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RESUMEN: Los modelos lineales mixtos se basan en el supuesto de que los efectos aleatorios y los errores
son independientes y se distribuyen normalmente; sin embargo, este supuesto no siempre se satisface. Este
trabajo propone una prueba para detectar normalidad sesgada de los residuales y efectos aleatorios de un
modelo lineal mixto. Para esto se presenta un método grafico usando simulacién y se ilustra con unos datos
reales. Se detectan casos 16gicos donde los residuales del modelo lineal mixto se comportan acorde con las
distribuciones Normal Sesgada y T Sesgada con la herramienta propuesta, proporcionando los anélisis para

mejorar la estimacion.
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ABSTRACT: Linear mixed models are based on the assumption that both the random effects and the
errors are independent and normally distributed. In literature, analytical and graphical methods have been
proposed to validate such assumption; nevertheless, this assumption is not always satisfied. This work pro-
poses a test to identify skew normality in residuals. According to this a graphical method is presented, using
simulation, and it is illustrated with real data. Logical cases are detected showing adjustment to skew- and

t- distributions with the proposed test, enabling analysts to improve estimation.
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PRUEBA PARA NORMALIDAD SESGADA EN EL MODELO LINEAL MIXTO CON INTERCEPTO ALEATORIO

1. INTRODUCCION

El modelo lineal mixto permite estudiar asociaciones en datos cuya estructura es correlacionada,
lo cual ocurre al introducir el efecto aleatorio al modelo lineal. Por ejemplo, las medidas repetidas

a lo largo del tiempo por individuo, o medidas en espacios cercanos.

Autores como Lange & Ryan (1989) han analizado los supuestos de normalidad de los efectos aleato-
rios, ellos proponen un método grafico para la deteccién de normalidad. Otro trabajo que ilustra los
problemas de este supuesto es el de Verbeke (1996), quién describe cémo los efectos aleatorios son
estimados deficientemente cuando provienen de mezclas de distribuciones gaussianas. Las técnicas

para detectar desvios de normalidad en efectos aleatorios y el error puro han recibido poca atencion.

Es frecuente encontrar fenémenos cuya distribucién de probabilidad refleja un comportamiento nor-
mal, especialmente cuando los tamanos de muestra aumentan. Sin embargo, y también con mucha
frecuencia, se presentan otras situaciones que reflejan no normalidad, por ejemplo, en diversos casos

en el andlisis de los residuales de un modelo lineal y del modelo lineal mixto.

Algunos autores han estudiado la necesidad de emplear el modelo lineal mixto con componentes
aleatorios y el error con distribucién no normal, (Arellano, 2005, Zhou & He, 2007) mostrando otras
formas de estimacién del modelo bajo estas circunstancias. Otros (Gurka et al., 2006), recomien-
dan el uso de transformaciones sobre la variable respuesta, metodologia que funciona en escenarios

limitados.

El estudio del comportamiento distribucional del efecto aleatorio es importante ya que, ademaés de
explicar una variabilidad extra que no es tenida en cuenta por un modelo de sélo efectos fijos, afecta
la distribucion del error y ademas permite la “individualizacién” del modelo, aspecto que no puede
estudiarse con un modelo lineal de sélo efectos fijos. Es necesario entonces establecer estimacio-
nes mas robustas en el modelo lineal mixto con un tipo de distribucién diferente a la normal, por
ejemplo, una con caracteristica sesgada de la componente aleatoria. Una familia que retne estas
caracteristicas es la normal sesgada (Azzalini & Capitanio, 1999). Por ello, es importante determi-
nar los efectos que puede generar la procedencia de distribuciones diferentes de la normal, para el

error y el efecto aleatorio en las estimaciones de este modelo lineal mixto.

En este articulo se propone una prueba para evaluar si los residuales de un modelo lineal mixto
pueden pertenecer a una clase de distribuciones sesgadas, en especial, la normal o t sesgadas,
posterior a la estimacion de un tipo de modelo lineal mixto con componente de simetria compuesta

y con intercepto aleatorio.
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2. MODELO LINEAL MIXTO

La forma general del modelo lineal mixto estd dada por:

Y = X I5] + A b + E.
(Tx1) (Txp) (px1) (T'x Nr) (Nrx1) (Tx1)

El vector y tiene como componentes a y;; coni¢=1,...,N, j=1,...,n;, donde n; es la cantidad de

medidas por sujeto y N es el total de sujetos (Valencia, 2010).

Ademis:
p es el nimero de covariables de la matriz de diseno X mas 1, r es el nimero de covariables de
la matriz de diseno Z mas 1, de forma que hay r variables asociadas al componente aleatorio,

incluyendo el intercepto.

= X es la matriz de covariables de diseno que relaciona el vector de parametros 8 con la variable

respuesta y.

= 7 es la matriz de diseno de los efectos aleatorios que relaciona al vector b con la variable

respuesta y, mas precisamente, Z = diag(Z1, Za, ..., Zn)y b= (b, b5,...,0)" , dim(b;) = rx1,
conj=1,...,r.

e~N(0,R)

b~ N(0,B).

= Los b; son independientes entre si e independientes de los ¢;.
» R =0?] matriz diagonal, varianza del error.

= B matriz diagonal, varianza del efecto aleatorio.

El objetivo al implementar un andlisis basado en modelos lineales mixtos es la estimacién de los
B’s y la prediccion de los valores de los efectos b’s, ademas de estimar las componentes de varianza
(Lange & Ryan, 1989).

2.1. Varianza en el modelo lineal mixto, considerando la simetria compuesta

En esta seccién se presentara la descomposicién de la varianza total del modelo, describiendo la
parte relativa al efecto aleatorio y el error del modelo. Cuando se asume que el componente de

varianza es el de simetria compuesta, la composicién de la varianza estd especificada como:

af Varianza entre medidas del mismo sujeto
o2 Covarianza entre sujetos
o? = ag + o2 Componente de covarianza
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Con estas componentes se formula el coeficiente de correlacion intraclase (ICC: Intraclass

Correlation Coefficient):

2
Ty

(1)

El ICC representa la correlacién entre dos medidas repetidas para el mismo sujeto. En este trabajo

) R
op + 02

se considera un modelo de intercepto aleatorio. Al respecto, Verbeke & Molenberghs (2001), citan

lo siguiente:

“The corresponding covariance matrix, with constant variance and constant correlation, is often
called compound symmetry”.
2.2. Familia de distribuciones asimétricas

La forma de la funcién densidad de las distribuciones asimétricas parte de la siguiente definicién,

formulada en principio por Azzalini (1985):
F(5:0) = 2(5)GOw), AR 2)

Donde g es una funcién densidad de una variable aleatoria continua d-dimensional con simetria
centrada en 0, y G es una funcién de distribucién escalar, llevando a una distribuciéon sesgada
donde X es el parametro que controla el sesgo o la asimetria, es decir, asume el papel de parametro
de forma. Esto conduce a la definicién de distribuciones normales sesgadas (skew-Normal, SN) y
distribuciones ¢ asimétricas (skew-T, ST), con algunas caracteristicas, muy propias de estas familias.
Es de anotar que tanto la normal multivariada como la distribucién t pertenecen a estas familias
(Azzalini & Dalla Valle, 1996).

3. PRUEBA PROPUESTA PARA AJUSTE

El procedimiento para la prueba se describe con relacién a la prueba propuesta en Valencia (2010);
y fue desarrollado en R (R Core Team, 2014), usando funciones de las distribuciones SN y ST.

1. Estimar p: proporcién acumulada de cada uno de los cuantiles reales de la variable de interés.

2. Obtener el cuantil tedrico a partir de dichas proporciones acumuladas:
-1
Qt=F"(p) (3)
3. Transformar el cuantil con la resta de cuantiles reales Qr y tedricos Qt:

Q=Qr-Qt (4)

@ son los cuantiles a graficar de los datos, en una escala diferente a la original.
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4. Obtener bandas de confianza bajo las dos distribuciones que seran comparadas. Sean Li:

Limite inferior, Ls: Limite superior.

Corolario 1. Sea 0 <p < 1. Si F tiene una funcion densidad f en una vecindad de &, y f es

positivo y continuo para &, entonces:

=~ p(1-p)
G~ AN (g 2°0) )
o P nf 2(510)

Es decir, su estimacién se distribuye asintéticamente normal con dicha media y varianza
(Serfling, 1980). Este resultado es importante para la estimacién de la desviacién estdndar

del cuantil, en la construccién de las bandas de confianza de la prueba.

. Calcular la proporcién de puntos que caen por fuera de las bandas de la distribucion bajo la

hipdtesis.

. Si la proporcion de puntos es inferior a una cota establecida por el investigador, por ejemplo

el 10%, el ajuste a la distribucién es adecuado a la distribucién hipotética.

ESTUDIO DE SIMULACION

El comportamiento de la distribucion Normal sesgada depende en gran medida del pardametro de

sesgo, A, valor que determina la forma de la distribucién, pero no constituye el mismo coeficiente de

asimetria muestral. En la figura 1, puede apreciarse la densidad de dicha distribucién para diferentes

valores del pardmetro A; fijando aqui la media en 0 y la desviacién en 1. A medida que el valor de

) se acerca a cero, se asemeja méas a la distribuciéon normal.

Densidad
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Figura 1: Distribucién normal sesgada, para diferentes valores del pardmetro de sesgo .
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A mayor valor del pardmetro A, las desviaciones de los valores de x son mayores, en relacién a su
media, 0. La distribucion ¢ sesgada tiene un comportamiento muy similar a medida que aumenta

el sesgo fijado.

Simulaciones de la prueba

A continuacién se describen los escenarios bajo los cuales se llevaron a cabo las simulaciones de la
prueba propuesta. En un primer caso, fijando la distribucién normal sesgada, con valor de sesgo
A =10 para el efecto aleatorio y la distribucién normal para el error, con n = 100 sujetos, cuyo vec-
tor de pardmetros fijos tedrico: 8 = (50,50) con varianza del efecto aleatorio 0.5 y una correlacién
intraclase de 0.05, no hay evidencias para rechazar la normalidad en todas las variables del efecto
y el error estimados, ademads, se encuentra que la proporcion de puntos por fuera de las bandas
normales (0.023) es menor que la de los puntos por fuera de las bandas normales sesgadas (0.1467),
con p < 0,001. La figura 2 (a la izquierda) muestra las bandas estimadas con la distribucién normal
sesgada para el efecto aleatorio del caso descrito, obtenido con el estimador de Bayes empirico
(Verbeke & Lesaffre, 1996). Son pocos los puntos por fuera de las bandas, lo cual puede indicar

buen ajuste a la distribucién normal sesgada.
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Figura 2: Gréfico de probabilidad con bandas de la normal sesgada para el efecto aleatorio (izquierda) y para el

error crudo (derecha).

La figura 2 (a la derecha) muestra las bandas estimadas con la distribucién normal sesgada para
los cuantiles del error crudo estimado por el estimador de Bayes empirico, en la cual tampoco son

muchos los puntos por fuera de éstas.

La figura 3 (a la izquierda) muestra las bandas estimadas con la distribucién normal para el error
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total estimado, la cual muestra también una cobertura aparentemente buena de los puntos; a la
derecha, muestra las bandas de los puntos para el error total estimado, cuando las bandas graficadas

provienen de la distribuciéon normal sesgada con parametro de sesgo 10.
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Figura 3: Gréfico de probabilidad con bandas de la normal para el error total (izquierda). Bandas de la normal
sesgada para el error total (derecha).

De la figura 3, se aprecia a la izquierda una menor proporcién de puntos por fuera de las bandas
bajo la distribucién normal, que los que estan por fuera de las bandas bajo la distribucién normal
sesgada. Cuando este mismo escenario se repite 3000 veces, los resultados numéricos muestran la
proporcién de veces en que los puntos que caen por fuera de las bandas normales es menor que la

proporcién de puntos fuera de las bandas provenientes de la distribucién normal sesgada (Tabla 1).

Tabla 1: Prueba de diferencia de proporciones con A = 10.

dist.b; dist.e pi a? af Bo (sd) sesgob0 Pl  Perm Perb Pfm Pfb  PropSN  PropN
0.05 9.5 0.5 49.66 (0.03) 0.01 0.9 0.9 095 094 094 0.02 0.82
SN Normal 0.10 9.0 1.0 49.66 (0.03) 0.01 0.9 1 095 096 0.96 0.02 0.81
0.75 2.5 7.5 49.68 (0.02) 0.01 0.2 0.3 0.58 0.36 0.36 0.59 0.06

En la tabla 1, la columna correspondiente a P1, es la frecuencia de veces en que se encuentran
insuficientes evidencias para rechazar normalidad para el error total, Perm y Perb, frecuencias para
el error crudo estimado con el modelo y cuando se usa el estimador de Bayes para el efecto aleatorio,
Pfm y Pfb frecuencias para el efecto estimado con el modelo y con Bayes y las dos tdltimas columnas
son la proporcién de casos en que hay mas puntos dentro de las bandas de confianza normal sesgada:
PropSN : PSN < PN, esto es, mas puntos por fuera de las bandas normales (no normalidad), y en
el segundo, mds puntos dentro de las bandas de confianza normales: PropN : PS N > PN (no se

encuentran evidencias para el rechazo de normalidad). En la primera linea, cuando el valor de la
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varianza del efecto aleatorio es 0.5 6 1, la proporcién de veces en que se encuentran insuficientes
evidencias para rechazar normalidad, obtenida con Shapiro Wilks, es adecuada (P1 a Pfb) y los
valores de PropSN muestran que en un 82 % y 81 % de los casos hay més puntos contenidos en las
bandas normales, lo que coincide con el resultado de la prueba de Shapiro Wilks, contrario a lo que
ocurre con el resultado de la proporcién para rechazar normalidad cuando la varianza del efecto

aleatorio es 7.5, donde se detecta mayor la proporciéon de casos con distribucién normal sesgada.

En la Tabla 2 se extienden las simulaciones a otros casos. En sus primeras 3 franjas, se fijan valores
para 02 :9.5,9 y 8.5 y se mantienen fijos todos los demés pardmetros y el escenario ST-SN, variando
Jg asi: 0.5, 1 y 7.5. En las siguientes 3, se fijan de manera inversa, O'g: 9.5, 9 y 8.5, variando o2 asi:
0.5, 1y 7.5.

Tabla 2: Escenarios para la prueba de diferencia de proporciones.

Bo =50, n =100, A = 100

dist.b;  dist.e Pi o2 o} Bo (sd) sesgob0 P1 Perm Perb Pfm Pfb  PropSN  PropN
0.06 85 0.5 51.2 (0.49) 0.02 0.6 0.34 0.42 061 0.39 0.29 0.19
ST SN 0.11 8.5 1 51.43 (0.53) 0.03 0.48 0.18 0.19 051 0.21 0.4 0.21
0.47 85 7.5 54 (0.95) 0.08 0.1 0.02 0 0.05 0 0.69 0.07
0.05 9 0.5 51.11 (0.53) 0.02 0.49 0.44 0.6 0.67  0.42 0.21 0.18
ST SN 0.1 9 1 51.52 (0.52) 0.03 0.43 0.17 0.2 0.37 0.12 0.47 0.19
0.45 9 7.5  53.98 (0.72) 0.08 0.09 0.02 0 0.04 0 0.74 0.05
ST SN 0.05 9.5 0.5 51.21 (0.63) 0.02 0.55 0.3 0.5 0.59 0.37 0.24 0.21
0.10 9.5 1.0 51.58 (0.55) 0.03 0.40 0.16 0.22 033 0.16 0.42 0.16
044 95 7.5 54.08 (1.02) 0.08 0.13 0.02 0.01 0.05 0.01 0.75 0.09
ST SN 094 05 85 54.05(0.69) 0.08 0.02 0.01 0.00 0.02 0.00 0.89 0.01
0.89 1.0 85 54.09 (0.72) 0.08 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96 0.00
053 7.5 85 54.21 (0.99) 0.08 0.03 0.00 0.00 0.02 0.00 0.81 0.05
095 0.5 9.0 54.14 (0.63) 0.08 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.91 0.01
ST SN 090 1.0 9.0 54.28 (0.73) 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.94 0.00
0.55 7.5 9.0 54.38 (0.92) 0.09 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.73 0.08
095 05 9.5 54.25 (0.69) 0.08 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.95 0.00
ST SN 0.90 1.0 9.5 54.42 (0.85) 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.98 0.00
056 7.5 9.5 54.58 (1.05) 0.09 0.09 0.01 0.00 0.04 0.00 0.72 0.10
Bo =50, n =100, A= 10
094 05 85 54.09 (0.82) 0.08 0.012 0.014 0.00 0.02 0.00 0.91 0.01
ST SN 090 1.0 9.0 54.27 (1.13) 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00
0.56 7.5 9.5 54.50 (1.17) 0.09 0.08 0.00 0.00 0.02 0.00 0.73 0.11

En los resultados (tabla 2) se detectan proporciones altas de casos donde el error se distribuye nor-
mal sesgado (PropSN es mayor), que parece que aumentan a medida que la correlacién intraclase

fijada es mayor.

Situacién similar ocurre en la tdltima franja, dejando ver una clara tendencia de la mezcla de va-
riables con estas distribuciones hacia una distribucién normal sesgada. Lo anterior indica aciertos
en la detecciéon de normalidad o de normalidad sesgada con la prueba propuesta, generando una

alternativa para mostrar el comportamiento del residual total del modelo mixto estudiado, pero

V 3 N°1 enero-junio 2014 e ISSN 0121-747X 63



VALENCIA M., SALAZAR J. C. & CORREA MORALES J. C.

también puede extenderse en cada uno de sus componentes.

La prueba tiene un potencial para identificar una presencia de sesgo, tal como indica una simulacién

presentada en la tabla 3.

Tabla 3: Proporcién de veces que detecta la distribucién sesgada respectiva

t Normal

A sesgada  sesgada
0-0.1 100 100
1 100 100

1.5 98.95 88.99
2 91.99 50.01

Fuente: Elaboracién propia

En esta tabla se observa que la prueba permite detectar en un alto porcentaje de veces, cuando una
variable presenta un comportamiento bajo una de estas dos distribuciones al variar el parametro
de forma . Especificamente, bajo las distribuciones normal y ¢ sesgada con sesgo inferior a 1.5,
detecta la distribucién en un porcentaje de 98.5% y 88.99% de las veces. Cuando se simula bajo
la normal sesgada con un sesgo de 2, la detecta en un 50 % de las veces, en cuyos casos, se observa
una tendencia a encontrar en éstas, la t sesgada. Sin embargo, este parametro A es diferente del

estadistico que mide la asimetria en un conjunto de datos.

En la siguiente subseccién se presenta esta prueba usando datos reales, para los residuales de un

modelo lineal mixto.

4.1. Aplicaciéon

Se usaran datos presentados en Munoz (2004), quien realiza un disefio experimental para determinar
el comportamiento de unas especies de microalgas donde se extraen diferentes variables respuesta.
Una de ellas fue la densidad celular, medida como el promedio del nimero de células (z 106/ml),
acorde con lo presentado por el mismo autor (Munoz, 2004). En el experimento se tomaron medi-
ciones a 36 muestras durante 5 dias, esto es, longitudinalmente, en distintos medios de crecimiento.
Uno de sus resultados fue que la densidad se relaciona directamente con la biomasa algal y por ello

fue de gran interés su medicion.
En este trabajo se estima un modelo lineal mixto con intercepto aleatorio, que considera el efecto
que causan las medidas en el tiempo de la densidad celular, mediciones no independientes. La co-

variable x1 serd el tiempo en el crecimiento algal. Los resultados se muestran a continuacion.

Estimacién de un modelo lineal mixto donde los residuales se comportan de forma no normal.
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Al estimar un modelo lineal mixto con 5 medidas repetidas, donde la variable respuesta es densidad
celular y la variable explicativa es el dia, se encuentra que su valor P = 0, lo cual indica su alta
significancia o efecto sobre el crecimiento celular, sin embargo, no se encuentra normalidad para los

residuales del modelo estimado, cuyas estimaciones se presentan en la tabla 4.

Tabla 4: Coeficientes fijos del modelo lineal mixto para densidad celular.

Value Std. Error DF t-value p-value
(Intercept) -1.856222  1.3948201 143  -1.330797  0.1854
X1 5.390444  0.3006689 143  17.928175  0.0000

Los parametros estimados toman valores: Syp=-1.85, vp=0.185, no significativo, y 81 = 5.39 con
vp=0, significativo al nivel 0.05 (tabla 3). Es importante mostrar las pruebas de ambos parametros,
dado que en este modelo lineal mixto se predice también el comportamiento del efecto aleatorio

para la i-ésima muestra, esto es, un efecto conjunto: Sy + bg;, donde i =1, ..., 36.

Tabla 5: Asimetria para los residuales del modelo de densidad celular

Dia 1: 1.077633
Dia 2: 1.061791
Dia 3:  1.370898
Dia 4:  0.998884
Dia 5:  0.880008

Una medida de asimetria muestral en los residuales puede visualizarse al medir los indicadores
de Fisher, usando la funcién skewness del paquete fBasics de R. Para cada dia se encuentran las
medidas de asimetria mostrados en la tabla 5. Los valores positivos indican que puede existir una
asimetria a derecha para los residuales, evaluados por dia. Esta informacién permite inducir la
existencia de un sesgo en la variable, por dia, sin embargo, los datos aqui presentados no tienen
una relacién directa con respecto a los valores del parametro A en las distribuciones sesgadas; esto

sélo refleja una aparente desviacién en esta variable.

Se realizé la prueba de Shapiro Wilks para los residuales transformados (normalizados) de este
modelo, indicando con una probabilidad valor p < 0,001, que hay evidencias para rechazar nor-
malidad, al nivel de significancia de 0,05. En este ejemplo, puede apreciarse como el tiempo de
crecimiento puede generar un efecto significativo que incorpora sesgo en el comportamiento de los

residuales, lo que puede representar un sesgo en la estimacién de los parametros.

A continuacién se muestra una aplicacion de la prueba de normalidad sesgada propuesta para este
caso. Para sus residuales, las bandas muestran como es posible una semejanza del comportamiento
de éstos a una distribucién normal sesgada con pardmetro de sesgo alto (A = 200), donde la cola

derecha es la que parece encontrarse méas cubierta por las bandas de confianza normal sesgada que
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la de la Normal, como se observa en la Figura 4.

La prueba de diferencia de proporciones arroja un intervalo de confianza al 90 % para la diferencia:
(Psn - Pn) =(-0.38, -0.015), lo cual indica que la proporcién de puntos por fuera de las bandas

normales es mayor que la de normales sesgadas.
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Figura 4: Gréfico de probabilidad normal y Normal sesgada para residuales.

Es claro el comportamiento sesgado aparente en el residual total, sin embargo, no es lo mismo para
el efecto aleatorio, pues en éste todos los puntos quedan dentro de las bandas bajo la distribucién

normal sesgada.

Esto lleva a realizar una estimacion del modelo usando una transformaciéon de Box Cox para la
respuesta de densidad celular, con un valor del respectivo parametro lambda de 0.1515, que optimiza
la funcién de verosimilitud. En el modelo cambian un poco los parametros, pero se encuentran

evidencias para no rechazar normalidad en los residuales, con la prueba de Shapiro Wilks, p=0.077.
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Figura 5: Gréfico de probabilidad normal y normal sesgada para residuales.

En la Figura 5 se observan los residuales para este nuevo modelo, encontrando més puntos dentro
de las bandas normales. Al hacer la prueba de diferencia de proporciones para estos residuales, se
encuentra igualdad con un nivel de confianza del 95 %: (-0.02, 0.01) el IC incluye el 0, lo cual sugiere
que el supuesto de normalidad puede ser viable con esta transformacion, ya que las proporciones
de puntos por fuera de las bandas son de 0% para la distribucién normal sesgada y 0.006 % para

la distribucién normal.

La prueba basada en el grafico de probabilidad indica un problema de sesgo aparente en los
residuales del modelo lineal mixto, ademas de mostrar una mejoria posterior a la transformacién
utilizada, aspectos que muestran un potencial de la prueba frente a la evaluacién de la presencia

de sesgos.

5. CONCLUSIONES

Se encontraron aciertos en la detecciéon de normalidad sesgada para los residuales con la prueba pro-
puesta, generando una alternativa para mostrar el comportamiento del residual total, pero también

puede extenderse en cada uno de sus componentes. En los casos de normalidad sesgada encontrada
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para los residuales, ocurre que los efectos aleatorios provenian previamente de una distribucion t
sesgada, mientras el residual crudo de una distribucién normal sesgada, mostrando via simulacién
el cambio en la forma de la distribucién del residual total del modelo lineal mixto, posterior a su

estimacién.

Ademads, también detecté un problema de presencia de sesgo en los residuales del modelo lineal

mixto estimado en la aplicacién mostrada, mostrando atin més su potencial evaluador del sesgo.

De este trabajo pueden quedar algunos planteamientos sobre modificaciones u otros temas relativos.
Una de éstas es la evaluacion de una posible presencia de sesgo en los datos por individuo o
subgrupo del modelo mixto, que aqui no fueron considerados, pero que quizas pueden representar
efectos importantes de un subgrupo a otro. Otra posibilidad es la comparacién entre la distribucién
teodrica y de los datos, determinando asi la mayor similitud de la variable aleatoria a una especifica

distribucién y no tan ampliamente, como a una familia de distribuciones sesgadas.
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