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USO DEL VARIOGRAMA PARA LA SELECCION DE MODELOS DE CO-
VARIANCIA EN LOS MODELOS MIXTOS

Resumen:

Los modelos lineales mixtos son apropiados para el andlisis de datos longitudinales ya que
permiten considerar las distintas fuentes de variacion presentes en ese tipo de datos. La
modelacion adecuada de la covariancia no solamente es Util para la interpretacion de la va-
riacion aleatoria de los datos, sino que es esencial para obtener inferencias validas de la
estructura media, la cual es de interés primario. Los procedimientos usuales para identificar
un modelo para la covariancia requieren que los datos sean balanceados. Cuando los datos
son no balanceados la identificacion de un modelo se vuelve dificultosa. El variograma es
una herramienta ampliamente utilizada en la estadistica espacial y adaptada para los datos
longitudinales que permite describir la asociacién entre las medidas repetidas aun cuando
los datos son no balanceados. Una vez seleccionado un modelo para la covariancia, el va-
riograma se puede utilizar como herramienta de diagndstico para corroborar si el modelo
seleccionado es apropiado En este trabajo se presenta el uso del variograma como herra-
mienta exploratoria y de diagndstico. Se ilustra su aplicacion mediante un conjunto de datos
referidos a un estudio de pérdida de peso en mujeres.
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Abstract:

Mixed linear models are suitable for modeling longitudinal data because the model allows
considering three qualitatively different sources of random variation. The adequate modeling
of the covariance is not only useful for the interpretation of the random variability of the data,
but also it is essential for obtaining valid inferences on the mean structure, which is of prime
interest. Equally spaced observation periods are required for the usual methods of detecting
a model for the covariance. The selection of a suitable model is more complicated when
there are unequally spaced observation periods. The variogram has been widely used in
spatial statistics to represent the covariance structure in geostatistical data. For longitudinal
data, the variogram describes the association among repeated values and allows estimation
with irregular observation periods. After a candidate model for the covariance is selected, the
variograma can be used as a diagnostic tool for assessing the adequacy of the selected
model. In this paper, the variogram is used as a descriptive and diagnostic tool. For its appli-
cation we used a set of data related to a weight loss study in women.
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1. Introduccién

Los estudios longitudinales son frecuentes en una amplia variedad de disciplinas. Estos es-
tan conformados por mediciones repetidas de una variable de interés realizadas a una mis-
ma unidad a través del tiempo y permiten caracterizar el cambio en la respuesta y los facto-
res que influencian el cambio.

Una caracteristica distintiva de los datos longitudinales es que las mediciones sobre una
misma unidad estan correlacionadas positivamente, la cual se debe modelar correctamente
para obtener inferencias validas.

Los modelos lineales mixtos son adecuados para el andlisis de datos longitudinales. Los
mismos permiten la inclusion de covariables mediante efectos fijos mientras que los efectos
aleatorios del mismo reflejan las multiples fuentes de heterogeneidad y/o correlacién entre y
dentro de las unidades.

Una etapa fundamental del proceso de construccién del modelo es la seleccion de la estruc-
tura de covariancia. Existen diferentes herramientas para identificar modelos para la misma.
Sin embargo, la mayoria s6lo se puede utilizar cuando las ocasiones de medicion son las
mismas para todas las unidades. Cuando esto no ocurre, la identificacion se puede realizar
mediante el variograma, una herramienta alternativa ampliamente utilizada en la estadistica
espacial y adaptada para datos longitudinales.

El variograma es una herramienta descriptiva que permite determinar qué componentes de
variacién es conveniente incluir en el modelo. Para ello se grafican los valores de una fun-
cién, el variograma, versus las diferencias entre ocasiones de medicion.

Una vez seleccionado un modelo para la covariancia, el variograma resulta una herramienta
de diagndstico para corroborar si el modelo seleccionado es correcto.

Este trabajo presenta el uso del variograma en datos longitudinales, tanto en la etapa explo-
ratoria como confirmatoria. Para ilustrar su uso se utiliza un conjunto de datos referidos a un
estudio de pérdida de peso en mujeres, extraidos del libro “Modeling Longitudinal Data”
(Weiss, 2005).

2. Datos longitudinales y modelos mixtos

Los datos longitudinales estan conformados por mediciones repetidas de una variable de
interés realizadas a una misma unidad o individuo. Un rasgo caracteristico de los estudios
longitudinales es que las mediciones se realizan a través del tiempo. El objetivo principal en
este tipo de estudios es caracterizar el cambio en la respuesta a través del tiempo y los fac-
tores que influencian el cambio.

Las mediciones repetidas obtenidas de un mismo individuo en las diferentes ocasiones es-
tan correlacionadas y dicha correlacion se debe tener en cuenta en el andlisis para obtener
inferencias validas.

En los datos longitudinales se pueden distinguir dos fuentes de variabilidad que tienen im-
pacto sobre la correlacién entre las mediciones repetidas de una unidad: la heterogeneidad
entre unidades y la variabilidad intra unidad. Esta ultima se puede producir por la variabilidad
de la variable respuesta inherente a cada unidad o por errores de medicion.
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Los modelos lineales mixtos son utiles para modelar datos longitudinales debido a su flexibi-
lidad para representar las multiples fuentes de variacion y correlacion. En estos modelos la
respuesta media se expresa como una combinacion de caracteristicas poblacionales (efec-
tos fijos), que se asumen comunes a todos los individuos, y un conjunto de efectos especifi-
COS que son Unicos para cada individuo (efectos aleatorios).

Sea la variable aleatoria Y;; la respuesta de interés para el individuo i-ésimo medido en la
ocasic')nj(tij), i=1,...m j=1,..,n;yseaY; un vector de dimension (n; x 1) de todas las

mediciones repetidas de la i-ésima unidad, Y; = (Yiy, iz, ...,Ymi)'.

La expresién del modelo lineal mixto es,
Yi=XiB+Zbit+eyitey;, i=1..,m, (1)

siendo, X; una matriz de disefio de (n; X p) que caracteriza la parte sistematica del modelo,
B un vector de dimension (p x 1) de parametros denominados efectos fijos, Z; una matriz de
disefio de dimension (n; X k) que caracteriza la parte aleatoria del modelo, b; un vector de
dimension (k x 1) de efectos aleatorios que representa la variabilidad entre individuos, e(y);
un vector de dimension (n; x 1) de los errores de medicion, que refleja la variacion debida al
proceso de medicion, e(,); un vector de dimension (n; X 1) que caracteriza la variabilidad
biolégica intra individuo.

Los supuestos que se realizan son:

o e(l)i~Nni(O,azlni), donde a2 es la variancia debida a los errores de medicion e In,
la matriz identidad de dimensién n;.

* e(2)i~N,, (0,7°H;), donde 7* es la variancia de la componente de correlacién serial y
H; es una matriz de correlaciones de dimension (n; X n;).

e bi~N,(0,D;).
e by,...bn, €01, €1)m€(2)1s -5 €(2)m SON iNdependientes.
Se asume que h;; ;- un elemento de H; (donde el primer subindice corresponde al individuo y

los otros dos a las posiciones dentro de la matriz) se modela como hij; = g( ) siendo

Uijj'

u tij — tijv|, para una funcién decreciente g(.) con g(0) = 1. Esto significa que la co-

it
rrelacion entre e(,);; Y e(,y;; solo depende del intervalo de tiempo, o rezago, entre las medi-
cionesY;; e Yy decrece a medida que dicho intervalo aumenta.

Si bien es posible que los tres elementos contribuyan a la variabilidad de los datos longitudi-
nales, uno puede ser mas dominante que otro, y no es necesario incluir todas las compo-
nentes estocasticas en el modelo. Los modelos que incluyen varios efectos aleatorios, corre-
lacién serial y error de medicion pueden tener problemas de estimacion (Diggle et al., 1994),
por lo cual no siempre es posible modelar por separado las dos fuentes de variacion intra
unidad.

En este modelo se pueden distinguir las distribuciones marginal y condicional con los si-
guientes parametros:
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Marginal Condicional
E(Yy) = XiPB E(Yi/b;) = X;iB + Z;b;
Var(Yi) = ZIDZII + Ri = ZIDZII + TzHi + O'Zlni = Zi Var(Yi/bi) = Ri = TZHi + O'ZIni

Los parametros que caracterizan la media o parte sistematica y la variabilidad o parte alea-
toria del modelo mixto se pueden estimar utilizando los métodos de méaxima verosimilitud y
de maxima verosimilitud restringida.

3. Variograma

La mayoria de las técnicas utilizadas para seleccionar una estructura de covariancia requie-
ren que el conjunto de datos sea balanceado. Una funcién que describe la asociacion entre
mediciones repetidas y se construye facilmente con datos no balanceados es el variograma.
El mismo se utiliza tanto en la etapa exploratoria como en la confirmatoria de seleccion de la
estructura de covariancia.

Histéricamente, el variograma ha sido utilizado en la estadistica espacial para representar la
estructura de covariancia de datos geoestadisticos. A diferencia de los datos espaciales,
que son a dos dimensiones, los datos longitudinales tienen una sola dimension, el tiempo.

En el contexto de datos longitudinales, la funcién y (“ijj') se denomina variograma y se de-
fine como,

v (uyy) = %E [(rii - rij')z]' 3)

donde u;;; = |ty —t;|, i=1.m jj=1.,m j#]

ij'|'
La estimacién del variograma, V(ui,-j’) se denomina variograma muestral y se calcula a

2
. 1 . A . , -
partir de los valores Vi = E(rii — rij') siendo 1;; = Y;; — X;Puco l0s residuos minimos cua-

drados ordinarios que surgen de considerar un modelo preliminar para la media, ignorando
cualquier dependencia entre las mediciones repetidas.

Si los datos son balanceados habra mas de un valor v;;;- para cada valor de u;;;' y 7 (uijj')

ijj"
balanceados se usan métodos de suavizado (por ejemplo, Loess) para estimar el variogra-

ma, y (uijj')'

La variancia total se estima como (Verbeke et al., 2000),

es el promedio de todos los v, ., correspondientes al mismo Uy Cuando los datos son no

m Ny N

2;* zz > (ry-riy) @)

i#i j=1j'=1
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donde N* es el nimero de términos de la suma.

El gréfico de y (uijj’) versus u;; ., junto con la variancia total estimada, permite decidir cua-

ijJj
les de las tres componentes estocasticas deben incluirse en el modelo. Si se identifica que
una componente de correlacion serial se debe incluir en el modelo, el grafico permite selec-
cionar una funcién de covariancia apropiada.

Una desventaja del variograma muestral es que puede resultar muy sensible a valores atipi-
cos. Como se basa en el cuadrado de las diferencias entre pares de residuos cada residuo
r;; aparece en (n; — 1) diferencias al cuadrado en (3) y, por lo tanto, un Gnico outlier puede
afectar la estimacion del variograma en varios rezagos u; i

El modelo (1), Y; = X;B + Z;b; + e(;); + e(2);, se puede escribir como Y; = X;B + &;, siendo
& = Z;b; + e(y); + e(y); con variancia Var(g;) = Z;DZ; + t2H; + o21,,..

Suponiendo que el Unico efecto aleatorio en el modelo es el correspondiente a la ordenada
al origen, la covariancia marginal se reduce a,

Var(g;) = v¥Jy,, + 72H; + 0?1, (5)

donde, J,, es una matriz (n; X n;) de unos y v? es la variancia debida a la ordenada aleato-
ria. Esto implica que los errores ¢;; tienen variancia constante v2 + 12 + 02 y que la correla-
cion entre g;; y ¢;; correspondientes al mismo individuo es,

v? +12g (uijj')
v2 + 12 + 02

Corr (eij, sij') =

La expresién del variograma dada en (3) resulta,

Y (uijj') = %E [(eij — gij,)z] _ %[Var(eij) + Var (eij') — 2cov (eij,eij')]
= %[2(172 +1240%)-2 (vz +12g (uijj'))]
=0g?+12 [1 -g (uijj')] (6)

parai=1,..,myparaj#j =1,..,n; Se observa aqui que el variograma es una funcion
creciente de Upj dado que la autocorrelacién es positiva y decrece a medida que aumenta
la separacién en el tiempo, y sélo depende de las diferencias en el tiempo Uyjj- Cuando

w;;;» = 0, el variograma resulta y(0) = 0%, y converge a y (ul.j].') = 0% + 7% cuandow;; tien-

de a infinito.
Una caracteristica de los modelos con errores de medicion es que y(0) # 0. Cuando el re-
zago tiende a infinito, y (uijj') se aproxima a (o2 + t2), un valor menor que la variancia del

error. La diferencia entre la asintota alcanzada por la linea ajustada y la variancia total co-
rresponde a la variabilidad entre individuos. Un variograma muestral con una curva creciente
sugiere la inclusion de una componente de correlacion serial. Si ademas y(0) no tiende a
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cero estaria indicando que serd necesario incluir también errores de medicion. Cuando

A~

4 (uijj’) no tiende a la variancia total cuando u;; - aumenta, sino a un valor menor, sugiere la
inclusion de una ordenada al origen aleatoria.

Muchas veces resulta dificultosa la identificacién de la funcién de correlacion, principalmente
cuando existen efectos aleatorios. Verbeke y Molenberghs (2000) sugieren que incluir la
correlacion serial, si el variograma indica que esta presente, es mas importante que especi-
ficar correctamente la funcion de correlacién, dado que ignorar la presencia de la misma
conduce a inferencias incorrectas sobre los coeficientes de regresion y a estimaciones inefi-
cientes de los parametros.

El siguiente grafico muestra el variograma para el modelo (1).

Gréfico 1: Variograma correspondiente al modelo (1).

F

]"[:uil'f’]
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Cuando existe variacién biolégica intra unidad, la forma que presenta el variograma es dis-
tinta segun la estructura de correlacion que caracterice a los datos. Las estructuras mas uti-
lizadas para modelar la correlacion serial son la exponencial y la gaussiana. La diferencia
entre estas estructuras es la forma en que la correlacion, entre los términos de error, decre-
ce a medida que aumenta la distancia en el tiempo entre las observaciones.

-z . —Qu... . 7
El modelo de correlacion exponencial g (ul.jj') = e( ¢ w), ¢ > 0, siendo ¢ un parametro de
correlacion y el variograma correspondiente resulta,

-Qu.. .
()= (1-¢7),
El Gréfico 2 presenta el variograma para esa estructura.
Gréfico 2: Variograma correspondiente a la funcion de correlacion exponencial.
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3 | -o(2,)) |
Para el modelo de correlacion gaussiana g (u ) = e< ( ‘“) , ¢ > 0, el variograma es,

ijj'

y (uyy) =1 <1 - e_‘p(“isz’))_

Grafico 3: Variograma correspondiente a la funcion de correlacién gaussiana.

-

r(u“f']

L 2

Q u

La diferencia mas importante entre las dos funciones de correlacién, que permite la identifi-
cacion de las mismas, es su comportamiento en la cercania de u;;;» = 0, es decir, la forma
en la cual el variograma aumenta en los primeros rezagos y la forma en la que el mismo
tiende a la variancia total.

A pesar de que la correlacién serial parece un rasgo caracteristico de los modelos de datos
longitudinales, en algunas situaciones podria estar dominada por la combinacién de efectos
aleatorios y errores de medicién. La curva no paramétrica ajustada en el variograma mues-
tral podria tener pendiente cero, lo cual indica que una estructura de covariancia que incor-
pora correlacion serial es innecesaria en el modelo.

Como se mencion6 anteriormente, el variograma, se puede utilizar también como herramien-
ta de diagndstico para verificar si el modelo seleccionado para la covariancia es apropiado,
utilizando los residuos Cholesky.

Dada una estimacion de la matriz de covariancia, fi, la descomposicion de Cholesky crea
una matriz triangular inferior, L;, tal que £; = L;L}. Se utiliza la matriz L; o, mas especifica-
mente Li‘l, para transformar los residuos, r;y" = Li‘lri, de modo que se obtiene un conjunto de
residuos transformados aproximadamente no correlacionados y con variancia unitaria, de-
nominados residuos Cholesky.

Cuando el variograma se construye usando los residuos de Cholesky marginales (TU) se
tiene que,
1 1 . . 1 1
y(uijj,) = EVar(rij) + EVar (rij,) — Cov (rij;rij,) = 5(1) + 5(1) —0=1.
Entonces, en un modelo correctamente especificado para la matriz de covariancia, el gréfico
del variograma de estos residuos versus el tiempo transcurrido entre las correspondientes

observaciones, deberia fluctuar aleatoriamente alrededor de una linea centrada en uno y no
mostrar ningun patrén sistemético.



Vigesimoprimeras Jornadas "Investigaciones en la Facultad" de Ciencias Econdmicas y Estadistica. Noviembre de 2016

4. Resultados

Los datos que se utilizan para la aplicacion, extraidos del libro “Modeling Longitudinal Data”
(Weiss, 2005), consisten en los pesos, en libras, de 38 mujeres inscriptas en un estudio de
pérdida de peso. Al comienzo del estudio, luego de la primera medicion, las mujeres fueron
asignadas aleatoriamente a dos grupos que difieren en el tratamiento recibido. Una vez por
semana se registro el peso de las mujeres. Como las pacientes no concurrian a la cita en las
mismas fechas se registrd, ademas del peso, el dia en el que se realizé la medicién. Los
dias en que se realizaron las mediciones no fueron los mismos para todas las mujeres, ha-
ciendo de éste un conjunto de datos no balanceados.

En el gréfico de perfiles individuales y promedio por grupo (Gréfico 4) se muestra la evolu-
cion del peso de las mujeres a través del tiempo para ambos tratamientos. En el mismo se
observa que el peso presenta una leve disminucion, sin embargo para muchas mujeres
permanece constante. Al comienzo del estudio (dia cero) se observa mucha variabilidad en
los pesos de las mujeres, en ambos grupos, dando un indicio de que un efecto aleatorio en
la ordenada al origen deberia ser tenido en cuenta en el analisis. Por el contario, un efecto
aleatorio en la pendiente no es necesario, dado que las pendientes entre las participantes
parecen ser similares.

Resulta importante destacar que la paciente 26, asignada al tratamiento 1, presenta durante
todo el periodo de estudio, pesos mayores que las demas pacientes, por lo cual podria ser
considerada una unidad atipica.

Grafico 4: Gréfico de perfiles individuales y de perfiles promedio por tratamiento.
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La construccion del modelo lineal mixto comienza con la especificacion de un modelo ade-
cuado para la covariancia. Para guiar esta seleccién se utiliza el variograma muestral como
herramienta exploratoria.

En el Grafico 5 se observa que resultaria apropiado ajustar un modelo con un efecto aleato-
rio en la ordenada, dado que la curva ajustada dista en gran magnitud de la variancia total,
lo que esta en correspondencia con lo observado en el gréfico de perfiles individuales por
grupo (Gréfico 4). La curva ajustada presenta una pendiente distinta de cero, sugiriendo que
es necesario incluir una componente de correlacion serial en el modelo.
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Gréfico 5: Variograma muestral.
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La identificacién de la funcion de correlacion en base al Gréfico 5 resulta dificultosa. Visual-
mente se asemeja a una linea recta que aumenta lentamente por lo que el patrén observado
se corresponderia con una funcién exponencial, con pardmetro cercano a cero. Se puede
apreciar mejor la forma de la misma en el Gréfico 6, que se focaliza en la curva ajustada.

Gréfico 6: Variograma muestral focalizado.
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Por otro lado, en los Gréafico 5y 6, se puede apreciar que la curva ajustada tiende a cero
para rezagos chicos, indicando que la variacién debida los errores de medicion es despre-
ciable, y que seria apropiado modelar ambas fuentes de variacion intra individuo de forma
conjunta.

De acuerdo a lo observado en los graficos, se postula un modelo lineal con un efecto aleato-
rio para la ordenada al origen y modelando la variabilidad intra individuo conjuntamente.
Ademas se considera la covariable tratamiento asignado, resultando el modelo,

Yij = (Bo + Bo1di + boi) + (By + P11d)t;; + €5 i=1..,38 j=1,..,n;, (7)

siendo,
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Y;; el peso de la i-ésima mujer en la j-€sima ocasion de medicion.
t;j la fecha en que se realiza la j-ésima medicion de la participante i.

d; una variable indicadora que vale uno para las mujeres asignadas al tratamiento uno y
cero para las mujeres asignadas al tratamiento dos.

Los supuestos del modelo son:
o byi~N(0,v?)
[ ei~N(0, TZHi)

e by ye; = (e, ..., e,) sonindependientes.

El Gréfico 5 no permite distinguir claramente la estructura de correlacion serial apropiada
para representar la variabilidad biol6gica intra individuo, por lo cual se consideraron dos fun-
ciones de correlacion serial (exponencial y gaussiana) y una de independencia. Se ajustan
tres modelos usando cada una de las estructuras. Para evaluar cual de ellos es mas conve-
niente utilizar se construye, como elemento diagnéstico, el variograma con residuos Cho-
lesky y se calculan los criterios de informacion.

Tabla 1: Criterios de informacion para las distintas estructuras de covariancia.

AIC BIC
Modelo con est_ructura 1471.8 1476.7
exponencial
Modelo con gstructura 14810 14859
gaussiana
Modelo sin correlacion
serial 1538,9 15421

El modelo que supone errores independientes presenta valores de AIC y BIC mucho mas
grandes que los modelos de correlacién serial, en correspondencia con lo observado en los
variogramas. La estructura exponencial es la que muestra un mejor ajuste dado que presen-
ta los menores valores de AIC y BIC.

El Grafico 7 muestra que las dos estructuras de correlacion serial proveen una buena carac-
terizacion de la correlacion entre las medidas repetidas, puesto que el variograma fluctla
aleatoriamente alrededor de uno, pero no son concluyentes respecto de cudl es la mejor. En
contraste, en el variograma de los residuos Cholesky correspondientes al modelo que supo-
ne errores independientes se observa claramente la especificacion erronea de la estructura
de covariancias puesto que la curva ajustada no fluctia alrededor de uno, sino que la misma
muestra una forma consistente con el modelo de correlacion exponencial.

Tanto las diferencias entre los criterios de informacion como entre los variogramas de los
residuos transformados correspondientes a las dos funciones de correlacion serial son muy
pequefias, con lo cual la eleccidén de la misma no influye en gran medida sobre las estima-
ciones e inferencias que se realicen. Sin embargo, dado que los valores de AIC y BIC son
menores para la estructura exponencial se selecciona esta estructura para modelar la corre-
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lacion serial.

Grafico 7: Variogramas de los residuos Cholesky para los distintos modelos de correlacion.
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Para corroborar si es necesario incluir un efecto aleatorio para la ordenada al origen se plan-
tea un modelo que no incluya el mismo, se realiza un grafico del variograma con residuos
Cholesky y se calculan los valores de AIC y BIC para probar la bondad del ajuste de ambos
modelos.

El modelo con efecto aleatorio en la ordenada al origen presenta un valor de AIC de 1471,8
y de BIC 1476,7, resultando mejor que el modelo sin efecto aleatorio (AlIC=1484,9 y
BIC=1488,1). Lo cual esta en correspondencia con lo observado en el Grafico 5.

En el Grafico 8 se observa que el variograma no fluctia aleatoriamente alrededor de la linea
centrada en uno, sugiriendo que este modelo no esta correctamente especificado.
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Gréfico 8: Variograma de los residuos Cholesky para un modelo sin efecto aleatorio en la
ordenada.
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Rezago

En este estudio interesa determinar si el tratamiento al que fueron sometidas las participan-
tes influye en el cambio del peso a través del tiempo. Se prueba la significacién del efecto
tratamiento mediante el test de razon de verosimilitud.

El valor de la estadistica resulta G2 = 1,6 (p = 0,4493) por lo que se concluye que no hay
evidencia muestral que sugiera que el peso medio de las participantes difiere debido a los
tratamientos a través de todo el periodo del estudio.

En base a los resultados obtenidos se postula un modelo sin el efecto tratamiento, resultan-
do,

¥;; = 192,85+ by; — 0,1567¢;; i=1..38 j=1,..n.

La variancia estimada del efecto aleatorio es D = 72 = 627,44 y las estimaciones de los pa-
rametros de la matriz de covariancia intra individuo, Var(e;) = #?H;, con elementos de

1

A= e(_qbuijj'), 2 =11,2497y ¢ = 152049

= 0,0658.

De acuerdo al valor de ¢ la correlacion para mediciones separadas por un dia resulta de
0,9363.

Para completar el andlisis de los datos es necesario realizar un analisis de residuos para
evaluar la adecuacion del modelo ajustado. Para verificar si el modelo seleccionado para la
covariancia resulta apropiado, se realiza el variograma de los residuos de Cholesky margi-
nales del modelo seleccionado. En el Gréafico 9 se puede observar que la curva ajustada
fluctba alrededor del uno, lo cual indica que el modelo para la covariancia esta correctamen-
te especificado.
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Gréfico 9: Variograma de los residuos Cholesky.

4

Variograma
e
1

T T T T T T
1] 10 20 30 40 50
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El Gréfico 10 (a) de los residuos marginales (rp,; = Y; — E(Y;) = Y; — X;B) versus los dias
permite evaluar la estructura media del modelo. Dado que en el gréafico los puntos se distri-
buyen de forma aleatoria alrededor de una media constante igual a cero y no presentan nin-
gun patrén sistemético se puede concluir que el modelo para la respuesta media esta co-
rrectamente especificado. Resulta de interés destacar que los puntos que se encuentran
mas alejados del resto son los pertenecientes a la participante nimero 26, la cual se habia
advertido como un posible outlier.

Grafico 10: Grafico de los residuos.

(b) residuos condicionales estudentizados vs.

(a) marginales estudentizados versus los dias ;
los valores predichos

o
o

w0

H g £
5 8 2
% 17; H e o 0 i & © > ®°
0 H @ o
i g g° og ° 8 g ° 6 _g o °% %08003033 OOOQ?c.ge (v@ w o ° o
) ° 8 o 8 060° o o g 2 ° L o ggefe o o °
F |8 0% %8 o oo 8 o o 20 ';gﬁ%@ g © % 5o
5 "o o S o B o B 3 & s 8% oo o070 © o,
H g§ o %% ogg  ©°® 8° . o o g [%e  Mme®E fPo0. 08 0 oo
z 8 8 8 ° §°° o H 8 = Z’ o @ CHPS , 090
@ ° o° oo §Q 0% 00 0g © o & S . ® S °
148 90 H 88 8 ° o ° ° ° o0 ° °
o9 008 og ogc °e %o 8o 2 ® o ° o
.
° o ° ° @
0 10 20 30 40 50 150 175 200 225 250
Dias Valores predichos
o . .. . estud __ Tci _
En el Gréafico 10 (b) de los residuos condicionales estudentizados (rg = ey I =
Var(rgi

Y, — X;B — Z;b,) versus los valores predichos se observa que los residuos fluctGan aleato-
riamente alrededor de cero con un rango de variacion constante, indicando que no se evi-
dencia heterocedasticidad de variancias.

El supuesto de normalidad de los errores intra individuos se evalGa a través de un gréfico
probabilistico normal de los residuos condicionales estudentizados. En el Grafico 11 se ob-
serva que los residuos presentan una distribucién aproximadamente normal con un leve
alejamiento de la normalidad de las colas.
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Se evalla la existencia de individuos atipicos utilizando el grafico de los EBLUP (Z;b;) ver-
sus el namero de unidad. De acuerdo al Gréafico 12 se puede observar que la participante
namero 26 es un posible individuo atipico, dado que se aleja considerablemente del resto.

Grafico 12: Grafico de los EBLUP vs. el niumero de unidad.

75

EBLUPs
o

T
0 10 20 30 40
Identificacion de la mujer

5. Consideraciones finales

Los modelos lineales mixtos se utilizan para modelar los datos longitudinales debido a su
flexibilidad para representar las multiples fuentes de variacion y correlacién y para manejar
datos incompletos y no balanceados.

Una etapa fundamental en el proceso de construccion del modelo es la seleccion de la es-
tructura de covariancia. El variograma muestral se presenta como la Unica herramienta dis-
ponible para la identificacion de la misma cuando los datos son no balanceados.

En este trabajo se ilustra el uso del variograma en la etapa exploratoria, para la identifica-
cién de las componentes estocasticas que se deben incluir en el modelo, asi como para la
identificacion del modelo de correlacion serial. También se ilustra su uso en el analisis de
residuos como herramienta diagnéstica para evaluar el ajuste del modelo de covariancia
seleccionado.

En la aplicacién, el variograma muestral permitié identificar claramente qué componentes
estocasticas son convenientes incluir en el modelo para caracterizar de forma adecuada la
variabilidad de los datos. Sin embargo, la seleccion de la funcion de correlacién serial no fue
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evidente. El uso del variograma como herramienta de diagndstico permite evaluar de forma
sencilla y concluyente el modelo de covariancia seleccionado.

Resulta necesario realizar posteriores andlisis para evaluar si la identificacion de una unidad
atipica afecta el ajuste del modelo y las conclusiones obtenidas.
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