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Resumen

Existen varias versiones de la distribucién lognormal en la literatura es-
tadistica y una de ellas esta basada en la transformacion exponencial de la
distribucién normal generalizada (NG). En el presente articulo se presenta
el analisis Bayesiano para la distribucién lognormal generalizada (logNG)
considerando distribuciones a priori de Jeffreys independientes para los pa-
rametros; asi como el procedimiento para implementar el muestreador de
Gibbs que permite obtener las distribuciones a posteriori de los parametros.
Los resultados obtenidos son usados para analizar modelos de tiempo de falla
con datos no censurados y censurados a derecha Tipo I. El procedimiento
propuesto es ilustrado usando una base de datos real relacionada con tiem-
pos de falla de computadores.

Palabras clave: anilisis de tiempo de falla, censura a derecha, distribucién
lognormal generalizada, inferencia bayesiana, muestreador de Gibbs.

Abstract

There are several versions of the lognormal distribution in the statisti-
cal literature, one is based in the exponential transformation of generalized
normal distribution (GN). This paper presents the Bayesian analysis for the
generalized lognormal distribution (logGN) considering independent non-
informative Jeffreys distributions for the parameters as well as the procedure
for implementing the Gibbs sampler to obtain the posterior distributions of
parameters. The results are used to analyze failure time models with right-
censored and uncensored data. The proposed method is illustrated using
actual failure time data of computers.

Key words: Bayesian inference, Failure time analysis, Gibbs sampling, Log-
normal distribution, Right censoring.
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1. Introduccién

En estudios de confiabilidad la distribucién exponencial tiene un papel funda-
mental desde el punto de vista conceptual y practico; sin embargo, algunas veces
esta distribucién no proporciona ajustes apropiados para modelar los datos ob-
tenidos de un experimento, esto mismo sucede con otras distribuciones como la
Weibull y Gamma; por lo tanto, una buena opcién consiste en analizar los datos
usando la distribucion lognormal (Chen 1995). Se han obtenido buenos ajustes
usando la distribucién lognormal para el caso de conjuntos de datos observados y
datos experimentales (Aitchison & Brown 1957) para modelar fallas en pruebas de
vida (Chen & Papadopoulos 1997) y ha sido usada especificamente en el campo
de la electronica para analizar tiempos de vida de mecanismos de conduccién eléc-
trica (Howard & Dodson 1961) y en tiempos de vida de transistores de germanio
(Adam 1962).

Desde el punto de vista bayesiano para problemas de tiempos de falla la distri-
bucién lognormal de tres pardmetros propuesta por Lawless (1982) fue analizada
por Upadhyay & Peshwani (2001) para el caso en el que existen observaciones
censuradas y no censuradas; este analisis fue realizado usando el muestreador
de Gibbs, el cual es una herramienta importante para obtener la distribucion a
posteriori de los pardametros y que exige diseno, implementaciéon y validacion de
algoritmos apropiados (Barrera & Correa 2008). Otra version de la distribucion
lognormal generalizada con tres parametros basada en la transformaciéon exponen-
cial de la distribucion normal generalizada propuesta por Nadarajah (2005) fue
estudiada por Martin & Pérez (2009) usando el muestreador de Gibbs pero sélo
para el caso de observaciones sin censura.

El objetivo de este articulo consiste en extender la propuesta de anélisis ba-
yesiano presentada por Martin & Pérez (2009) usando el enfoque de Upadhyay &
Peshwani (2001) para la distribucion logNG propuesta por Nadarajah (2005). Se
consideraron dos situaciones: la primera, cuando se tienen observaciones sin cen-
sura, y la segunda, cuando se tiene censura a derecha Tipo I. El analisis bayesiano
propuesto esta basado en el muestreador de Gibbs y se presenta una aplicacion
para una base de datos relacionada a los tiempos para que se presente la primera
falla en un conjunto de computadores nuevos.

En la segunda secciéon de este articulo se presenta la versiéon de la distribuiciéon
lognormal generalizada con tres pardmetros a estudiar y el procedimiento para
generar observaciones aleatorias de esta distribucion. En la tercera seccion se pre-
senta el analisis bayesiano y los algoritmos para la implementacion del muestreador
de Gibbs considerando el enfoque no informativo en los casos con y sin observa-
ciones censuradas. En la cuarta seccién se presenta la aplicaciéon del procedimento
propuesto en el articulo para analizar una base de datos real.

2. Distribucién lognormal generalizada

En la literatura estadistica se pueden encontrar varias versiones de la distri-
bucién lognormal propuestas por Lawless (1982), Chen (1995) y otra version pre-
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sentada en esta seccidon que es obtenida através de la transformacion exponencial

de una variable que sigue una distribucién normal generalizada propuesta por
Nadarajah (2005).

Una variable aleatoria X sigue distribuciéon lognormal generalizada con tres
parametros si la transformacion Y = log X sigue una distribuciéon normal genera-
lizada. La funcion de densidad para una variable logNG con pardmetros pu, o y s

es dada por
logz — pul®

g

S

f($|M’U,S)ZWeXP <—

donde z > 0, —00 < p < 400, 0 > 0, s > 1y I'(-) corresponde a la funciéon
Gamma.

Otras distribuciones como la lognormal y la log-Laplace se obtienen a partir de
la expresion (1), tomando s = 2 y cambiando o por v/20 se obtiene la distribucion
lognormal y cuando s = 1 se obtiene la distribuciéon log-Laplace. Martin & Pérez
(2009) afirman que las densidades de la logNG con s € (1,2)U(2, 3) son apropiadas
para el ajuste de datos en los cuales la lognormal no genera ajustes satisfactorios.
Una caracteristica importante de la familia logNG es que todas las densidades
estan concentradas a la izquierda (véase figura 1), y cuando X tiende infinito,
la densidad disminuye lo cual es apropiado para modelar variables asociadas a
tiempos de vida.

logGN(u=0,0=1,s) logGN(u=0.5,0=1,s)

Densidad
Densidad

logGN(1=0, 0,5 =1.5)

1.2
— 0=05

Densidad
Densidad

Ficura 1: Densidades para la familia logNG
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La siguiente proposicion fue presentada por Martin & Pérez (2009) y muestra
la relacion entre la distribucion Gamma y la logNG y, por tanto, un método para
generar variables aleatorias de una distribucién logNG.

Proposicion 1. Sean U y X dos variables aleatorias tales que U ~ Gamma(a =
14+1/s,y=1) y f(z | u) =T [exp(p — oul/?) < z < exp(p + ou'/*)] /(2zou'/?)
entonces X ~ log NG(,0,5).

donde 7 [-] corresponde a la funcién indicadora.

El proceso propuesto por Martin & Pérez (2009) basado en la proposicion
anterior para generar observaciones de una distribucion logNG(u, o, s) consta de
los siguientes tres pasos.

1. Generar U ~ Gamma(a=1+1/s,v=1)
2. Generar V ~ Unif(0,1)
3. Hacer X = exp(aU/*V + p)

La funcién de sobrevivencia definida como S(z) = P(X > z) corresponde
a la probabilidad de que un individuo sobreviva més alla del tiempo = y en el
contexto de fallas de equipos S(z) es llamada funcion de confiabilidad (Klein &
Moeschberger 2003); para la distribucion logNG, la funcién de sobrevivencia esta

dada por:
)
20(1/5)

()

oT(1/s)

si 0 <z <exp(u)

si x> exp(u)

donde T'(-,-) denota la funcion Gamma incompleta.

La funcién de riesgo definida como r(x) = f(x)/S(x) se conoce en sobrevivencia
como tasa condicional de falla (Klein & Moeschberger 2003) y para la distribucion

logNG es dada por:
=)
sexp| —

( log ))) si0 <z <exp(p)
zo| 2I'(1/s)-T'| 1,

r(@) = sexp(_(log ) — u))

- si x > exp(u)
MP(L(W)—M> ) m

ag

En la figura 2 se presentan las funciones de riesgo para dos densidades particu-
lares de la distribucién logNG. Para ver propiedades de la funciéon de sobrevivencia
y riesgo, véase Gupta & Lvin (2005).
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154 —— Densidad 1
Densidad 2

1.0

0.5 4

0.0 4

F1GURA 2: Funcién de riesgo. Densidad 1 (u = 0.5, 0 = 2, s = 1.5) y Densidad 2 (u = 1.5,
o =05, s=3)

3. Analisis bayesiano

Segun Robert (2001), el principal proposito de la teoria estadistica es que a par-
tir de un modelo estadistico basado en las observaciones recolectadas de un feno-
meno aleatorio se puedan obtener inferencias sobre la distribuciéon de probabilidad
asociada al fenémeno estudiado. El modelo estadistico bayesiano esta compuesto
de dos elementos, el primer elemento corresponde al modelo estadistico paramétri-
co dado por f(z | #) donde x corresponde a la informacion obtenida de los datos y
0 al parametro de la distribucion asociada al fendmeno; el segundo elemento 7(6)
corresponde a la distribucion a priori para el parametro. Estos dos elementos com-
binados dan lugar al modelo bayesiano (0 | =) dado por 7(6 | ) x f(z | )7 (0).
La novedad de la aproximacion bayesiana es que pone las causas (observaciones) y
los efectos (pardametros) en el mismo nivel considerando para ambos distribuciones
de probabilidad (Robert 2001).

Berger (1985) asegura que el enfoque bayesiano ofrece la posibilidad de incluir
en el modelo la opinién de especialistas por medio de la distribucién a priori en el
proceso de inferencia. Diversos trabajos relacionados con la distribucion lognormal
tradicional han usado a priori de Jeffreys, Padgett & Johnson (1983), Upadhyay &
Peshwani (2001, 2003, 2008). Martin & Pérez (2009) propusieron la utilizacion de la
distribucién a priori no informativa de Jeffreys para la distribucion logNG. Portela
& Gomez-Villegas (2004) sugieren usar distribuciones a priori independientes para
cada uno de los parametros en las distribuciones de la familia de distribuciones
Exponencial Potencia a la cual pertenece la logNG. En este trabajo se consideran
distribuciones a priori de Jeffreys independientes para los parametros, este tipo de
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distribuciones no informativas son utiles cuando las opiniones de los especialistas
o conocimientos previos difieren (Gelman, Stern & Rubin 2004).

3.1. Enfoque sin censura

En virtud de la proposiciéon 1 es posible escribir la distribuciéon para logNG
como la distribucién marginal para « de f(z | p, 0,5, u)f(u | s), donde

f@ | po,8,u) = s—7=T |exp(p — ou'/*) <& <exp(p+ou'/*)|  (2)
2woul/s
f(u|s) =Gamma(l+1/s,1) (3)
Asi la funcién de verosimilitud para los parametros p, o, sy u = (ug, uz, . .. ,un)l
dada una muestra aleatoria @ = (21,2, ... ,xn)l es dada por

L, 0,y | @) = [ £ | 05,0 f (i | 9)
1=1

(4)

[exp — aul/ ) <z < exp(p+ crul/s)

~ (20 "F"(l/s) H

Considerando el siguiente conjunto de distribuciones a priori de Jeffreys inde-
pendientes para los parametros

m(p) x1, w(o)x —, x(s)ox—

La distribucion a posteriori obtenida es dada por

n—1 no o —uy

ot 0,0 | @) o T 11 T [exp(u — oul’") < @i < explu+ oul’)] (5)

En el caso de modelos multiparamétricos la distribucion a posteriori conjunta
no siempre presenta una forma conocida y, por lo, tanto es dificil obtener muestras
aleatorias; sin embargo, es posible que a partir de las distribuciones a posteriori
marginales de cada uno de los parametros se puedan obtener muestras aleatorias
con mayor facilidad. En estos casos, una aproximacion a la distribucion a posteriori
conjunta puede realizarse usando el muestreador de Gibbs, consiste en un algoritmo
iterativo para construir una secuencia dependiente de valores para los parametros
que convergen a los parametros de la distribucion a posteriori conjunta estudiada
(Hoff 2009). El conjunto de distribuciones a posteriori marginal para cada uno de
los parametros de la distribucion a posteriori conjunta de la expresion (5) es dada
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por:
(| o, s,u,x) ox 1, m;ix{log(:ri) — Ju;/s} < p < min {log(xi) + Ju;/s} (6)

|M — IOg(xi” } (7)

1 [
W(a\u,s,u,w)ocm, U>miax{

e
log(us)
s oy Sy ’ T N 8
7T(3 | o, 1, U w) X Fn(l/s) log log(:f;)fy,’ ( )
log(z:) — ul\*
m(u; | 0,8, 1, ) oc e, Ui>(|0g($)ﬂ|) ., i=1,2,....n (9)
g

Para generar observaciones aleatorias de las distribuciones a posteriori anterio-
res es importante identificar los nicleos caracteristicos, la densidad (6) corresponde
a la distribucion uniforme, en la densidad (7) se tiene el nticleo de la distribucion
Pareto y en la densidad (9) se tiene el niicleo de la exponencial, mientras que para
la densidad (8) es necesario usar el método de rechazo para obtener observaciones
aleatorias (véase Gamerman & Lopes 2006).

3.2. Enfoque con censura

Supongamos que la muestra aleatoria @ obtenida tiene observaciones con cen-

/

sura a derecha Tipo I, es decir, existen r observaciones 1 = (z1,x2,...,%,)

de las n en las cuales fueron observados tiempos de falla, mientras que o, =
’ .

(Tp41, Trto,...,Ty) corresponde a las n — r observaciones con censura, donde

x = x1 UXy. Asi la funcion de verosimilitud dada en (4) ahora se define como

L(p,o,s,u| @) =[] fl@i | wo,sw) ] flxj | oy s,ug)de; — (10)
1=1

j=r+17%;

Considerando las mismas distribuciones a priori de la seccién anterior, la dis-
tribucién a posteriori es ahora dada por

(0,8, u | @1, x2) x PPy (11)
donde
P = st ﬁ e_uiI [GXP(M - aul/s) < x; < exp(p+ auvs)}
oI (1/s) 20 @ ! E
n 00
P = H / flxj | p,o,s,uj)de;
Jj=r+1-%i

El calculo de la distribucion a posteriori dada en (11) es complicado por causa
de P, debido a las observaciones censuradas; una manera de tratar este problema,
el cual es el objetivo del presente trabajo, consiste en considerar xs, el conjunto
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de observaciones con censura, como desconocidos e incluirlo en el muestreador
de Gibbs (Upadhyay & Peshwani 2001). Las distribuciones a posteriori para los
parametros de la logNG y para las observaciones con censura son entonces dadas
por

m(w,0,8,u | X1, x2) = w(p,0,8,u | ) (12)

7T(CB2 ‘ 122 0757uam1) 271'(382 | u,o, Sau) (13)

El enfoque propuesto tiene dos etapas: la primera consiste en incluir el con-
junto de observaciones con censura como conocido (suponiendo valores iguales a
la censura) en el muestreador de Gibbs para calcular la distribucion a posteriori
de los parametros de la logNG usando la expresion (12), la cual corresponde a la
distribucién a posteriori de los parametros de la logNG, sin considerar censura de
la expresion (5). La segunda etapa consiste en que una vez que son actualizados
los valores de los parametros de la distribucion logNG se generan nuevos valores
para las observaciones censuradas usando la expresion (13) que se reduce a generar
n — r observaciones independientes x de una distribuciéon logNG truncada de tal
forma que x > x; para j=r+1,...,n.

3.3. Sistemas de generacion

A continuacion se presenta el procedimiento usado para la aplicaciéon del mues-
treador de Gibbs al problema estudiado.
3.3.1. Sin censura

1. Generar valores iniciales para u, o, s y u;.

2. Generar una observacion para p segtn la distribucion uniforme dada en (6).

3. Generar una observacion para o segun la distribucion Pareto dada en (7).

4. Generar una observacion para s segin la distribucion dada en (8) usando el
método de muestreo por rechazo implementado en el paquete Runuran de R
Development Core Team (2010).

5. Generar u; segun la distribucion exponencial dada en (9).

Una vez actualizados los valores de los pardmetros u, o, s y u; repetir los pasos 2
al 5 y continuar el proceso.

3.3.2. Con censura

Cuando la base de datos contiene observaciones censuradas, el procedimiento
para la aplicacion del muestreador de Gibbs es en esencia similar a los pasos de la
subseccion anterior, pero con algunos cambios. En la primera iteracion es necesario
considerar temporalmente las r observaciones censuradas como no censuradas, y
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el valor de la observacién corresponde al valor de la censura, esto se hace asi para
generar valores iniciales de los parametros usando toda la informacién disponible.
Después se aplican los pasos 2 al 5 més un sexto paso adicional que consiste en
generar r observaciones provenientes de una distribucién logNG truncada en los
valores de censura. Después volver al paso 2 y continuar el proceso iterativo.

4. Aplicaciéon

La aplicacion se realizé usando la base de datos presentada por Barrera &
Correa (2008) obtenida del departamento de apoyo técnico de la Universidad Na-
cional de Colombia, la cual contiene informacién sobre el tiempo para la presencia
de la primera falla en un conjunto de 72 computadores nuevos con iguales carac-
teristicas, comprados todos en la misma fecha y observados hasta transcurridos 66
meses.

En la tabla 1 se presentan los datos. Se observa que de los 72 computadores
solo 17 fallaron antes de terminar el horizonte de observacién mientras que los 55
datos restantes denotados por 66 indican que estos computadores no presentaron
fallas durante el horizonte del estudio.

TaABLA 1: Tiempos para la primera falla de 72 computadores (meses).
14.07 17.80 19.43 21.33 24.60 28.97 29.63 33.73 37.60 37.67 40.87 52.40
53.97 60.57 64.27 65.43 65.43 66T 66T 66T 66T 66T 66T 66T
66t 667 667 66T 66T 66t 66t 667 667 66T 66T 661
66+ 66T 667 667 667 66+ 667 667 667 66t 667 66T
66+ 667 667 667 667 667 667 667 667 667 667 66T

Se realizaron dos anélisis a la base de datos. En el primero se consideré la
distribucién logNG para los tiempos de falla y luego aplicando los pasos de la
seccién 3.3.1 con diez mil iteraciones fueron obtenidas las distribuciones marginal
a posteriori de los 3 parametros. En el segundo analisis se consider6 la distribuciéon
lognormal y nuevamente aplicando los pasos de la seccion 3.3.2, pero teniendo en
cuenta que la distribucién lognormal es un caso particular de la logNG cuando
s =2y o = /20, asi fueron nuevamente obtenidas las distribuciones marginal a
posteriori.

En la figura 3 se presentan los resultados obtenidos del muestreador de Gibbs,
en la parte izquierda se tienen las distribuciones marginales para el caso de la
distribucién logNG, mientras que en la parte derecha estan las distribuciones mar-
ginales con la distribucién lognormal; ademés, se incluyeron las regiones de mayor
densidad (High Density Regions (HDR)) a un nivel de confianza del 90 % las cuales
se calcularon con el paquete hdrede de R Development Core Team (2010). Se ob-
serva que las distribuciones y las regiones de mayor densidad para p son similares
en ambos casos, se observa también que la distribucién para S esta concentrada
cerca del valor de 2 y la regiéon de mayor densidad incluye este valor de 2.
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Lognormal

1.2 A
1.0 4
0.8
0.6
0.4
0.2 o
0.0 =

Densidad

1.5 H

1.0 4

Densidad

0.5

0.0 =

45 5.0 55

6.0

6.5

1.2 H
1.0 A
0.8
0.6
0.4 o
0.2
0.0 =

Densidad

1.5
1.0 4

Densidad

0.5

0.0 <=

15 2.0

Densidad

25

3.0 0.5

25
2.0 o
1.5
1.0 o
0.5
0.0 =5

Densidad

T T T T
14 16 18 20 22

S

T
2.4

2.6

F1cura 3: Distribucion marginal a posteriori para los parametros con HDR de 90 %.

En la tabla 2 se presentan las modas para las distribuciones marginales de los
parametros de la figura 3 en los casos considerados. Se observa que las modas de
[ty o son cercanas para ambos casos y la moda para S esta cercana al valor de 2.

TaBLA 2: Moda para las distribuciones marginales

I o s
logNG 4.99 1.51 2.08
log 491 1.17 -

En la figura 4 se presentan dos distribuciones predictivas, una de ellas corres-
ponde al caso de la distribucion logNG y la otra a la distribucion lognormal como
posibles distribuciones para el tiempo de falla de los computadores. En la tabla 3
se presentan algunos cuantiles de interés para las distribuciones predictivas de la
figura 4. De la figura se observa que existe una gran similitud entre las dos distri-
buciones, ya que las curvas son bastante cercanas entre si; ademaés, los percentiles
son cercanos, especialmente el percentil 25.

Se uso el criterio de informacion de desvianza (CID) propuesto por Spiegelhal-
ter, Best, Carlin & van der Linde (2002), el cual es un criterio de comparacion
de modelos bayesianos, el modelo con el menor CID es elegido como el modelo
que mejor predice el conjunto de datos. Al calcular el CID para la aplicacion se
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encontré que CIDjgne = 916 y CIDjognormat = 941. Esto indica que el modelo
més apropiado corresponde al modelo logNG.

— LogNG
- Lognormal

0.004 —

0.003 —

Densidad

0.002 —

0.001 —

0.000 —

0 100 200 300 400 500

Tiempo (meses)

Ficura 4: Distribuciéon predictiva.

TABLA 3: Percentiles para las distribuciones predictivas.
Percentil 25 50 75
logNG 69.9 150.4 338.0
log 68.0 142.0 306.3

5. Conclusiones

En el articulo se ha propuesto la metodologia bayesiana para usar la distri-
bucién lognormal generalizada con tres pardmetros con el objetivo de estudiar
modelos de falla con censura a derecha. Se consideraron a prioris de Jeffreys in-
dependientes para los parametros y se implement6 el muestreador de Gibbs pa-
ra obtener las distribuciones a posteriori de los pardmetros. El procedimiento se
ilustré usando una base de datos real correspondiente a los tiempos de falla de
computadores, teniendo la base de datos observaciones con censura a derecha. Se
consideraron las distribuciones lognormal y lognormal generalizada como posibles
distribuciones para los tiempos de falla.

Como posible trabajo futuro se pueden generar nuevos procedimientos con-
siderando otras distribuciones a priori para los pardmetros, asi como otro tipo
de distribuciones para los tiempos de falla. La comparaciéon del desempeno de
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los procedimientos propuestos se podria realizar por medio del escore logaritmico
propuesto por Bernardo (1979) mediante simulaciones.
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Apéndice

A continuaciéon se presenta el codigo usado en R Development Core Team
(2010) para la implementacion del muestreador de Gibbs.

require (hbmem)

require (Runuran)

require (VGAM)

require(hdrcde)

Bl FUNCIONES = —---mmmmmmm e

#! fdp para la lognormal generalizada con los parametros mu sigma e s
flog=function(x,mu,sigma,s) s*exp(-abs((log(x)-mu)/sigma)"s)/(2*x*sigma*gamma(1/s))
#looooeoo Generador de observaciones aleatoria logGN truncadas ----------------
rlogGN = function(n,MU,SIGMA,S,minimo=0,center=50) {

flog = function(x,mu,sigma,s) s*exp(-abs((log(x)-mu)/sigma)"s)/(2*x*sigma*gamma(1/s))
logflog = function(x,mu,sigma,s) log(s/(2*x*sigma*gamma(1/s)))+-abs((log(x)-mu)/sigma)"s
a = function(x) flog(x,mu=MU,sigma=SIGMA,s=S) # £(x)

b = function(x) logflog(x,mu=MU,sigma=SIGMA,s=S) # log f(x)

generador = pinv.new(pdf=a,lb=minimo, ub=Inf, islog=FALSE, center=center)

ur (generador,n) }

B -
rexp.trunc=function(n=1,rate,mini) {

x = urexp(n=n, rate=1/rate, lb=mini, ub=Inf)

x }
L Funciones para muestrear de las a posteriori, caso logNG ----------
rpost.mu=function(sigma,s,u,x) { # u y x son vectores

1.inf = max(log(x)-sigma*u~(1/s))
1.sup = min(log(x)+sigma*u~(1/s))
if (1.inf<=1l.sup) {
rmu=runif (n=1,min=1.inf,max=1.sup)
}
else rmu=runif(n=1,min=1.sup,max=1.inf)
rmu  }

rpost.sigma=function(mu,s,u,x) { # u y x son vectores
n=length(x)

minimo = max(abs(mu-log(x))/u~(1/s))

rpareto(n=1, shape=n, location=minimo) }

rpost.u = function(x,mu,sigma,s) {

mini = (abs(log(x)-mu)/sigma)”~s

n=length(x)

muestra=NULL

for (i in 1:n) muestrali]l=urexp(n=1,rate=1,1lb=minil[i],ub=Inf)
muestra }

rpost.s = function(sigma,mu,u,x) { # u y x son vectores
N = length(x)
limite = log(u)/log(abs(mu-log(x))/sigma) # calcula los limites para s

s.1 = which(limite>=1) # obtiene los indices donde el limite es >=1
mini = min(c(1,s.1))
maxi = max(s.1)

pdf.s = function(x,n=N) { x~(n-1)/(gamma(x))"n }
gen.s = tdr.new(pdf=pdf.s,n=N,1lb=1,ub=10)
ur(gen.s,n=1) }
#lommmm - Funciones para muestrear de las a posteriori, caso lognormal ------
rpost.mu.l=function(sigma,u,x) { # u y x son vectores
1.inf = max(log(x)-sigma*(2*u)~(1/2))
1.sup = min(log(x)+sigma*(2%u)~(1/2))
if (1.inf<=1l.sup) {
rmu=runif (n=1,min=1.inf ,max=1.sup)

}
else rmu=runif(n=1,min=1.sup,max=1.inf)
rmu }

rpost.sigma.l=function(mu,u,x) { # u y x son vectores
n=length(x)

Revista Colombiana de Estadistica 34 (2011) 95-109



Andlisis bayesiano en la distribucion lognormal generalizada 109

minimo = max(abs(mu-log(x))/(2%u)~(1/2))
rpareto(n=1, shape=n, location=minimo) }

rpost.u.l = function(x,mu,sigma) {

mini = (abs(log(x)-mu)/(sqrt(2)*sigma))~2

n=length(x)

muestra=NULL

for (i in 1:n) muestrali]l=urexp(n=1,rate=1,1b=minil[i],ub=Inf)
muestra }

-- Analisis de los datos con censura considerando logNG -

dsc=c(14.07, 17.80, 19.43, 21.33, 24.60, 28.97, 29.63, 33.73, 37.60, 37.67,
40.87, 52.40, 53.97, 60.57, 64.27, 65.43, 65.43)

dcc=rep(x=66,times=55) ; datos = c(dsc,dcc)

#l o

#! Definiendo los valores iniciales de los parametros

n=length(dsc) ; n.censu=length(dcc)

mu0=3.5 ; sigmaO=1 ; s0=20 ; x=datos

Mu=Sigma=S=NULL ; Mu[1]=muO ; Sigmal[1l=sigma0O ; S[1]=s0

for (i in 2:10000) {
x[18:72] =rlogGN(n=n.censu,MU=Mul[i-1],SIGMA=Sigmal[i-1],S=S[i-1],minimo=66,center=80)
u.temporal=rpost.u(x=x,mu=Mu[i-1],sigma=Sigmal[i-1],s=S[i-1])

Mul[i] =rpost.mu(sigma=Sigma[i-1],s=S[i-1],u=u.temporal,x=x)
Sigma[i] =rpost.sigma(mu=Muli],s=S[i-1],u=u.temporal,x=x)
S[i] =rpost.s(sigma=Sigma[i] ,mu=Mu[i],u=u.temporal,x=x) }

#! Definiendo los valores iniciales de los parametros
Mu=Sigma=NULL ; Mu[1]=muO ; Sigma[1]=sigmaO

for (i in 2:10000) {
x[18:72] =urlnorm(n=n.censu , meanlog=Mu[i-1] , sdlog=Sigmal[i-1] , 1b=66 , ub=Inf)
u.temporal=rpost.u.l(x=x,mu=Mu[i-1],sigma=Sigma[i-1])

Mul[i] =rpost.mu.l(sigma=Sigmali-1],u=u.temporal,x=x)

Sigma[i] =rpost.sigma.l(mu=Mu[i],u=u.temporal,x=x) }

B
parametros_logN = data.frame( Mu=Mu[-(1:50)] , Sigma=Sigmal[-(1:50)] )

B o

Titulo = c(’Mu’,’Sigma’,’S’) ; par(mfrow=c(2,3))
for (i in 1:3) hdr.den(parametros_logNG[,i],xlab=Titulo[i],main=’>1ogNG’,prob=90)
for (i in 1:2) hdr.den(parametros_logN[,i] ,xlab=Titulo[i],main=’logN’ ,prob=90)
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