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Resumen

La inferencia en modelos lineales generalizados mixtos esta basada principalmente
en la teoria de maxima verosimilitud, la cual asume que las estructuras tanto para
la parte de los efectos fijos como de los efectos aleatorios estdn correctamente es-
pecificadas. Algunos autores han mostrado la sensibilidad de las estimaciones de
los efectos fijos a especificaciones incorrectas de los efectos aleatorios. El objetivo
de esta investigacion es identificar, via simulacion, el impacto de la especificacion
incorrecta de la distribucién de los efectos aleatorios en los modelos lineales gene-
ralizados mixtos con variable respuesta distribuida Poisson y binomial negativa.

Palabras clave: Distribucién binomial negativa, distribucién Poisson, efectos
aleatorios, especificacién incorrecta, modelos lineales generalizados mixtos.

Abstract

Inference in generalized linear mixed models is often based on maximum likelihood
theory, which assumes that structures of both fixed effects and random effects
is correctly specified. Some authors have shown sensitivity of estimates of fixed
effects to random-effects misspecifications. This research aims to identify, using
simulation, the impact of misspecifying random-effects distribution in generalized
linear mixed models, specifically for the cases of Poisson and Negative Binomial
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distributions.
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1. Introduccion

La estimacién en los modelos lineales generalizados mixtos (GLMM, por sus siglas
en inglés) se basa principalmente en la teoria de maxima verosimilitud. Neuhaus
& McCulloch (2011a) consideran dos enfoques populares para la estimacién de los
pardmetros fijos via maxima verosimilitud (condicional y marginal). La estimacién
y las inferencias basadas en estos enfoques dependen de la suposicién de que la
estructura de los efectos aleatorios estd correctamente especificada (Alonso et al.
2008, Molenberghs & Verbeke 2005).

En la clase general de modelos de efectos mixtos (incluyendo modelos de efectos
mixtos generalizados), se hace un supuesto especifico sobre la distribucién pa-
ramétrica para los efectos aleatorios (por ejemplo, gamma, normal), ya sea por
razones convencionales (Tsonaka et al. 2010) o por consideraciones computaciona-
les (Litiere et al. 2007). Sin embargo, a menudo hay poca informacién acerca de la
forma de la distribucién conjunta de los efectos aleatorios, de modo que el supuesto
de la distribucién para estos efectos aleatorios no observados no se puede evaluar
directamente (Xiang et al. 2012); por esta razén, una preocupacién natural en el
uso de GLMM es la especificacién incorrecta del modelo para los efectos aleatorios
(Huang 2009).

En un modelo de regresiéon pueden aparecer diferentes tipos de especificaciones
incorrectas, algunos de los cuales son mas dificiles de detectar que otros (Spiessens
et al. 2002). Aunque la mala especificacién de la distribucién de los efectos alea-
torios puede afectar gravemente la estimacion y los procedimientos inferenciales
en GLMM, otros tipos de especificacién incorrecta de la estructura de los efectos
aleatorios también son importantes (Alonso et al. 2008). Por ejemplo, McCulloch
& Neuhaus (2011) identifican otros dos aspectos de la especificacién incorrecta: la
distribucién de los efectos aleatorios puede depender de una covariable y la depen-
dencia de la distribucién de los efectos aleatorios sobre el tamano de muestra del
conglomerado.

En los modelos lineales generalizados mixtos, la distribucién de los efectos alea-
torios usualmente se asume normal (Alonso et al. 2010) y esta distribucién es
frecuentemente usada en los paquetes de software populares como SAS, Stata y
R (McCulloch & Neuhaus 2011). Aunque lahipétesis de normalidad para los efec-
tos aleatorios a menudo se da por sentada, es importante darse cuenta que, dado
que los efectos aleatorios son cantidades hipotéticas latentes no observables, este
supuesto no se puede evaluar directamente, y no parece haber un consenso gene-
ral sobre el impacto de especificar incorrectamente la distribucién de los efectos
aleatorios (Verbeke & Molenberghs 2013).
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Para los modelos lineales mixtos, Verbeke & Lesaffre (1997) mostraron que los
estimadores de maxima verosimilitud (ML, por sus siglas en inglés) de los efectos
fijos y los componentes de varianza, obtenidos bajo el supuesto de efectos alea-
torios normales, son consistentes y asintéticamente normales, incluso cuando estéa
mal especificada la distribucién de efectos aleatorios. Sin embargo, la investigacién
llevada a cabo en los ultimos anos ilustra que resultados similares no son validos
para GLMM (Litiere et al. 2008). Por ejemplo, Komarek & Lesaffre (2008) indi-
caron que, en contraste con el modelo lineal mixto, la mala especificaciéon de la
distribucién de los efectos aleatorios en GLMM podria influir en la inferencia de
los efectos fijos, que son generalmente de interés primario, pero la situacién no es
clara. Litiere et al. (2008) trataron de ilustrar que la especificacién incorrecta de
la distribucion de los efectos aleatorios en GLMM puede tener un efecto sobre los
estimadores ML y los procedimientos de inferencia. Sus simulaciones indican que
diferentes aspectos del modelo se ven afectados de diferentes maneras y en diferen-
tes grados; es importante destacar que esta conclusiéon parece ser independiente de
la estrategia adoptada para estudiar la especificacién errénea. El impacto parece
depender de la complejidad de la estructura de los efectos aleatorios, la varianza
de la distribuciéon de los efectos aleatorios subyacente y los parametros de interés.

Litiere et al. (2007) exponen que hay una amplia variedad de opiniones sobre el
impacto de la especificacién incorrecta de los efectos aleatorios en GLMM. Segin
Huang (2009), investigaciones anteriores para abordar esta preocupacién han su-
gerido que la especificacién incorrecta de los modelos para los efectos aleatorios,
por lo general, solo da lugar a una pequena cantidad de sesgo en los estimadores
de méaxima verosimilitud (MLE, por sus siglas en inglés) para los efectos fijos. Sin
embargo, varios autores han afirmado sensibilidad a la especificacién paramétri-
ca de una distribucién de efectos aleatorios (McCulloch & Neuhaus 2011). Por
ejemplo, Agresti et al. (2004) llevaron a cabo estudios empiricos sobre el impacto
de la especificacion incorrecta del modelo para los efectos aleatorios en GLMM,
mostrando que los MLE por los efectos fijos pueden ser muy sensibles al modelo
asumido para los efectos aleatorios.

Alonso et al. (2015) exponen que, en general, si la seleccién del modelo estd mal
especificada entonces las estimaciones de los parametros en el modelo pueden estar
sesgadas y los procedimientos de inferencia, al igual que los intervalos de confianza,
se pueden afectar también. Por lo tanto, un anélisis de sensibilidad para evaluar la
estabilidad de los resultados es siempre altamente recomendada (Geneletti et al.,
2011; citado por Alonso et al. (2015)). Un articulo muy citado es el de Heckman y
Singer (1984; citado por McCulloch & Neuhaus (2011)), el cual hace referencia a
que las estimaciones de los pardametros estructurales obtenidos de los procedimien-
tos convencionales son muy sensibles a la elecciéon de la mezcla de distribuciones.

Segun Litiere et al. (2007) para estudiar el impacto de la especificacién incorrec-
ta de la distribucién de los efectos aleatorios en inferencias, los investigadores
suelen utilizar disenos de simulacién en los que se consideran varias opciones pa-
ra la verdadera distribucién subyacente de los efectos aleatorios, mientras que la
distribucién asumida se mantiene fija. Ellos ilustran que la potencia puede ser
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seriamente alterada, dependiendo de la forma y la varianza de la distribucién sub-
yacente de los efectos aleatorios. Aunque, Neuhaus et al. (2011) expusieron que el
trabajo de Litiere et al. (2007) contiene una falacia légica que invalida esta afir-
macion, pues para demostrar los efectos de la especificacién incorrecta, se necesita
variar la distribucién ajustada asumida, mientras se mantiene constante la ver-
dadera distribucién. Ellos presentan estudios de simulacién légicamente correctos
que demuestran poco aumento en el error de tipo II, en consonancia con el trabajo
anterior que muestra poco sesgo en las estimaciones de los efectos de covarianza
debido a la especificacion incorrecta. Ademads, la evidencia més fuerte para apo-
yar las conclusiones de (Litiere et al. 2007) proviene de simulaciones que fueron
incapaces de replicar, a pesar de programacién muy cuidadosa.

Se sabe que los estimadores de maxima verosimilitud y los procedimientos inferen-
ciales asociados pueden ser afectados por especificaciones incorrectas de la estruc-
tura de efectos aleatorios en GLMM (Alonso et al. 2008); por esa razén, muchos
autores se han preocupado por pruebas para detectar la especificacién incorrecta.
Huang (2009) propuso un método de diagnéstico de dos etapas para detectar la es-
pecificacion incorrecta del modelo de los efectos aleatorios en GLMM, este método
utiliza los datos observados y unos reconstruidos creados a partir de los datos ob-
servados. Alonso et al. (2010) propusieron dos pruebas de diagndstico que se basan
en dos representaciones equivalentes de la matriz de informacién del modelo. Ellos
evaluaron el poder de ambas pruebas usando consideraciones diagnéstico, asi co-
mo via simulacién. Waagepetersen (2006; citado por Alonso et al. (2010)) propuso
una prueba basada en la simulacion para evaluar la idoneidad de la eleccion de la
distribucién de los efectos aleatorios, mediante la generacién de efectos aleatorios
mientras condiciona sobre las observaciones. Tchetgen y Coull (2006; citado por
Alonso et al. (2010)) introdujeron una prueba de diagndstico para evaluar la distri-
bucién asumida de los efectos aleatorios, mediante la comparacién de estimadores
ML marginales y condicionales de un subconjunto de efectos fijos en el modelo.
Muchos autores han considerado probar la especificacién incorrecta en los modelos
mixtos, por ejemplo, mediante la comparacién de inferencias robustas y basadas
en el modelo (Alonso et al. 2008), mediante la comparacién de las estimaciones de
méxima verosimilitud marginales y condicionales (Tchetgen y Coull , 2006; cita-
do por Verbeke & Molenberghs (2013)), mediante la comparacién de inferencias
basadas en el original y en los resultados obtenidos (Huang 2009), o mediante la
comparacion de las distribuciones de los residuales y /o efectos aleatorios predichos
con sus distribuciones esperadas bajo el modelo asumido (Ritz, 2004; Pan & Lin,
2005; citados por Verbeke & Molenberghs (2013)).

Komarek & Lesaffre (2008) trataron de mostrar cémo la ”mezcla gaussiana pena-
lizada” (PGM, por sus siglas en inglés) se puede utilizar como una herramienta de
diagnostico para comprobar supuestos paramétricos sobre la distribuciéon de los
efectos aleatorios. El enfoque se basa en la idea de suavizamiento penalizado, pro-
movido por Eilers y Marx (1996; citado por Komarek & Lesaffre (2008)). Verbeke
& Molenberghs (2013) desarrollaron una herramienta de diagnéstico exploratoria
sencilla para comprobar graficamente la idoneidad de un supuesto paramétrico
especifico (a menudo la normalidad) acerca de la distribucién de los efectos alea-
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torios en diversos tipos de modelos mixtos. Su técnica no requiere ningun céalculo,
ademds de los cdlculos necesarios para ajustar el modelo, y en caso de cualquier
evidencia de especificacién errénea, su método indica como el modelo paramétrico
puede ser mejorado para describir mejor los datos observados.

Es importante senalar que se han sugerido algunos enfoques diferentes para tratar
con la especificacion incorrecta de la distribucién de los efectos aleatorios. Un area
de trabajo con un enfoque ligeramente diferente ha sido el de la estimacion de la
forma de la distribucién de los efectos aleatorios, ademds de establecerhipédtesis
de ajustes més flexibles de la distribucién para los efectos aleatorios (McCulloch
& Neuhaus 2011). Chen et al. (2002; citado por Litiere et al. (2008)) sugirieron
una distribucion de los efectos aleatorios semi-paramétrica, permitiendo que la
densidad de los efectos aleatorios sea sesgada, multimodal, de cola delgada o pesa-
da, e incluyendo la normal como un caso especial. Lee y Thompson (2007; citado
por Litiere et al. (2008)) utilizaron métodos MCMC (Monte Carlo Markov Chain)
para ajustar modelos con efectos aleatorios siguiendo una distribucién t-student,
y extensiones de la normal y la distribucién t. Otro enfoque consiste en la sus-
titucién de la distribucién normal de los efectos aleatorios mediante mezclas de
distribuciones normales (Magder & Zeger, 1996; Caffo, An & Rohde, 2007; cita-
dos por McCulloch & Neuhaus (2011)) y ajustes suaves no paramétricos (Laird,
1978; Davidian & Galan, 1993; Zhang & Davidian, 2001; Ghidey, Lesaffre & Filers,
2004; citados por McCulloch & Neuhaus (2011)). Litiére et al. (2008) y Verbeke &
Molenberghs (2013) también utilizaron un enfoque con mezclas de distribuciones
normales para ajustar las distribuciones de los efectos aleatorios.

En la literatura estadistica, algunos autores han abordado los efectos de la especifi-
cacion incorrecta de la distribucién de los efectos aleatorios en los modelos lineales
generalizados mixtos con respuesta normal y binaria (Neuhaus et al. 1992, Hea-
gerty & Kurland 2001, Neuhaus & McCulloch 2006, Litiere et al. 2007, Komarek
& Lesaffre 2008, Huang 2009, Neuhaus & McCulloch 2011b), pero han sido pocos
los trabajos en los que se han analizado modelos lineales generalizados mixtos con
respuesta Poisson (Fabio et al. 2012, Milanzi et al. 2012, Cook et al. 2007) y con
respuesta binomial negativa (Kondo et al. 2015, Zhao et al. 2014). Por lo ante-
rior, es que el objetivo de este articulo identificar el impacto de la especificacion
incorrecta de la distribucién de los efectos aleatorios en las inferencias sobre los
parametros fijos y los componentes de varianza en los modelos lineales generali-
zados mixtos. Para llevar a cabo dicho objetivo, se procedié con un estudio de
simulacién que incluyen dos tipos de variable respuesta: Poisson y binomial nega-
tiva, donde se varid la verdadera distribucién de los efectos aleatorios, mientras se
mantuvo constante la distribucién asumida. En la primera parte se presenta una
breve descripcién de los modelos lineales generalizados mixtos. Luego, se describe
como es el proceso de inferencia en dichos modelos y los paquetes computacionales
que son utilizados para su ajuste. Después se presenta el estudio de simulacién y
finalmente los resultados y conclusiones.
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2. Modelos lineales generalizados mixtos

Los modelos lineales generalizados mixtos (GLMM, por sus siglas en inglés) amplian
la clase de modelos lineales generalizados por la adicién de efectos aleatorios al
predictor lineal (Neuhaus & McCulloch, 2011c), los cuales permiten modelar las
observaciones correlacionadas. De igual forma que los modelos lineales generaliza-
dos, los GLMM pueden ser formulados usando una especificacién de tres partes
(Fitzmaurice et al. 2011), donde Y;; representa la observacién del j-ésimo individuo
(j =1,2,...,n;) dentro del i-ésimo conglomerado (i = 1,2, ...,m):

1.

La distribucién condicional de cada Yj;, dado un vector ¢ x 1 de efectos
aleatorios b;, pertenece a la familia exponencial de distribuciones (binomial,
binomial negativa, Poisson, normal, gamma, entre otras). La Var(Y;;|b;) =
¢v(E(Y;;|b;)), donde v(-) es una funcién conocida para la varianza, una
funcién de la media condicional, E(Y;;|b;) y ¢ es un pardmetro escalar que
puede ser conocido o ser necesario estimarlo. En adicién, dado los efectos
aleatorios b;, se asume que los Y;; son independientes entre sf, lo cual es la

asuncion de independencia condicional.

La media condicional de Y;;, que depende de los efectos fijos 3 y los efectos
aleatorios b;, se relaciona con el predictor lineal 7;;, via la aplicacién de una
funcién de enlace conocida, g(-), la cual es mondtona y diferenciable (Gad &
El Kholy 2012), de la siguiente manera:

9{E(yi;1bi, xij,2i5)} = mij = X8+ 2,;b; (1)

donde x;; y z;; son dos vectores de covariables p + 1 dimensionales y ¢
dimensionales, respectivamente.

Aunque cualquier funcién puede ser escogida para g(-), cada distribucién
que pertenece a la familia exponencial tiene una funcién de enlace especial
llamada funcién de enlace canénica. La funcién de enlace canénica es definida
como esa funcién g(-) tal que

HE(yi;)} = 0i, (2)
donde 0; es el pardmetro de localizacién candnico.

En principio, cualquier distribucién multivariada puede ser asumida para
los b;. En la practica, es comin asumir que los b; tienen una distribucién
normal multivariada, con media cero y matriz de covarianza D de dimen-
siones ¢ X ¢. Adicionalmente los efectos aleatorios b; son asumidos para ser
independientes de las covariables X;.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2017, Vol. 10, No. 2



Especificaciéon incorrecta 253
2.1. Distribucion Poisson y binomial negativa

Dentro de la familia exponencial, como ya se mencioné anteriormente, se encuen-
tran las distribuciones Poisson y binomial negativa (BN). En este apartado se
profundizara sobre cada una de ellas, debido a que son las distribuciones conside-
radas en el estudio de simulacion.

La distribucién Poisson sobre la que la regresién Poisson estd basada, se origina
desde el trabajo de Simeon Poisson (1781-1840; citado por Hilbe (2011)); él intro-
dujo la distribucién como un caso limite de la binomial en su “Research on the
Probability of Judgments in Criminal and Civil Matters” (1838).

Una variable aleatoria Y tiene distribucién Poisson con media A > 0 si la distri-
bucién de probabilidad de masa es como sigue (DeGroot & Schervish 1988):

e M \Y
flyl\) = m paray =0,1,2,... (3)

donde E(Y) =Xy Var(Y) = A

La binomial negativa tradicional se deriva de una mezcla de distribucion Poisson-
gamma, pero tal mezcla de distribuciones es solo una de las maneras en la que la
funcién de probabilidad de masa de la BN puede ser definida. La caracteristica
interesante de esta parametrizacion es que permite modelar la heterogeneidad de
la Poisson (Hilbe 2011). Como se detallé anteriormente, la media y la varianza de
la Poisson son iguales, cuanto mayor es el valor de la media, mayor es la variabi-
lidad de los datos, medido por la varianza estadistica. Esta caracteristica de los
datos se denomina equidispersién y es un supuesto de la distribucién de los datos
de Poisson. Inherente a esta suposicién esta el requisito de que los conteos sean
independientes unos de otro. Cuando no es asi, las propiedades de la distribucién
Poisson son violados, lo que resulta en extra-dispersion. La media y la varianza
ya no pueden ser idénticas. La forma de extra-dispersién es casi siempre una de
sobredispersion, es decir, la varianza es mayor, en valor, que la de la media. El
modelo BN, como un modelo de mezcla Poisson-gamma, es apropiado de utilizar
cuando la sobredispersién en un modelo de Poisson esta presente (Hilbe 2011). Es
asi, como la distribucién BN depende de un parametro extra comparado con la
distribucién Poisson, el cual permite que la sobredispersion sea tenida en cuenta.
Este pardmetro es denotado con la letra a(a > 0) y entre més grande sea su valor,
mayor serd la sobredispersion.

La funcion de probabilidad de masa de la BN estd dada por:

y—&-é—l 1
f(ylu,a)=( 10y ) (Hau)

donde E(Y)=py Var(Y) = p+ ap?, con >0y a > 0.

Q=

y
(146:/:4) parax =0,1,2,... (4)
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3. Inferencias en los GLMM

Los efectos sujeto-especificos b; son asumidos con frecuencia que distribuyen nor-
mal con media cero y matriz de varianza-covarianza D. El ajuste del modelo re-
quiere maximizacién de la verosimilitud marginal, la cual es obtenida integrando
sobre los efectos aleatorios.

Sea f(Yi|bi,ni,¢) = ;]:1 f(yi;|bi, mi, @) la distribucién condicional de un vector
Y; de observaciones del conglomerado 7 dado b, donde y;; corresponde a la funcién
de densidad dada en la expresién (3) si y;; es Poisson o la expresién (4) si se estd
en el caso de binomial negativa. Ademds, g(b;|D) es la distribucién marginal de
los efectos aleatorios b;. Entonces la distribucién marginal de los Yj’s es obtenida
integrando la densidad conjunta de Y; y b; con respecto a by,

F(Y1]8) = / / - / F(Xi[bs, 13, 6)g (i) by (5)

El logaritmo de esta distribuciéon marginal es la contribucién de log-verosimilitud,
1;(0), para el individuo i. Las estimaciones de méxima verosimilitud se calculan
para maximizar la log-verosimilitud, = >""_, [;() . La dificultad para calcular las
estimaciones de méaxima verosimilitud radica en la integracién de la distribucién
conjunta para obtener la contribucién de log-verosimilitud. Las soluciones analiti-
cas de la integral multidimensional no son posibles en general, y los métodos de
cuadratura del producto se vuelven inviables desde el punto de vista computacional

a medida que aumenta la dimensién de la integral.

La eleccion de la distribucién normal para estos efectos aleatorios generalmente
conduce a funciones de verosimilitud intratables, con la excepciéon del modelo li-
neal mixto (LMM, por sus siglas en inglés), donde la variable de respuesta tiene
una distribucién normal (Alonso et al. 2008). En respuesta, varias aproximacio-
nes numéricas a la verosimilitud se han implementado en los paquetes de software
disponibles (tabla

En el caso mas simple de efectos aleatorios anidados (GLMM), hay varios métodos
disponibles para obtener estimaciones de méxima verosimilitud (ML), incluida
la linealizacién (MQL, PQL) e integracién numérica, como la aproximacién de
Laplace (MLLA) y la cuadratura gaussiana adaptativa (AGQ) (Grilli & Innocenti
2016).

Los métodos bayesianos generalmente tienen un mejor rendimiento en modelos
de efectos aleatorios complejos (Karim & Zeger 1992). Sin embargo, el método
bayesiano estandar, llamado MCMC, tiene algunas limitaciones practicas debi-
do a la carga computacional y las dificultades para evaluar la convergencia. Una
posible solucién esté representada por INLA, es decir, aproximaciones de Lapla-
ce anidadas integradas. De hecho, INLA directamente aproxima la distribucion
posterior, evitando as{ los métodos complejos basados en la simulacién (Grilli &
Innocenti 2016).
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Tabla 1: Métodos de estimacion en los GLMM. Fuente: Adaptado de Bolker,
Brooks, Clark, Geange, Poulsen, Stevens and White (2009).

Métodos para la Ventajas Desventajas Paquetes computacionales
estimacién de los
parametros en
GLMM
Cuasi-verosimilitud Flexible, im- inferencia de PROC GLIMMIX (sAs),
penalizada (PQL) plementada la  verosimi- GLMM (GenStat), glmmPQL
ampliamente litud puede (R:MASS), ASREML-R
ser inapro-
piada; sesgo
para varian-
zas  grandes
o medias
pequenas
Aproximacién de La- Mejor apro- mds lenta y glmer (R:1me4,1meda),
place ximacién que menos flexible glmm.admb (R:glmmADMB), AD
PQL que PQL Model Builder, HLM
Cuadratura Gauss- Mejor apro- mas lenta PROC NLMIXED (SAS), glmer
Hermite ximacién que que Laplace; (R:lme4, lmeda), glmmML
Laplace limitada a (R:glmmML), xtlogit (Stata)
2-3 efectos
aleatorios
Cadenas de Markov  Altamente Muy  lento, MCMCglmm (R:MCMCglmm),
de Monte Carlo flexibles, técnicamente ~ MCMCpack (R),
numero  ar- desafiante, WinBUGS/0penBUGS
bitrario  de marco de  (R:BRugs/R2WinBUGS),
efectos alea- referencia JAGS (R:rjags/R2jags), AD
torios bayesiano Model Builder (R:R2admb),

glmm.admbl (R:glmmADMB)
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De acuerdo a Raudenbush et al. (2000), la aproximacién multivariada de Lapla-
ce es una buena estrategia para evaluar las verosimilitudes en modelos lineales
generalizados con efectos aleatorios anidados.

Los ajustes de los modelos utilizados en este estudio se hicieron con el paquete
glmmADMB del software R, el cual es un paquete construido sobre cédigo abierto
AD Model Builder (ADMB), que es el software méas rapido y mds poderoso para el
desarrollo y ajuste de modelos generales estadisticos no lineales (Fournier 2011).
El ADMB utiliza la aproximacién de Laplace (Skaug & Fournier 2006) para el
célculo de las verosimilitudes marginales por iteracién entre la maximizacién de la
verosimilitud con respecto a los efectos aleatorios, y la actualizacién del valor de
los hiperpardametros usando las estimaciones de los efectos aleatorios obtenidos en
la maximizacién de la verosimilitud (Fournier et al. 2012).

4. Estudio de simulacion

Para estudiar el impacto sobre las estimaciones de los pardmetros cuando se espe-
cifica incorrectamente la distribucién de los efectos aleatorios, se realizé un estudio
de simulacion, considerando en la primera parte modelos mixtos Poisson y bino-
mial negativa con intercepto aleatorio; en la segunda, se incluyé tanto un intercepto
como una pendiente aleatoria en las simulaciones para dichos modelos.

4.1. Modelos Poisson y binomial negativa con intercepto alea-
torio

Para el estudio de simulacién se generaron respuestas Poisson y binomial negativa
a partir de los GLMM con intercepto aleatorio, donde se consideraron m = 100
conglomerados de cinco tamartios diferentes (n; = 3,6,9,12,15).

Para el caso Poisson, se consideré el siguiente modelo con intercepto aleatorio:

Yij|bi g Poisson (),
lOQ(Mz‘j) = Bo + BiT1i; + Paxai; + by,

con fo=1,6=2,0=3,i=1,2,...my j=12..n,.

En la Tabla 2] se presentan algunos datos simulados de un modelo mixto Poisson
con m = 100, n; = 6, 02 = 4 e intercepto aleatorio normal, correspondiente a la
ecuacion 5.

Para el caso binomial negativa, el siguiente modelo mixto con intercepto aleatorio
fue considerado:
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Tabla 2: Datos simulados del modelo mizto Poisson con m = 100, n; =6, 02 =4
e intercepto aleatorio normal. Fuente: elaboracion propia.

X1 Xo Y Conglomerado
—0.44 0.26 3 7
—-0.17 0.65 3 7
—0.07 0.81 0 7

0.37 0.40 2 7

2.95 0.20 1 7
—0.73 0.26 1 7
—1.05 0.69 2 26
—1.39 0.87 3 26
—0.48 0.28 1 26
—0.65 0.75 6 26
—0.22 0.50 4 26
—0.87 0.00 2 26

ind.
Yij|bi ~ BN(uij, @),
log(pij) = Bo + Prx1ij + Baaij + boi, (7)
a = 0.5,

donde By = 1,81 = 2 y B2 = 3. Las covariables x1;; y x2;; representan covaria-
bles dentro de los conglomerados (covariables cuyos valores cambian para cada
conglomerado ¢ y cada observacién j), con 21 ~ N(0,1) y 2 ~ U(0,1).

Para los modelos de las expresiones 5 y 6 los by; fueron generados a partir de cuatro
distribuciones diferentes con media cero y cuatro valores de varianza o2 (1, 2, 4
y 16): normal, mezcla de dos normales, uniforme y lognormal (figura [1)) (Alonso
et al. 2008, Spiessens et al. 2002, Verbeke & Lesaffre 1997). El vector de pardmetros
de interés para los dos modelos de las ecuaciones 5 y 6 es w = (B, 31, B2,0%) .
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normal mezcla de normales
030
025
020

0.15

Densidad
Densidad
°
2
&

0.10 0.10

0.05 0.05

uniforme lognormal

Densidad
o
Densidad

Figura 1: Distribuciones consideradas para el intercepto aleatorio: normal, mezcla
de normales, uniforme y lognormal, con media igual a 0 y varianza igual a 2.
Fuente: elaboracion propia.

Para cada conjunto de datos simulados se ajusté un modelo Poisson o BN de
efectos mixtos, donde se asumié un intercepto aleatorio que sigue una distribucion
normal. Para el ajuste del modelo y obtencion del vector de parametros @ se utilizo
la funcién glmmadmb del paquete glmmADMB de R. El impacto de la especificacién
incorrecta se evalué con la distancia relativa DR entre el verdadero valor del
pardmetro simbolizado por w y su valor estimado @ (Verbeke & Lesaffre 1997). A
mayor valor del indicador, mayor es el impacto de la especificacién incorrecta.

|© = vl

DR = (8)

jwl

4.2. Modelos Poisson y binomial negativa con intercepto y
pendiente aleatoria

El impacto de la especificacién incorrecta de la distribucion de los efectos aleato-
rios también se evalud en datos provenientes de poblaciones con respuesta Poisson
y BN, con intercepto y pendiente aleatoria; para lo cual se consideraron dos co-
variables dentro de los conglomerado: 1 ~ N(0,1) y 22 ~ U(0,1). Se generaron
m = 100 conglomerados con cinco tamanos diferentes (n; = 3,6,9,12,15).

El modelo considerado en este caso es:
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ind.

yij|bi ”fifl POiSSOD(Mij) 6 yij|bi ~ BN(MU‘, o = 0.5)7
log(pij) = Bo + boi + (B1 + bii)x1ij + Baaij, i = 1,2,...,m =100, j=1,2,...,n;

Los b; = (bos, b1;) " fueron generados a partir de cuatro distribuciones diferentes
con iy, = pp, = 0y 4 valores de varianza op = var(by) = o, = var(b) =
0.5,1,2,4. Las distribuciones consideradas para b; se muestran a continuacién, las
cuales fueron tomadas del trabajo de Neuhaus et al. (2012).

1. b; ~ normal bivariada.
2. b; ~ t-student bivariada con 3 grados de libertad.
3. b; ~ exponencial bivariada (1).

4. b; ~ Tukey bivariada (¢ = 0.446, h = 0.05), donde el pardmetro g controla
la cantidad y direccién de asimetria, mientras que el pardmetro h contro-
la la cantidad de elongacién (curtosis) de la distribucién Tukey bivariada
(Valencia 2014).

Para medir el impacto de la especificacion incorrecta de la distribucion de los efec-
tos aleatorios se fijaron los valores de g = 1, 51 = 2, f2 = 3 y se asumié una
correlacion entre by y by de 0.5. Al igual que para el intercepto aleatorio, se utilizé
la distancia relativa para evaluar el impacto de la especificaciéon incorrecta. Los
valores estimados fueron obtenidos a través de los ajustes de un modelo Poisson
o BN de intercepto y pendiente aleatoria asumiendo para este caso una distribu-
cién normal bivariada. Para el ajuste se utilizé la funcién glmmadmb, del paquete
glmmADMB de R.

Para la generacion de las distribuciones exponencial y Tukey bivariada se partio de
lo propuesto por Neuhaus et al. (2012), en donde (bg,b;) " son generadas median-
te la transformacién de las marginales de una normal bivariada, (Zy, Z1)T, con
E(Zy) = E(Z1) = 0, o, = var(by) = op, = var(by) = 0.5,1,2,4, cov(Zy, Z1) =
0.5.

5. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados para los modelos descritos en la seccion
anterior.
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5.1. Resultados para el caso de modelos con intercepto alea-
torio

Para el caso de GLMM con intercepto aleatorio y variable de respuesta Poisson,
los resultados se presentan en las figuras vA

La figura [2] muestra las medianas de DR para las estimaciones del pardmetro .
En el caso de la varianza de 16 se presenta un menor DR cuando la verdadera
distribucién es la lognormal, seguido de las distribuciones normal y mezcla de
normales y, por ultimo, se encuentra uniforme. Para las varianzas de 1, 2 y 4 no
se observan diferencias en la DR.

o°=1 0°=2
254 254
20 + 20 +
x 15 x 15
a a
1.0 1.0
0.5 — 0.5 —
..... _ L L R
0.0 —~ 0.0 —
T T T T 1 T T T T 1
3 6 9 12 15 3 6 9 12 15
Tamafio del cluster (n;) Tamafio del cluster (n;)
=4 o*=16
254 254

2.0 4

15

DR
DR

05 \—\—‘N’_

0.0 — 0.0 —

Tamafio del cluster (n;) Tamafio del cluster (n;)

Figura 2: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de By en un
GLMM Poisson, con 0? = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto
aleatorio: —normal, - - - uniforme, - - - mezcla de normales, — - — lognormal.
Fuente: elaboracion propia.

De acuerdo a la figura [3] el impacto de la especificacién incorrecta de las distribu-
ciones de los efectos aleatorios para la estimacién del parametro 7 es indiferente
para las cuatro distribuciones consideradas, puesto que la DR presenta el mismo
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comportamiento con tendencia decreciente a medida que aumenta el tamano del
conglomerado n;.

Al analizar el comportamiento de DR para las estimaciones de 3 en una figura
(no mostrada aqui), se encontré un patrén similar al observado en la figura |3} lo
cual indica que no se encontré un impacto de la especificaciéon incorrecta de la
distribucién del efecto aleatorio.

0.015 — 0.015 —

0.010 — 0.010 — -

DR
DR

0.005 — 0.005 —

0.000 — 0.000 —
T T T T 1 T T T T 1
3 6 9 12 15 3 6 9 12 15
Tamafio del cluster () Tamafio del cluster (n;)
=4 o’=16
0.015 4 0.015 5 -,
0.010 - 0.010 o *

DR
DR

0.005 — 0.005 —

0.000 — 0.000 —

Tamafio del cluster () Tamafio del cluster ()

Figura 3: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de 51 en un
GLMM Poisson, con 0? = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto
aleatorio: —normal, - - - uniforme, - - - mezcla de normales, — - — lognormal.
Fuente: elaboracion propia.
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a?=1 o?=2
1.0 4 1.0 4
0.8 — 0.8 —
06 <. _ 06
x S~ x
[ e T a
0.4 0.4 -
0.2 02+~
“oos ..
0.0 — 0.0 —
T T T T 1 T T T T 1
3 6 9 12 15 3 6 9 12 15
Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)

1.0 4

0.8 4

0.6 —

DR

0.4 4

0.0 -

3 6 9 12 15 3 6 9 12 15

Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)

Figura 4: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de 0% en un
GLMM Poisson, con o® = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto
aleatorio: —normal, - - - uniforme, - - - mezcla de normales, — - — lognormal.
Fuente: elaboracion propia.

El impacto de la especificacién incorrecta de la distribucion de los efectos aleatorios
es mayor para la lognormal que para las otras distribuciones si se comparan las
estimaciones para o2 de dicho intercepto, lo cual es mucho més evidente a medida
que se aumenta el verdadero valor de o2, tal y como se muestra en la figura
Ademds, para cada una de las varianzas el impacto de la especificacién incorrecta
decrece a medida que se aumenta el tamano de los conglomerados n;.

En las figuras 5} [0] y [7] se muestran los resultados del estudio de simulacién corres-
pondientes al GLMM con intercepto aleatorio y respuesta BN.
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o’=1 0?=2
2.0 2.0
15 e _ i L 15 o T T m . _. _
x x
o o
1.0 1.0
0.5 0.5
0.0 0.0
T T T T 1 T T T T 1
3 6 9 12 15 3 6 9 12 15
Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)
2=4 o’=16
2.0 20 4
15 LTI mm oo - [ I Y
x T x
o o
1.0 1.0
0.5 0.5
0.0 0.0
T T T T 1 T T T T 1
3 6 9 12 15 3 6 9 12 15
Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)

Figura 5: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de By en un
GLMM BN, con 0 = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto aleatorio:
—normal, - - - uniforme, - - - mezcla de mormales, — - — lognormal. Fuente:
elaboracion propia.

En el caso de respuesta BN se encontré que las estimaciones para el pardmetro Sy
presentan una DR ligeramente mayor cuando la verdadera distribucién del efecto
aleatorio es la lognormal. La DR tiende a ser mayor cuando aumenta la varianza
y tiende a disminuir con el aumento del tamano del conglomerado n; como se
muestra en la Figura

De la figura[6] se observa que para las estimaciones del pardmetro 31, no hay gran-
des diferencias entre las DR para las cuatro distribuciones de los efectos aleatorios.
Se evidencia también una tendencia decreciente de las medianas de las distancias
relativas a medida que aumenta el tamano del conglomerado n;. Las estimaciones
correspondientes al parametro o presentaron resultados muy similares a las de 33
y por esa razdn no se presenta una figura en el articulo.
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Figura 6: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de 51 en un
GLMM BN, con 0 = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto aleatorio:
—normal, - - - uniforme, - - - mezcla de mormales, — - — lognormal. Fuente:
elaboracion propia.
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Figura 7: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de o2 en un
GLMM BN, con 0? = 1,2,4,16 y cuatro distribuciones para el intercepto aleato-
rio: —normal - - - uniforme - - - mezcla de normales — - — lognormal. Fuente:
elaboracion propia.

Lo observado en cuanto a las estimaciones de o2 del intercepto aleatorio (figura|7)
es similar que para el caso de respuesta Poisson, ya que de acuerdo a los valores
de las medianas de las distancias relativas, no solo se observa un impacto mayor
cuando la verdadera distribucion del efecto aleatorio es lognormal, sino también
un aumento de dicho impacto a medida que aumenta el valor varianza.

5.2. Resultados para el caso de modelos con intercepto y pen-
diente aleatoria

En la figura[§]se presentan los resultados de las medianas de las distancias relativas
de la estimacién del pardmetro By para los diferentes tamanos de conglomerado
(n; = 3,6,9,12) y las cuatro distribuciones bivariadas para el intercepto y pen-
diente aleatoria considerados (normal, t-student, exponencial y Tukey). Se observa
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que para las distribuciones Tukey y t-student bivariadas, se presentan los mayo-
res valores de las medianas de las distancias relativas. Por tanto, se evidencia un
impacto de la especificacién incorrecta de la distribucion de los efectos aleatorios
para dicho parametro poblacional.
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20 TTTrmemm 207 e I -
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o o
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10 . O e
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Tamafio del cluster (n;) Tamafio del cluster (n;)

Figura 8: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de By en un
GLMM Poisson, con afo = 051 = 0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para
el intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, —-—
Tukey. Fuente: elaboracion propia.

El mismo comportamiento de la figura [8] se presenta para las estimaciones del
pardmetro [ (figura @7 en donde nuevamente las distribuciones verdaderas de
los efectos aleatorios Tukey y t-student bivariadas son las que presentan mayores
valores de las medianas de las distancias relativas, y con ello, un mayor impacto
de la especificacién incorrecta en dichas distribuciones.
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Figura 9: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de 81 en un
GLMM Poisson, con O'go = ng =0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para
el intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, —-—
Tukey. Fuente: elaboracion propia.
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Figura 10: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de B2 en un
GLMM Poisson, con O'go = ng =0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para
el intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, —-—
Tukey. Fuente: elaboracion propia.

La estimacién del pardmetro S (figura resulté ser el menos afectado por la
especificacién incorrecta de la distribucién de los efectos aleatorios con valores que
oscilan entre 0% y el 4 % para todas las configuraciones consideradas, rescatdndose
que los valores de las medianas de las distancias relativas son muy similares y que
decrecen a medida que aumenta el tamano del conglomerado n;. Contrario a los
resultados encontrados para el modelo mixto con intercepto aleatorio, se observan
diferencias en las DR para las estimaciones de los parametros 51 y 2, puesto que
aqui hay una pendiente aleatoria b; asociada con el primero.

Las estimaciones de los componentes de varianza (afo y 0'131) de ambos efectos
aleatorios se vieron ampliamente afectados por la especificacién incorrecta de las
distribuciones de dichos efectos. En la figura [11] se observan los resultados de las
estimaciones para ago, donde claramente se evidencia que la distribuciéon Tukey
bivariada es la que presenta los mayores valores de DR para todos los casos. Un

resultado interesante es que cuando afo es pequena y la distribucién verdadera
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de los efectos aleatorios es Tukey, las estimaciones para ago tienden a tener altos

valores de DR; ademas, a medida que Ugo aumenta la estimacion de este parametro
mejora considerablemente.
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Figura 11: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de ogo en

un GLMM Poisson, con Jfo = ofl =0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas
para el intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial,

— - — Tukey. Fuente: elaboracion propia.

Para la estimacion del componente de varianza ogl (ﬁgura también se observa
un impacto de la especificacién incorrecta, pero en menor proporcién que la de la
estimacién de O'go, en donde nuevamente la distribucién Tukey bivariada es la que
presenta los mayores valores de las medianas de las distancias relativas cuando
Ugl = 0.5,1. Adicionalmente, se observa que las segundas mayores DR se dan
cuando la distribucion es la ¢-student.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2017, Vol. 10, No. 2



270 Diana Maria Arango Botero & Freddy Hernadez Barajas

o, =0, =05 o =0 =1

1.0

0.8 -

DR

0.6 4

0.4 4

0.2 -

0.0 — 0.0 —

T T T 1 T T T 1

3 6 9 12 3 6 9 12

Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)
2 _ 2 _ 2 _ 2 _
Op, =05, = 2 Op, =05, = 4

14 4 14 5
1.2 1.2
1.0 1.0

0.8 -

DR

0.6 4

04+ °

0.2 -

0.0 - 0.0 -

Tamario del cluster (n;) Tamario del cluster (n;)

Figura 12: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de of  en
un GLMM Poisson, con 050 = Jfl =0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas
para el intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial,
— - — Tukey. Fuente: elaboracion propia.

Las figuras [I3] [[4] [I5] [16] y [I7] presentan los resultados de las medianas de las
distancias relativas para las simulaciones del modelo mixto BN con intercepto y
pendiente aleatoria. La figura [13| corresponde al pardmetro de g, alli se observa
que, contrario a todos los resultados encontrados hasta aqui, la distribucién normal
bivariada es la que presenta los mayores valores de las medianas de las distancias
relativas, sabiendo que para esta distribucién, que es la distribucién asumida para
el ajuste del modelo mixto con intercepto y pendiente aleatoria no hay especifica-
cién incorrecta. Un comportamiento similar al de la normal bivariada lo presenta
la distribucién exponencial bivariada. El menor impacto de la especificacién inco-
rrecta de la distribucién de los efectos aleatorios se presenté cuando la distribucion
verdadera fue la t-student bivariada.
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Figura 13: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de By en un
GLMM BN con 050 = agl = 0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para el
intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, — - —

Tukey. Fuente: elaboracion propia.

En cuanto al impacto de la especificacién incorrecta para el pardmetro f; (figura
114)), se observa que la distribucién Tukey bivariada es la que presenta los mayores
valores de las distancias relativas, y asi, los mayores impactos de la especificacion
incorrecta. Le sigue la distribucion ¢-student bivariada con valores que oscilan entre
el 44% y el 90 %.
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Figura 14: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de 81 en un
GLMM BN con Jfo = 051 = 0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para el
intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, — - —
Tukey. Fuente: elaboracion propia.
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Figura 15: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de B2 en un
GLMM BN con 050 = agl = 0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para el
intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, — - —
Tukey. Fuente: elaboracion propia.

La figura [15| contiene la representacién de las medianas de las distancias relativas
de la estimacién del pardmetro 32, cuyos valores no sobrepasen el 15% y que no
muestra diferencias entre las cuatro distribuciones bivariadas consideradas tanto
para el intercepto como para la pendiente aleatoria.

La estimacién del componente de varianza correspondiente al intercepto aleatorio
afo y las medidas de cuanto se aleja del verdadero valor de este se puede visuali-
zar en la figura [I6] donde se observa un comportamiento muy parecido al que se
presenta para las estimaciones de [y, con los mayores valores de las distancias re-
lativas cuando las verdaderas distribuciones de los efectos aleatorios son la normal
y la exponencial bivariadas, sabiendo que para la primera, no hay especificacion
incorrecta. Vale la pena resaltar que los valores no superan el 60 %, contrario a
lo obtenido en las estimaciones del componente de varianza Ugg del modelo mixto
Poisson, cuyos valores estuvieron por el orden de 1800 %.
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Figura 16: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de o, en un
GLMM BN con afo = ng = 0.5,1,2,4 y cuatro distribuciones bivariadas para el
intercepto y pendiente aleatoria: —normal, - - - t-student, - - - exponencial, — - —
Tukey. Fuente: elaboracion propia.

Para la estimacién del componente de varianza ng (figura es posible observar
que efectivamente hay un impacto de la especificacién incorrecta si la distribucion
verdadera es Tukey bivariada, puesto que es la que presenta los mayores valores
de las distancias relativas, excepto cuando crlf1 =2.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2017, Vol. 10, No. 2



Especificaciéon incorrecta

DR

0.1

0.0 -

I T T 1
3 6 9 12

Tamario del cluster (n;)

ol =0p =2
o

by

0.5 4

0.4 —

DR

0.0 -

Tamario del cluster (n;)

275

DR

0.0 -

3 6 9 12

Tamario del cluster (n;)

ol =0. =4
o

by
0.5 4
0.4 4

03 ~J

DR

02 4

0.1

0.0 -

Tamario del cluster (n;)

Figura 17: Mediana de las distancias relativas para las estimaciones de o en un

GLMM BN con afo = ng =05,1,2,4 y
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Tukey. Fuente: elaboracion propia.

Finalmente las tablas |3| y |4 presentan la informacién resumida de todos los casos
analizados en el presente articulo. La notacién (k/4) indica la cantidad de veces
k que la distribucién correspondiente tuvo mayores valores de DR dentro de cada

uno de los paneles de las figuras.

Tabla 3: Resultados de los modelos mixtos con intercepto aleatorio. Fuente: elabo-

racion propia.

parametros Caso 1: Poisson con by Caso 2: BN con by
Bo uniforme (1/4) lognormal (3/4)
51 No diferencias No diferencias
B No diferencias No diferencias
o? lognormal (4/4) lognormal (4/4)
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Tabla 4: Resultados de los modelos miztos con intercepto y pendiente aleatoria.
Fuente: elaboracion propia.

parametros  Caso 3: Poisson con by y by Caso 4: BN con by y by
Tukey (3/4) y t-student normal (4/4) y
fo (3/4) exponencial (4/4)
F Tukey (4/4) y t-student Tukey (4/4) y t-student
! (4/4) (4/4)
B2 No diferencias No diferencias

normal (2/4) y

2

Tbo Tukey (3/4) exponencial (2/4)
9 Tukey (4/4) y t-student

o (4/4) Tukey (2/4)

6. Conclusiones

En el caso del modelo mixto Poisson con intercepto aleatorio (bg), no se observé
efecto de especificar incorrectamente la distribucién del by en las estimaciones de
B1 ni de By, mientras que para las estimaciones de o2 siempre se observé efecto
cuando la verdadera distribucién del intercepto aleatorio fue la lognormal.

Para el caso del modelo mixto BN con intercepto aleatorio (bg), y al igual que en
el caso anterior, no se observé efecto de especificar incorrectamente la distribucion
del by en las estimaciones de B; ni de By. Para las estimaciones de By v o2 si
se observé un efecto de especificacion incorrecta y se dio cuando la verdadera
distribucién de by fue la lognormal, esto posiblemente se debe a que la lognormal
es una distribucién asimétrica considerada.

En términos generales, para los dos primeros casos se encontrd que las estimacio-
nes del componente de varianza o2 fueron las més afectadas por la especificacién
incorrecta de la distribucién de by al ajustar tanto un modelo mixto Poisson o BN
y eso se dio cuando la distribucién de by fue la lognormal. también hay que resal-
tar de los resultados del estudio de simulacién que el impacto de la especificacion
incorrecta disminuye a medida que se aumenta el tamano del conglomerado n;, al
igual que lo observado con el modelo mixto Poisson de intercepto aleatorio.

Para los casos de modelos mixtos Poisson y BN con intercepto y pendiente aleatoria
se observo que efectivamente hay un impacto de la especificacién incorrecta de las
distribuciones de dichos efectos. Para el modelo Poisson los mayores impactos se
presentaron en la estimacién de los parametros g, 51, 020 y Ugl . también se observé
que en casi todas las configuraciones, la distribucién Tukey bivariada y t-student
fueron las que presentaron los mayores valores de las medianas de las distancias
relativas.
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En los ajustes de un modelo BN con intercepto y pendiente aleatoria se encontré
que para las estimaciones de 31 y de Ufl si hubo un impacto de la especificacién
incorrecta y dicho impacto fue mayor cuando la verdadera distribucién de los
efectos aleatorios fue la Tukey bivariada. Para las estimaciones del parametro
By v de afo los mayores valores de las distancias relativas resultaron ser para
las distribuciones normal y t-student bivariadas. Finalmente, las estimaciones del
parametro Py resultaron ser muy similares al verdadero valor, marcando con esto

valores de las distancias relativas no superiores al 15 %.

Con este estudio de simulacién que incluia modelos mixtos con intercepto aleatorio
Unicamente o intercepto y pendiente aleatoria, se logré identificar, en términos
generales, que si hay un impacto de la especificacion incorrecta de la distribucién
de los efectos aleatorios y que dicho impacto se presenté en mayor medida para 5y
y las componentes de varianza en todos los casos considerados. Adicionalmente,
para el parametro 31 en el caso de intercepto y pendiente aleatoria se observé un
impacto de especificacién incorrecta. también se logré observar que los mayores
valores de DR se obtuvieron principalmente al ajustar los modelos de dos efectos
aleatorios (intercepto y pendiente aleatoria) en comparacién con los de un solo
efecto (intercepto aleatorio). Por ultimo, las distribuciones lognormal, Tukey ¢-
student fueron las que presentaron mayores valores de DR en los casos estudiados.
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