss publicé un desarrollo adicional de

la teoria de los minimos cuadrados en 1821, incluyendo una versién del teorema de
Gauss-Markov.

En el modelo de regresién lineal clasico se desea relacionar una variable res-
puesta Y con un grupo de p variables explicativas X;,X>,....X,. Para esto se obtiene una
muestra de n observaciones de todas las variables (respuesta y explicativas) las cuales
proveeran la informacién para la construccién de la relacién de interés. El modelo de
regresion lineal clasico se puede resumir por medio de la siguiente expresion:

Yi ~ N(H—il 0-2)’
Wi = Bo+BiXy +BaXa + o+ BpXpi (1)
0% = constante,

donde el subindice i esta definido como i=1,2,...,n. El coeficiente 3;representa el
efecto de la j-ésima variable explicativa sobre el valor medio u de la variable respuesta
Y.

Uno de los supuestos subyacente que se tiene en el modelo de regresion lineal
clasico dado en la expresidn (1) es que la variable respuesta Y se distribuye normal
con media u variable y varianza o? constante.

El vector de parametros 0 del modelo (1) esta formado por los coeficientes Sy la
varianza o?, es decir, @ = (o, B1,...5, 04)". La estimacion del vector de parametros 0 se
puede realizar por medio del método de minimos cuadrados o por medio del méto-
do de maxima verosimilitud, por cualquiera de los dos métodos se obtiene el mismo
vector de parametros estimado 0.

2.2 Modelos GAMLSS

Los modelos Generalized Additive Model for Location Scale and Shape (GAMLSS) pro-
puestos Rigby y Stasinopoulos (2005) son de gran utilidad ya que permiten modelar
todos los parametros de la variable respuesta Y en funcion de las variables explicati-
vas Xi, X»,...X,. Estos modelos son una generalizacion de los Generalized Linear Models
(GLM) y los Generelized Additive Models (GAM). Ademas, la ventaja que tienen sobre
los modelos lineales usuales radica en que permiten elegir la distribucién mas ade-
cuada para la variable respuesta sin limitarse al supuesto de normalidad. En dichos
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modelos las observaciones se suponen independientes y su funcién de densidad de
probabilidad puede depender hasta de cuatro pardmetros p,o,v,t. La estructura gene-
ral de los modelos GAMLSS se puede representar por medio del siguiente modelo:

Y, ~ D(wo,v,1),
g1(ll) = Prot+PuXit "'+ﬁleu'
g2(0) = Pao+ B Xy ot Bop Xy,
Bzo + Ba1 Xy + -+ Bap Xy,
Buo + Bar Xy + -+ Bap Xy,

(2)

9:(v)

9:.(®

donde D(.) es una distribucién de probabilidad general con hasta cuatro parame-
tros p,o,v,T; las funciones g, (.), con k = 1,2,3,4, son funciones de enlace conocidas para
relacionar los parametros con las variables explicativas. Los parametros f;; con
j=0,1,..p corresponden a los efectos de las variables explicativas y se estiman por
medio del método de maxima verosimilitud.

Los modelos GAMLSS poseen la ventaja de modelar la variable respuesta pudien-
do seguir una distribucién estadistica continua, discreta o mixta. Para mayor informa-
cion sobre los modelos GAMLSS se recomienda consultar Stasinopoulos et al. (2017).

2.3 Descripcion del experimento

Los grupos de investigacién Ciencia y Tecnologia Biomédica (CTB) y Corrosion y
Proteccién (CP) de la Universidad de Antioquia realizan estudios en el area de las
ciencias y la ingenieria de los materiales. En el articulo de Ruiz et al. (2003) los grupos
de investigacién reportaron un experimento el cual consisti6 en aplicar un bafio de
recubrimiento de cromoduro a portaagujas quirturgicos de acero inoxidable, los cuales
son instrumentos que se usan como soporte para conducir las agujas a través de los
tejidos en diversos procedimientos (Arias et al.,, 2004). En la Figura 1 se muestra una
ilustracién de un portaagujas.

Figura 1. Portaagujas, figura obtenida de Arias et al. (2004).
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El objetivo del experimento fue estudiar el efecto de las variables Temperatura,
Densidad de corriente y Tiempo de exposicién sobre el Espesor promedio del recu-
brimiento de cromoduro al final del proceso. El disefio experimental utilizado fue un
rotacional compuesto de segundo orden, por medio del cual se obtuvieron 2 puntos
factoriales, 2* puntos axiales y 4 puntos al centro, donde k = 3, es decir, 3 factores de
estudio, para un total de 18 observaciones en el experimento. En la Tabla 1 se repor-
tan las variables involucradas en el experimento y sus unidades.

Tabla 1. Datos del experimento obtenidos de Ruiz et al. (2003). Entre paréntesis
estd el nombre abreviado de la variable y dentro de corchetes las unidades de la

variable.

Tiempo de Densidad de

exposicion corriente Temperatura Espesor promedio

(Tie)[min] (Den)[A/dmz] (Tem)[°C] (Esp)[micras]
50,00 41,67 50,0 8,12
70,00 53,03 45,0 21,31
50,00 41,67 50,0 8,12
70,00 30,30 55,0 16,73
16,36 41,67 50,0 5,58
50,00 41,67 50,0 10,52
50,00 60,78 50,0 12,36
50,00 41,67 41,6 14,20
83,64 41,67 50,0 22,41
70,00 30,30 45,0 13,23
50,00 22,55 50,0 10,91
30,00 53,03 45,0 11,62
30,00 53,03 55,0 12,80
70,00 53,03 55,0 17,70
30,00 30,30 45,0 8,44
50,00 41,67 50,0 11,49
50,00 41,67 58,41 11,63
30,00 30,30 55,0 7,67

En la Figura 2 se muestra el histograma y la densidad para la variable espesor
promedio. De esta figura se observa que la variable espesor promedio sélo toma valo-
res positivos, con un coeficiente de asimetria de 0,7442849 con sesgo a derecha y una
kurtosis de 2,877021. Al aplicar la prueba de normalidad Shapiro-Wilks se obtuvo un
valor-P de 0,2031 por lo cual no se tienen evidencias para rechazar la normalidad de
la variable espesor promedio.
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Figura 2. Histograma y densidad empirica para la variable espesor promedio.
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En la Figura 3 se muestran diagramas de dispersion para el espesor promedio
versus las variables tiempo, densidad y temperatura. De esta figura se observa cla-
ramente que el espesor promedio esta relacionado con el tiempo de forma positiva,
entre mayor el tiempo mayor, el espesor promedio. Los diagramas restantes de la
figura no revelan un patrén claro de relacion entre el espesor promedio y la densidad
o la temperatura.

Figura 3. Diagramas de dispersion para el espesor promedio versus las variables

tiempo, densidad y temperatura.
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2.4 Andlisis marginal para seleccionar la distribuciéon de la variable
respuesta

En esta seccidn se presentan los resultados de un andlisis marginal (sin covariables)
de la variable respuesta para seleccionar las distribuciones estadisticas que mejor
explican el patrdén de variaciéon observado del espesor promedio.

Para seleccionar las distribuciones se utilizo el criterio Generalized Akaike Infor-
mation Criterion (GAIC) propuesto por Akaike (1983) y que se define en la siguiente
expresion:



Modelos GAMLSS como una alternativa para mejorar el proceso de recubrimiento de instrumentos quirdrgicos con cromoduro

GAIC=—2 | + #df,

donde I corresponde al valor de log-verosimilitud del modelo al ser evaluada
en el vector de pardmetros estimado 8, el valor # corresponde a la penalizacién
por el exceso de parametros en el modelo (por lo general # = 2) y df es el nimero de
parametros estimados del modelo. El modelo con el menor valor de GAIC se considera
como el modelo que mejor explica la variable de interés.

Para seleccionar las distribuciones que mejor se ajustan a la variable respuesta
se consideraron veinte distribuciones, la distribucién normal, como referencia, y otras
diecinueve distribuciones con soporte en R*. Los valores de GAIC obtenidos para las
mejores cinco distribuciones con soporte en R*y para la distribucién de referencia se
muestran en la Tabla 2. De la tabla se observa que la distribucién gaussiana inversa
es la que presenta el menor valor de GAIC, seguida de las distribuciones log-normal,
gamma e inversa gamma.

Tabla 2. Valores de GAIC para cada una de las distribuciones consideradas.

Gaussiana| Log- Inversa Gaussiana

Distribucion | Normal . g Gamma inversa
inversa | normal gamma .

generalizada

GAIC 108,9727 | 106,3347 [ 106,3979]106,6350 | 106,7465 | 108,3277

Para ilustrar el ajuste de las seis distribuciones a los datos de la variable respues-
ta, se construyd un histograma para la variable espesor promedio y se agregé la curva
de densidad para cada una de las distribuciones. En la Figura 4 se observa el histogra-
ma y las curvas de densidad. De la figura se observa que la distribucién normal es la
que menor flexibilidad tiene para modelar la forma del histograma mientras que las
otras distribuciones parecen explicar mejor el comportamiento de los datos observa-
dos.

Figura 4. Histograma para el espesor promedio junto con la curva de densidad para
las distribuciones normal, gaussiana inversa, log-normal, gamma, inversa gammay

gamma inversa generalizada.
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3. Resultados

Ruiz et al. (2003) construyeron un modelo lineal clasico con respuesta normal para
explicar la media (1) de la variable espesor promedio en funcién de las covariables
tiempo, densidad y temperatura, asumiendo que la varianza (0?) de la variable espe-
sor es constante. El modelo final reportado por los autores incluy6 la temperatura, a
pesar de no ser significativa, debido a la cinética del problema. El modelo reportado
por Ruiz et al. (2003) se muestra a continuacion.

7,0094 — 0,1235 Tie + 0,1275 Den — 0,0589 Tem + 0,0033 Tie? (2)
2,3160

=
Il

SN
|

Este modelo reportado por Ruiz et al. (2003) tiene un coeficiente Riseuda =081
y una correlacion entre los valores verdaderos de la respuesta y las predicciones de
p(Y,7) =0,90.

En el presente articulo se extiende el modelo propuesto por Ruiz et al. (2003)
al modelar la media y varianza del espesor promedio en funcién de las covariables
tiempo, densidad y temperatura. Adicionalmente, en este estudio se consideraron
otras distribuciones estadisticas para la variable respuesta como son la distribucion
gaussiana inversa, log-normal, gamma, inversa gamma y gamma inversa generaliza-
da. Todas estas distribuciones estan definidas en R*, las primeras cuatro tienen dos
parametros, uno de localizacién y uno de escala (i1 y o), mientras que la distribucién
gamma inversa generalizada tiene tres parametros (i, o y v). La parametrizacién de
estas distribuciones puede ser consultada en Stasinopoulos et al. (2017).

Para construir los modelos con cada distribuciéon se aplicéd un proceso de selec-
cion de variables. Se comenzé con un modelo basico sin covariables y luego se fueron
agregando términos a cada uno de los parametros sin llegar a superar el modelo
saturado definido a continuacién.

Vi ~ D(wo,v)
g1() = Bo+PByTem+ B, Tie + B3 Den + B, Tem? + B Tie? + B Den? + Int.dobles
g2(6) = yo+yiTem+y,Tie+y;Den+y,Tem? + ys Tie? + ys Den? + Int.dobles
gs(v) = 68,4+ 68, Tem+ 6, Tie + 63 Den + 8, Tem? + 85 Tie? + 6o Den? + Int.dobles

En este modelo la letra D representa cada una de las seis distribuciones consi-
deradas y la dltima expresion gs (v) s6lo aplica para la distribucién gamma inversa
generalizada que tiene tres parametros. Para la construccién de todos los modelos
se inicié con un modelo sin covariables, luego, aplicando un proceso de seleccidn de
variables hacia adelante (forward), se fueron agregando covariables a cada uno de los
parametros de manera que el GAIC fuese disminuyendo. El alcance (scope) o estruc-
tura mas compleja para cada uno de los pardmetros tuvo las covariables originales,
términos de grado dos y las posibles interacciones dobles. No se consideraron estruc-
turas mas complejas debido al nimero limitado de observaciones en el experimento
original.

Luego de realizar el proceso de seleccién de variables hacia adelante (forward),
se construyd la Tabla 3 la cual contiene un resumen de los aspectos mas importan-
te de cada modelo. Las primeras dos columnas se refieren al nombre abreviado del
modelo y a la distribucion considerada para la variable respuesta. En la parte central
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de la tabla se observan los términos o covariables que fueron importantes para cada
parametro dentro de cada modelo. Por ejemplo, para el modelo M2, se encontr6 que
la modelacion de u deberia contener los términos Tie y Den? mientras que para la
modelacion de o deberia contener los términos Tie y Tie% Las tres columnas finales
muestran las medidas de desempefio GAIC, R,Zmudg y p(Y,E(Y)), que sirven para compa-
rar los modelos. La palabra “NA” en la columna del pardmetro v significa que ese para-
metro no aplica para esa distribucién. El nimero 1 en las columnas ¢ y v significa que
para ese parametro no se identificaron covariables importantes en el modelo final.

Tabla 3. Modelos finales luego del proceso de seleccién de variables. Términos
significativos para cada parametro y valores de GAIC, R 4, p (Y, E(Y)).
Términos N
Modelo Distribucion GAIC Riuao | P(VLE(Y))
I a v
Tie, Tie®,
De referencia Normal 1 NA 87,46 0,81 0,90
Den?

Ml Normal Tie, Den? 1 NA 85,08 0,81 0,90
M2 Gaussiana inv. Tie, Den? Tie, Tie? NA 84,45 0,81 0,89
M3 Log-normal Tie?, Den? Tie? NA 83,99 0,79 0,90

M4 Gamma Tie?, Den Tie NA 83,67 0,80 0,91

M5 Gamma inv. Tie*, Den* Tie* NA 84,49 0,79 0,91

M6 Gamma inv. gen. Tie®, Den T 1 86,88 0,76 0.9T

En la mayoria de los modelos se llegé a que los términos Tie? y Den? eran térmi-
nos importantes en la modelacién del pardmetro p. Por esta razén se hizo una afina-
cién y se incluyeron los términos de grado uno (Tie y Den) en el modelo, sin embargo,
el resultado fue que los nuevos términos enmascararon el efecto de los términos
cuadraticos. Debido a esto es que en la Tabla 3 no se observan polinomios completos
de algunas de las covariables en y y en o.

En la Figura 5 se muestra el analisis de residuales por medio de los diagramas
de gusano (worm plot), los cuales fueron propuestos por Buuren y Fredriks (2001)
como una herramienta para evaluar si el modelo se ajusta bien a los datos. El diagra-
ma de gusano es un diagrama cuantil-cuantil sin tendencia y el nombre proviene de la
apariencia de gusano de los puntos trazados. Si los puntos del grafico estan ubicados
en una linea horizontal y no invaden las hipérbolas superior e inferior, es un indicio
de que el modelo esta bien ajustado. De la Figura 5 se observa que todos los modelos
presentan un buen comportamiento de sus residuales.

Revista EBA | https://doi.org/10.24050/reia.v19i38.1536
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Figura 5. Diagramas de gusano (worm plot) para los modelos M1 a M6 reportados

en laTabla 3.
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Al comparar los modelos de la Tabla 3 segtin su GAIC, steuda, p(Y,E(Y)) y compor-

tamiento de los residuales, se decidi6 elegir el modelo M4 con distribucién gamma
como modelo final, debido a que este modelo present6 el menor valor de GAICy uno
de los mayores valores de p(Y,E(Y)).

En la siguiente tabla se presenta el resumen de los efectos estimados, error

estandar, valor-t y valor-P para el modelo M4. Este modelo se obtuvo de un proceso de
seleccion de variables y se caracteriza porque los términos Tie? y Den? fueron signifi-

cativos para explicar el parametro u, mientras que para el parametro o sélo el término
Tie? fue significativo. Al intentar completar los polinomios para ¢ y ¢ con los términos
de menor grado, se llegb a un modelo en el cual ninguna variable era significativa, por

esta razon se dejé el modelo M4 en su forma original.
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Tabla 4. Efectos estimados, error estandar, valor-t y valor-P para el modelo M4.

Efectos estimados en la modelacion de log ()
Estimacion | Error estandar | Valor-t Valor-P
Intercepto 1,8102 0,1093 16,5649 0,0000
Tie? 0,0002 0,0000 9,6110 0,0000
Den? 0,0001 0,0000 3,0346 0,0096
Efectos estimados en la modelacion de log (o)
Estimacion | Error estandar | Valor-t Valor-P
Intercepto | -1,2494 0,3593 -3,4773 0,0041
Tie? -0,0002 0,0001 -1,8472 0,0876

Usando la informacién de la tabla anterior, el modelo ajustado se puede expresar
simbélicamente como se muestra a continuacion.

log(d) = 1,8102 + 0,0002 Tie? + 0,0001Den? (3)
log(6) = —1,2494 — 0,0002 Tie> )

En la parametrizacion de la distribucién gamma usada, la media se expresa como
E [Y] = uy lavarianza como Var [Y] = u? % Al reemplazar las expresiones (3) y (4) en
E[Y]y Var [Y], se obtiene que la media y la varianza para la variable espesor prome-
dio son las siguientes:

E[Y] = exp(1,8102 + 0,0002 Tie? + 0,0001Den?) (5)
Var[Y] = exp(1,1216 — 0,0001 Tie? + 0,0002Den?) (6)

En la Figura 6 se muestran las superficies para E[Y]y Var[Y] de la variable espe-
sor promedio, construidas a partir de las expresiones anteriores. Ambas superficies
fueron rotadas tener una perspectiva en la cual se puedan apreciar los efectos del
tiempo y la densidad sobre E[Y]y Var[Y].

Revista EBA | https://doi.org/10.24050/reia.v19i38.1536
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Figura 6. Superficie de respuesta estimada para E[Y]y Var[Y] de la variable
espesor promedio.

Del panel izquierdo de la Figura 6 se observa que, dejando la densidad constante
y aumentando el tiempo, se observa un incremento en E[Y]. De igual forma, dejando el
tiempo constante y aumentando la densidad, se observa un incremento leve en
E[Y]. En el panel derecho de la Figura 6 se observa que, dejando la densidad constante
y aumentando el tiempo, la Var[Y] tiende a disminuir; por el contrario, para un tiem-
po constante, el aumentar la densidad conduce a un aumento de VarlY].

4. Conclusiones

El modelo GAMLSS con distribucién gamma fue el modelo que mejor explicé la
relacién entre las covariables y la variable respuesta espesor promedio del recu-
brimiento. Este modelo presenté un GAIC de 83,67 y un coeficiente de correlacién
p(Y.E(v)) de 0,91. Usando el modelo ajustado fue posible obtener expresiones (5) y
(6) para predecir el valor esperado E[Y] y la varianza Var[Y] de la variable respuesta
espesor promedio. Estas expresiones se pueden utilizar en la practica para encontrar
las condiciones de densidad y tiempo para optimizar el proceso de recubrimiento
con cromoduro a portaagujas quirurgicos de acero inoxidable. De las superficies de
respuesta mostradas en la Figura 6 se observa claramente al incrementar el tiempo y
la densidad hay un aumento del espesor promedio del recubrimiento.

El modelo GAMLSS reportado en este trabajo puede ayudar a otros investigado-
res a utilizar modelos estadisticos apropiados para explorar los efectos de condicio-
nes productivas sobre diversas caracteristicas de interés. Adicionalmente, los modelos
construidos sirven para explorar otros procedimientos para recubrir instrumentos y
asf disminuir los riesgos en intervenciones quirdrgicas.
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