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Un marco tedrico potente resulta clave para especificar el modelo mixto que explica mejor la
variabilidad de datos longitudinales. A falta de teoria, la mayoria de las investigaciones realizadas hasta
la fecha, se ha centrado en ajustar la matriz de dispersién usando criterios de seleccién de modelos para
elegir entre estructuras de covarianza no anidadas. En este trabajo, comparamos el desempefio del
estadistico razon de verosimilitud (LRT) condicional y de varias versiones de los criterios de
informacién para seleccionar estructuras de medias y/o de covarianzas anidadas, asumiendo conocido
el verdadero proceso generador de datos. Los resultados numéricos indican que los criterios de
informacién eficientes funcionaban mejor que sus homoélogos consistentes cuando las matrices de
dispersién usadas en la generacién eran complejas y peor cuando eran simples. Globalmente, el
desempeifio del LRT condicional basado en el estimador de maxima verosimilitud completa (FML) era
superior al resto de los criterios examinados. Sin embargo, el desempefio era inferior cuando se basaba
en el estimador médxima verosimilitud restringida (REML). También encontramos que la estrategia
sugerida en la literatura estadistica de usar el estimador REML para seleccionar la estructura de
covarianza y el estimador FML para seleccionar la estructura de medias deberia ser evitada.

Nested model selection for longitudinal data using information criteria and the conditional adjustment
strategy. Knowledge of the subject matter plays a vital role when attempting to choose the best
possible linear mixed model to analyze longitudinal data. To date, in the absence of strong theory,
much of the work has focused on modeling the covariance matrix by comparing non-nested models
using selection criteria. In this paper, we compare the performance of conditional likelihood ratio test
(LRT) and several versions of information criteria for selecting nested mean structures and/or nested
covariance structures, assuming that the true data-generating processes are known. Simulation results
indicate that the efficient criteria performed better than their consistent counterparts when covariance
structures used in the data generation were complex, and worse when structures were simple. The
conditional LRT under full maximum likelihood (FML) estimation was better overall than the other
criteria in terms of selection performance. However, under restricted maximum likelihood (REML),
estimation was inferior. We also find that the strategy suggested in the statistical literature of using
REML for covariance structure selection, and FML for mean structure selection may be misleading.

Actualmente, cada vez son mds las disciplinas que utilizan en-
foques basados en la teoria del modelo lineal mixto para analizar
datos que presentan una estructura jerarquizada (Vallejo, Arnau y
Bono, 2008a). Ademads del gran desarrollo teérico que estos mo-
delos han experimentado en las tres dltimas décadas, el estableci-
miento definitivo de los mismos se ha visto favorecido por la in-
corporacién de procedimientos analiticos especificos dentro de los
principales paquetes estadisticos profesionales, incluyendo el mé-
dulo Proc Mixed en SAS, la funcién Ime en S-PLUS/R o los co-
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mandos Mixed y xtmixed en SPSS y STATA, respectivamente. Los
modelos lineales mixtos permiten analizar datos de corte longitu-
dinal y transversal, aunque son especialmente ttiles cuando se tra-
baja con datos temporales, ya que permiten ajustar y realizar infe-
rencias acerca de la estructura de medias (como sucede con los
cldsicos enfoques univariante y multivariante de medidas repeti-
das) y modelar la estructura de covarianza (en términos de efectos
aleatorios y error puro). Mediante este enfoque, mds que asumir
una matriz de dispersién demasiado parca (p. e., la matriz de si-
metria compuesta —CS— tipica del enfoque univariante) o una
complemente general (p. e., la matriz no estructurada —UN— ti-
pica del enfoque multivariante), se trata de buscar un equilibrio
entre los criterios de flexibilidad y parsimonia o simplicidad cien-
tifica (Ato y Vallejo, 2007). Al respecto, hay que advertir que si un
investigador especifica un modelo excesivamente simple corre el
riesgo de efectuar inferencias erréneas, debido a la subestimacion
de los errores estandar. Si, por el contrario, formula un modelo ex-
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cesivamente complejo corre el riesgo de efectuar inferencias ine-
ficientes.

Con el fin de mejorar la calidad de las inferencias obtenidas
con el enfoque del modelo mixto, resulta crucial modelar dos as-
pectos diferentes de los datos (Littell, Pendergast y Natarajan,
2000). Por un lado, los efectos fijos usados para describir el pro-
medio de las respuestas en funcién del tiempo (en adelante, es-
tructura de medias). Y, por otro lado, los efectos aleatorios usados
para describir la variacion entre las medidas repetidas dentro de
los sujetos (en adelante, estructura de covarianza). Cuando se mo-
dela de forma efectiva la estructura de covarianza y también la de
medias, dado que la forma de primera depende de la eleccién que
se haga de la segunda (Fitzmaurice, Laird y Ware, 2004), se ob-
tienen estimaciones mas exactas (con menor sesgo) y precisas (con
menor varianza) de los pardmetros. Vallejo, Ato y Valdés (2008b)
confirman la importancia de identificar el verdadero proceso ge-
nerador de datos (PGD). En este estudio las tasas de error basadas
en el verdadero PGD nunca excedian su valor nominal. Sin em-
bargo, los errores estdndar resultaban sesgados cuando se especi-
ficaba erréneamente el verdadero PGD.

La seleccion del modelo ptimo resulta central para interpretar
adecuadamente los datos, no obstante, dicho objetivo es dificil-
mente alcanzable porque para una misma evidencia muestral exis-
ten multiples modelos candidatos (Claeskens y Hjort, 2008). Para
facilitar el modelado de la matriz de covarianza, SAS, probable-
mente el programa mds popular y versatil de cuantos existen ac-
tualmente (Feng, Zhou, Zhang y Zhang, 2009), y otros programas
estadisticos incorporan un completo mend de estructuras. Por
ejemplo, Proc Mixed permite ajustar y comparar modelos de si-
metria compuesta, de esfericidad, autorregresivos, de media mé-
vil, autorregresivos e integrados de media mévil, antedependien-
tes y no estructurados (para detalles concretos, véase Zimmerman
y Nufiez-Antén, 2009). Proc Mixed también permite especificar
estructuras de covarianza heterogéneas dentro y a través de los
grupos, lo cual evita tener que aceptar la equicorrelacién de las ob-
servaciones y la homogeneidad de las matrices de dispersion.

Existen diversos criterios para determinar la bondad de ajuste
del modelo elegido durante el proceso de modelado. Para compa-
rar modelos anidados (uno se puede obtener a partir de otro mani-
pulando pardmetros), el criterio mas usado es el test de razén de
verosimilitudes (LRT) con la desvianza obtenida a partir de la fun-
cién de mdxima verosimilitud completa (FML) o de médxima ve-
rosimilitud restringida/residual (REML), segtin se trate de elegir
entre modelos con idéntica estructura de covarianza o de medias
(Kreft y de Leeuw, 1998). También se suelen emplear herramien-
tas estadisticas menos formales, tales como el Criterio de Infor-
macién (IC) de Akaike (AIC), el AIC Corregido (AICC), el AIC
Consistente (CAIC), el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC)
y el Criterio de Informacién Hannan-Quinn (HQIC), asi como di-
versas versiones surgidas a partir de estos. Especialmente, los cri-
terios AIC y BIC, por hallarse ambos implementados en la mayor
parte de los programas que ajustan modelos mixtos; los programas
especificos HLM y MLwiN constituyen una excepcion a lo dicho.
El origen de los IC es diferente, pero su estructura es similar; de
hecho, difieren en el peso que asignan al factor de penalizacién
(Lee y Ghosh, 2009). En mayor o menor medida, todos ellos pe-
nalizan el logaritmo de la funcién de verosimilitud por el nimero
de pardmetros, la mayor parte de las veces desde la formulacién
marginal del modelo (se ignoran explicitamente los efectos aleato-
rios a la hora modelar la variacién de los datos multinivel), y eli-

gen aquel modelo que minimiza el valor de los mismos. Vaida y
Blanchard (2005) y Liang, Wu y Zou (2008) ofrecen detalles del
comportamiento del criterio AIC usando una formulacién jerdr-
quica del modelo.

Otros criterios de seleccidn, tales como el coeficiente de deter-
minacién ajustado (Rzadj) el coeficiente de correlacién de concor-
dancia (CCC) o la suma de cuadrados residual de prediccién
(PRESS), han recibido escasa atencién. No obstante, en uno de los
pocos estudios que han examinado el desempefio de los criterios
predictivos (basados en el ajuste de los valores predichos) usando
la formulacién marginal y jerdrquica del modelo, Wang y Schaal-
je (2009) informan que los criterios (R2adj) CCC y PRESS no se
comportaban mejor que los criterios AIC y BIC. La comparacién
se hacia entre dos modelos anidados con idéntica estructura de co-
varianza. Detalles técnicos de los criterios predictivos los propor-
cionan Orelien y Edwards (2007), Schabenberger (2004) y Vo-
nesh, Chinchilli y Pu (1996).

En funcién de sus propiedades asintéticas los IC pueden ser
clasificados en dos categorias: (a) criterios eficientes, tales como
AIC o AICC y (b) criterios consistentes, tales como BIC, CAIC o
HQIC. Se dice que un criterio es eficiente si la discrepancia entre
el verdadero PGD y el modelo especificado para aproximarlo dis-
minuye conforme aumenta el tamafio muestra. A su vez, se dice
que un criterio es consistente si la probabilidad de elegir el mode-
lo correcto aumenta conforme lo hace el tamafio de muestra. Los
criterios eficientes parten de la hipétesis de que el verdadero PGD
es dimension infinita y seleccionan el mejor modelo de dimensién
finita. En cambio, los consistentes parten de la hipdtesis de que el
verdadero PGD es dimensién finita y tienden a elegirlo siempre
que el tamafio de muestra tienda a infinito. Cuando se apela al con-
cepto de eficiencia asintdtica no se asume que el verdadero PGD
esté incluido dentro de la familia de modelos investigados. Sin
embargo, cuando se apela al concepto de consistencia asintdtica
estd implicita la hipétesis de que verdadero PGD pertenece a la
clase de modelos considerados, lo cual puede ser falso.

Los andlisis de contenido ponen de relieve que los IC mds usa-
dos para elegir modelos con idéntica estructura de medias son el
AIC y el BIC (Littell et al., 2000). El desempefio de estos criterios
ha sido examinado por diversos autores, incluyendo Ferron, Dai-
ley y Yi (2002), Gomez, Schaalje y Fellingham (2005), Keselman,
Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1998) y Vallejo et al. (2008b).
Exceptuando el estudio de Ferron et al. (2002), donde el AIC iden-
tific6 el verdadero PDG en el 79 % de las veces y el BIC en el
66%, los estudios restantes avalan criticamente la sugerencia efec-
tuada por Littell et al. (2000) de modelar la estructura de cova-
rianza con estos criterios, sobre todo, mediante el BIC. En el estu-
dio de Keselman et al. (1999) el AIC selecciond la estructura
correcta en el 47% de las veces y el BIC en el 35%, en el estudio
de Vallejo et al. (2008b) el AIC lo hizo en el 68% de las veces y
el BIC el 48%, mientras que en el de Gomez et al. (2005) ambos
criterios lo hicieron en el 22% de las veces. Auque el desempefio
dependia de las condiciones manipuladas, en todos los estudios se
puso de relieve que la seleccién mejoraba conforme aumentaba el
tamafio de muestra y disminufa la complejidad de la matriz.

Un estudio mds completo es el llevado a cabo por Gurka (2006).
Este investigador examing el desempeiio de los criterios AIC, AICC,
BIC y CAIC en términos de seleccionar el modelo de curva de cre-
cimiento correcto bajo diversas condiciones, incluyendo diferentes
formas de calcular los criterios y diferentes métodos de estimacion
de pardmetros. Los IC fueron evaluados bajo tres escenarios dife-
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rentes en funcién de su habilidad para: (a) seleccionar la estructura
de medias correcta entre tres posibles modelos, dada una matriz CS;
(b) seleccionar la estructura de covarianza correcta entre tres efectos
aleatorios posibles con la misma estructura de medias; y (c) selec-
cionar el modelo correcto entre seis modelos que resultaban de com-
binar tres estructuras de medias con dos de covarianza. Los resulta-
dos obtenidos por Gurka muestran, entre otras cosas, que los IC
basados en el método REML elegian el verdadero modelo de medias
tan bien o mejor que los IC basados en el método FML; lo cual no
deja de ser chocante, teniendo en cuenta que en la literatura estadis-
tica especializada (Molenberghs y Verbeke, 2001; Littell et al., 2006;
Singer y Willet, 2003) se defiende ajustar dicha estructura via FML
exclusivamente. Gurka también halla que el desempefio de los crite-
rios eficientes basados en el estimador REML mejoraba cuando se
exclufa del mismo el término (loglEf’:lX; X,-|)/ 2 (en adelante
REML,); en cambio, el desempefio los criterios consistentes mejora-
ba cuando se mantenia dicho término (REML,). Los resultados glo-
bales revelan que los criterios consistentes seleccionaban el verdade-
ro PGD mas del 89% ge las veces, frente a los eficientes que lo
hacfan en torno al 81%.

Los hallazgos de Gurka (2006) afectan de lleno al proceso de
seleccion de modelos, dado que ponen de relieve diversas incon-
sistencias existentes en la literatura estadistica y en la documenta-
cién de los programas comerciales, tanto en lo referido a los mé-
todos de estimacién de pardmetros como a las férmulas usadas
para calcular los IC. Conviene resaltar, no obstante, que sus estu-
dios estdn basados en escenarios excesivamente simples, lo cual li-
mita el alcance de sus resultados. Antes de proceder a generalizar
los resultados de Gurka, serfa muy clarificador investigar el de-
sempefio de los IC, contemplando las mejoras analiticas referidas,
cuando se manipula la distribucién del término de error, la com-
plejidad de las estructuras usadas para generar los datos y el ni-
mero modelos incluidos en el proceso de seleccion.

Es razonable pensar que buena parte del elevado desempeiio
encontrado en el estudio de Gurka (p.e., todas las versiones de los
IC examinados elegfan la verdadera estructura de covarianza mas
del 90% de las veces) se explique por la forma de las matrices ma-
nipuladas, completamente generales versus excesivamente parcas,
y por el reducido nimero de alternativas implicadas en el proceso
de seleccion. En principio, asumido conocido el verdadero PGD,
cabe esperar que el nimero de modelos incluidos en la compara-
cion afecte mds a los criterios eficientes que a los consistentes, ya
que los primeros asumen que el verdadero PGD es de dimensién
infinita; no obstante, es evidente que para ningtn criterio serd lo
mismo seleccionar un modelo entre dos alternativas que entre dos
docenas. Ademds, también cabe preguntarse ;hasta qué punto re-
sulta realista asumir que la varianza de las observaciones se man-
tiene constante y/o que la correlacién no decrece a lo largo del
tiempo cuando se estudian las curvas de crecimiento?

Por consiguiente, el presente trabajo tiene como objetivo deter-
minar cudn efectivos son los criterios AIC, AICC, BIC, CAIC y
HQIC para descubrir el verdadero PGD en una familia de mode-
los anidados. Estos criterios serdn evaluados bajo estimacién FML
y REML,/REML, cuando se manipulan diversas estructuras de
medias y/o de covarianzas. Ademds, para proporcionar un punto
de referencia para la comparacién también utilizaremos el criterio
de ajuste condicional LRT. En aras de dar respuesta al objetivo
planteado, usaremos sendos disefios crossover en los que se violan
separada y conjuntamente los supuestos de normalidad de los da-
tos y de homogeneidad de las matrices de dispersion.

Definicion de las herramientas usadas para seleccionar el mejor
modelo mixto

Usar la metodologia del modelo mixto en el contexto longitu-
dinal, implica tener que elegir entre modelos alternativos para ex-
plicar la variabilidad observada en los datos del modo mds senci-
llo posible. Aunque no existe unanimidad acerca de cual es la
mejor forma de seleccionar el modelo 6ptimo, herramientas tales
como los IC y el LRT son usadas frecuentemente.

Criterios de Informacion (IC)

En la Tabla 1 se definen las versiones de los IC investigados,
tanto bajo estimacion FML como bajo estimacion
REML,/REML,. También se indican las férmulas empleadas por
el médulo Proc Mixed del SAS (versién 9.2, 2008) y por el co-
mando Mixed del SPSS (version 17, 2008).

Test de razon de verosimilitudes (LRT)

Como ya ha sido indicado, el estadistico de bondad de ajuste
mds usado para comparar modelos anidados es el LRT. Este con-
traste puede obtenerse a partir de la expresion siguiente:

A=-2[ lreduci(/o(HO) - lmmplem(H, )]’

donde A es el estadistico desvianza y l"fd"ffdv( Ho) 'y l('nMplfln(H, )
los maximos de la funcién FML o REML, segtn se trate de elegir
entre modelos con idéntica estructura de covarianza o de medias,
bajo la hip6tesis nula y alternativa, respectivamente. El estadistico
A se distribuye bajo H) segiin X%, donde v indica la diferencia en-
tre el nimero de pardmetros estimados en el modelo completo y en
el modelo reducido.

A pesar de la amplia utilizacion del LRT, su uso conlleva cier-
tas limitaciones que es preciso tener en cuenta. Por ejemplo, uni-
camente estd definido para comparar modelos anidados y tan s6lo
permite comparar dos al mismo tiempo. Cuando el nimero de mo-
delos anidados sea superior a dos, la aplicacién del LRT requiere
proceder jerdrquicamente (para mas detalles, véase Dayton, 2003).
Por el contrario, es importante destacar que los IC son vélidos pa-
ra comparar y seleccionar modelos anidados y no anidados. Ade-
mds, permiten la comparacién simultdnea de un conjunto de mo-
delos.

Método de la simulacion

Para evaluar el desempefio de los métodos descritos realiza-
mos tres estudios de simulacién. En el primero mantuvimos
constante la estructura de covarianza y modelamos la estructu-
ra de medias. En el segundo supusimos conocida la estructura
de medias y modelamos la de covarianza. En el tercero mode-
lamos ambas estructuras a la vez. En cada una de ellos utiliza-
mos un disefio crossover con dos tratamientos, dos secuencias
y seis (en el tercer estudio también doce) periodos de una se-
mana, en el que se violaban separada y conjuntamente los su-
puestos de normalidad y esfericidad multimuestral. Los partici-
pantes del primer grupo recibieron la secuencia de tratamiento
AAABBB, mientras que los del segundo grupo recibieron la se-
cuencia inversa para contrarrestar los posibles efectos residua-
les. En base a lo expuesto, se planted el modelo de la forma
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Tabla 1
Definicién de los criterios de informacién usados en la seleccién del modelo mixto

AIC = -2logly, +2(p+q)**55ss

SAS,SPSS

AICC, = -2loglpy, +2(p + q)(m)

AICC, = -2loglpy, +2(p+ ‘1)(m)

BIC, = —2logls,,; + (p + q)log(N)**S

BIC, = —2loglp,; + (p + @log(n)3S

CAIC, = -2loglp, +(p +q)[log(N) + 1%

CAIC, = =210glp,; +(p +q)[log(n) + 11543

HQIC, = -2logl ), + 2(p + g)log[log(N)]

HQIC, = -2loglp, + 2(p + g)log[log(n)]**°

AIC, = -2loglepy; +29
AIC, = ~210g Ly + 2555755

AICC1=—210glREML,+2q( N-p )

n
AICC, = -2loglip +29 n——q—l

SAS,SPSS

AICC, = ~2108 L pz1p1 +2q(%)

AICC, =-2loglp» +2q( n—z —1)

BIC, = -2loglggp; + glog(N - p)

BIC, = -2loglgpy + glog(n)

BIC, = —210g gz + qlog(N — p)SP8

BIC, = —2108 lpzys + qlog(n)®*S

CAIC, = -2loglpgyy +qllog(N — p) +1]
CAIC, = -2loglgpy, +9qllog(n) +1]

CAIC, = -210g 1z +qllog(N — p) + 11555

CAIC, = —210g iz, +qllog(n) + 1134

HQIC, = -2log! gy + 2qlog[log(N - p)]

HOQIC, = -2log!zpy1 + 2qlog[log(n)]
HQIC,; = -2log! gy + 2glogllog(N - p)]

HQIC, = -210g! gy » + 2qlog[log(m)] 34

término (log |1 Y7 X/X, 1)/2

Nota: p = nimero de pardmetros del modelo de medias; ¢ = nimero de pardmetros de la estructura de covarianza; n = nimero total de sujetos; N = nimero total
de observaciones; FML = estimador de madxima verosimilitud completa; REML1/ REML2 = estimadores de mdxima verosimilitud residual con y sin el

Yi7=BootBorGirugtPio TP 11 GpxTyuy oo CTit o GxCTytu,
£T;+e;, donde G=0 si el i-ésimo participante era asignado a la
secuencia AAABBB durante un periodo de seis semanas y G;=1 si
era asignado a la secuencia BBBAAA; T;; denota la semana en la
cual se registraba la respuesta y CT;; denota el cambio de tenden-
cia lineal entre los tres primeros periodos y los tres ultimos. Las
variables Tl-j €{1,2,3,4,5,6}y CTij &{1,2,3,1, 2,3} fueron

centrada con respecto a sus respectivas medias, concretamente
T;=(T;-3.5) y CT;=(CT;-2).

Variables manipuladas en el primer estudio

En elprimer estudio se evalué el desempeifio de los criterios de
seleccidn para elegir de un conjunto de modelos candidatos la ver-
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Table 2
Modelos usados para ajustar la estructura de medias y valor de los pardmetros de efectos fijos

reducido

Mf@ yl-j=[300 +uy +ey

M, Yii=PBoo +B0iG; +uy +e;

M, Yii=Boo +BoiG; +uy; +510TI‘;‘ +ulei; +€;

M, Yii=Boo +B01G; +uy; + BloTi;' +BG; x Ti;' +Uy; , +¢€;

M; Yi=Boo +BoiG +uy; + B]OT,:; +B,,G; x T,-j'. + u,jT,:; + |320CT,:; +u2_,-CT,:; +e;

Mf’ Y =Boo +BoiG, +uy; + B]UTI; +B,,G; x Tl:; + ule,.; + BzoCTz;; +$,,G; x CT,:; + u2_iCTi; +ey

|3gmp1eto = [[300 =3.125 B =1.25Byg = =20 B;; = 045 Py = =25, = 0-50]
Broucido = [Boo = 3125 Boy = 0.00 By = 0.00 By, = 0.00 B, = 0.00 B, = 0.00 |

M6© s Ml© = modelos completo y reducido usados para generar los datos

dadera estructura de medias. Dicha evaluacién fue realizada bajo
eestimacién FML y REML;/REML, cuando se manipulaban las
variables siguientes:

(a) Tipo de modelo usado para generar los datos. El ajuste de
la estructura de medias implicaba seleccionar de un conjunto de
seis modelos anidados el verdadero PGD. En la mitad de las con-
diciones manipuladas, dicho proceso requeria ajustar un modelo
completo y en la otra mitad uno reducido. En ambos casos, los
efectos fijos del modelo fueron definidos combinando distintas
matrices de disefio y distintos vectores de pardmetros. Bajo la pri-
mera situacion, ademds del intercepto, el modelo que gener6 los
datos (Mg) incluia como efectos fijos los grupos de tratamiento
(G), la tendencia lineal (T), el cambio de tendencia (CT), la inte-
raccion G x T y la interaccion G x CT. Los cinco modelos restan-
tes fueron especificados erréneamente eliminando de la matriz de
disefio una o mds covariadas. Por ejemplo, el M5 fue especificado
erréneamente eliminando la covariada G x CT, mientras que el M1
lo fue eliminando las covariadas G, T, CT, G x T y G x CT, res-
pectivamente. Bajo la segunda situacién, el modelo usado para ge-
nerar los datos fue el M;. Los modelos restantes fueron especifi-
cados erréneamente siguiendo un proceso inverso al descrito, es
decir, afladiendo variables a la matriz de disefio. En la Tabla 2 apa-
recen recogidos los modelos usados en el proceso de comparacion,
asf como el valor de los pardmetros de efectos fijos de los mode-
los que generaron los datos. El vector de coeficientes del modelo
completo, ligeramente modificado, se corresponde con el de un
experimento descrito por Hedeker y Gibbons (2006; paginas 122-
126).

(b) Tamaiio de muestra total. El desempefio fue investigado
usando dos tamafios de muestra distintos: n = 30 y n = 60. Estos ta-
mafios grupales fueron seleccionados por ser representativos de los
encontrados frecuentemente en las investigaciones psicoldgicas.
Dentro de cada tamafio de muestra, el valor del coeficiente de
variacion ~ muestral A se fijé en 033, donde

A= %[Sj (n; - )%/ J1"*siendo 77 el tamafio promedio de los
grupos. Cuando el disefio estd equilibrado, A=0 Para n=30 los ta-
mafios grupales fueron: (10-20), (15-15) y (20-10), mientras que
para n = 60 los tamafios grupales fueron: (20-40), (30-30) y (40-20).

(c) Patrones de covarianza empleados para generar los datos.
Los patrones utilizados para generar los datos fueron tres, a saber:
coeficientes aleatorios lineales (RCL), autorregresivo de primer

orden heterogéneo [ARH(1)] y UN. El primer patrén es un ejem-
plo de modelo jerdrquico que permite modelar un intercepto y una
0 mas tendencias mds para cada participante. Este patron puede re-
sultar muy util para caracterizar los datos, dado que atna flexibi-
lidad y parquedad, de hecho, tan s6lo requiere estimar pardme-
tros. En este estudio g=3 el intercepto, la tendencia lineal y el
cambio de tendencia. El segundo patrén permite que las varianzas
sean heterogéneas y que las covarianzas decrezcan exponencial-
mente, pero asume que las observaciones se hallan igualmente es-
paciadas entre si. Este modelo es tipico de las series temporales
cortas y precisa estimar (t+/) pardmetros. Por su parte, el tercer
patrén representa la estructura de covarianza que mejor se ajusta a
los datos, ademds no exige que las observaciones se encuentren
igualmente espaciadas. No obstante, requiere estimar ¢ (++1)/2 pa-
rametros.

(d) Desviacion del supuesto de esfericidad. Aunque el modelo
mixto no asume que las varianzas de las diferencias entre pares de
medidas repetidas sean iguales (supuesto de esfericidad), la inves-
tigacion empirica ha puesto de relieve que las inferencias realiza-
das con este enfoque si pueden verse afectadas por la falta de es-
fericidad (Vallejo, Ferndndez, Herrero y Conejo, 2004). Por este
motivo, patrones de covarianza con valores de ¢ (indice de ausen-
cia de esfericidad derivado por Box) de .47 y .70 fueron emplea-
dos para investigar sus efectos en el desempefio de los criterios de
seleccion. Las estructuras de covarianza usadas estan disponibles
en la Web http://gip.uniovi.es/gdiyad/docume/Psicothema/.

(e) Igualdad de las matrices de dispersion. El desempeio de
las herramientas de seleccién fue evaluado cuando las matrices de
covarianza grupales eran homogéneas y también cuando eran he-
terogéneas. En el primer caso, los elementos de las dos matrices de
dispersién fueron iguales entre si (£,=X;) mientras que en el se-
gundo caso, los elementos de una de las matrices fueron cinco ve-
ces mayores que los de la otra (2,=53).

(f) Emparejamiento de las matrices de covarianza y el tamaiio
de los grupos. La forma de relacionar el tamaifio de los grupos y el
tamarfio de las matrices de dispersién pueden tener diferentes efec-
tos en las pruebas estadisticas. Cuando el disefio estd equilibrado,
la relacidén entre el tamafio de las matrices de dispersion y el ta-
mailo de los grupos es nula. Cuando el disefio estd desequilibrado,
la relacion puede ser positiva o negativa. Una relacién positiva im-
plica que el grupo de menor tamafio se asocia con la matriz de dis-
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persién menor, mientras que una relacién negativa implica que el
grupo de menor tamafio se asocia con la matriz de dispersién ma-
yor.

(g) Forma de la distribucion de la variable de medida. Aunque
el enfoque del modelo mixto estd basado en el cumplimiento del
supuesto de normalidad, cuando se trabaja con datos reales es co-
miun que los indices de asimetria y; y curtosis v, se desvien de ce-
ro (Micceri, 1989), lo cual puede inducirnos a interpretar inco-
rrectamente los resultados. Para investigar el efecto que ejerce
forma de la distribucién en el desempefio de los criterios de selec-
cion, generamos datos desde distribuciones normales y no norma-
les mediante las distribuciones g y /4 introducidas por Tukey
(1977). Ademds de la distribucién normal (g =h =0; y; =y,=0),
también investigamos otras tres: (a) g =0y & = .109, una distri-
bucién que tiene el mismo grado de sesgo y de curtosis que la ex-
ponencial doble o de Laplace (y; =0 & y,=3);(b) g=.76 y h=-
098, una distribucién que tiene el mismo grado de sesgo y de
curtosis que la exponencial (y; =2 & y,=6)y(c)g=1y h=0,
una distribucién que tiene el mismo grado de sesgo y de curtosis
que la distribucién lognormal (y; = 6.18 & y, = 110.94) Las distri-
buciones g y h fueron obtenidas utilizando la funcion RANNOR
del SAS. Mediante ella generamos variables aleatorias normales
estandar (Zijk) y transformamos cada una de ellas como

Z;-k =g [exp(gZ;; ) - l]exp(hZ,%k /2) donde g y h son nimeros
reales que controlan el grado sesgo y de curtosis. Por dltimo, para
obtener una distribucién con desviacién estdndar o; cada una de
las puntuaciones que conforman la variable dependiente fue cre-

s

ada utilizando el modelo lineal Y =0 ; x(Zy —W,,) donde
W, ={explg? /(2 -2m)]-1}/[g(1 - h)"*] es la media de la de la
distribucién g y i (para detalles véase Kowalchuk y Headrick, 2009).

Variables manipuladas en el segundo estudio

En este estudio se evalu6 el desempefio los criterios de seleccién
para elegir de un conjunto de modelos candidatos la verdadera es-

tructura de covarianza. Dicho ajuste implicaba seleccionar de un
conjunto de seis patrones anidados el verdadero PGD. En la mitad
de las condiciones manipuladas, se requeria ajustar un modelo en el
cual la varianza se mantenia constante a lo largo del tiempo y la co-
varianza decrecia exponencialmente (AR(1)) y en la otra mitad un
modelo UN. Bajo la primera situacién, ademds del modelo AR(1)
usado para generar los datos, el conjunto de modelos candidatos in-
cluia un modelo de independencia (IND), un modelo ARH(1), un
modelo Toeplitz homogéneo (TOEP), un modelo TOEP heterogé-
neo (TOEPH) y un modelo UN. El modelo IND asume varianza
constante y covarianza serial nula, mientras que los modelos TOEP
y TOEPH generalizan, respectivamente, a los modelos AR(1) y
ARH(1). Diversos investigadores ofrecen una descripcion detallada
de estos modelos, incluyendo Fitzmaurice et al. (2004), Littell et al.
(2006) y Zimmerman y Nufiez-Ant6én (2009). Reparese que las es-
tructuras estdn anidadas unas dentro de otras, en el sentido que IND
es un caso especial de AR(1), ésta lo es de TOPH, la cual a su vez
lo es de TOEPH y ésta tltima lo es necesariamente de UN.

Bajo la segunda situacion, el conjunto de modelos candidatos era
idéntico al descrito, pero los datos fueron generados a partir del mo-
delo UN. Ademas de los métodos de estimacién y de los patrones de
covarianza usados en la generacion de los datos, también fueron ma-
nipuladas las variables tamafio de muestra, igualdad de las matrices
de dispersion y forma de la distribucién de la poblacién. Las estruc-
turas de covarianza usadas estdn disponibles en la citada Web.

Variables manipuladas en el tercer estudio

Para profundizar en el desempefio de las pruebas ajustamos si-
multdneamente la estructura de medias y la estructura de cova-
rianza. Dicho ajuste implicaba seleccionar de un conjunto de nue-
ve modelos candidatos el verdadero PGD. En la Tabla 3 aparecen
recogidos los modelos utilizados en la comparacidn, asi como el
valor de los pardmetros de efectos fijos usados para generar los da-
tos. Examinando la Tabla 3 se aprecia que los modelos estaban
anidados unos dentro de otros, en aquellos casos que el nimero de

Tabla 3
Conjunto de modelos de medias y de covarianza candidatos y valor de los pardmetros de efectos fijos

= ™

M, E(y;) =Boo Var(y;)=V;[AR(1)]
M, E(y;)=Bo +P0iG; Var(y;)= V,[AR(1)]
M; E(y;) = Boo +B0]G/- +[310Ti; Var(y;)=V;,[AR(1)]
M, E(y;) = Boo +[301Gj +[310Ti; Var(y;)=V,[ARH(1)]
M; E(y;)=Boo +BniG; "'BloTi/T +B1G; x TU Var(y;)=V,[ARH(1)]
Mg E(yy) =PBoo +BoiG; +Bio Ty +B1G,; x Tj +BCT; Var(y;)= V;,[ARH(1)]
M; E(y;) = Boo +|3()]Gj +|310T1j; +B1G; x T,, +B20CT5; Var(y ;)= V,[ANTE(1)]
MS© E(y;) = Boo +[301Gj +[310Ti; +|3”Gj x Tl; +[320CT1.; +|321GJ- X CT”. Var(y;)=V,[ANTE(1)]
M, E(y;) =B +P0iG; +BIOTi; +BG; x th +620Ti/2. +530CTI‘; +$5G; XCTI‘; Var(y ;)= V,[ANTE(D)]

"=[Boo =1.00 By =125 By =050 By, =0.50 Byy = ~0.50 By =0.50]
"=[Boo =1.00 By =125 By ==1.00 By, =100 Byy =~-1.00 B, =1.00]

Nota: MI C M2 C M3C M4C MSC M6 C M7 C MéQCMg;Mf = modelo usado para generar los datos
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efectos fijos era idéntico, como sucedia con los modelos M3 — My
y Mg — M3, las estructuras de covarianza diferfan y se hallaban ani-
dadas entre si, en el sentido que AR(1) es un caso especial de
ARH(1) la cual es a su vez un caso especial de ANTE(1). Para una
exhaustiva descripcion de esta ultima estructura, véase Zimmer-
man y Nifiez-Antén (2009).

En este tercer estudio, ademas de los métodos de estimacion,
también fueron manipuladas las variables tamafio de muestra, ni-
mero de medida repetidas (t = 6 y t = 12), valor de los pardmetros

de efectos fijos, igualdad de las matrices de dispersién y forma de
la distribucién. Los valores de los pardmetros de covarianza de la
matriz ANTE(1) estdn disponibles en laWeb citada.

Resultados del primer estudio
La tabla 4 recoge el porcentaje de veces que los 29 criterios

examinados, 10 via FML y 19 via REML, seleccionaban el verda-
dero modelo de medias cuando la estructura usada para generar los

Porcentaje de veces que los criterios elegian el modelo de meggj{\l/:rdadero cuando el patrén de covarianza conocido era ARH (1)
Modelo Completo Modelo Reducido
ME Criterio Norm Lapla  Expon Logn Media Norm Lapla Expon Lognor Media
FML  AICSAS-SPS9) 5924 4931 3869 3026 44.37' 6873 7166 6508 4923  63.68
FML  AICC, 2654 1737 1233 0821 1611 9361 9469 9154 6178 8540
FML  AICCS*S-SP9 5423 4443 3385 2534  3946> 7576 7660 70.13 5228  68.69
FML  HQIC, 4196 3265 2244 1672 2844 8829 9043 8618 66.17 8277
FML  HQICS* 5070 3837 3027 2150 3521° 7863 8212 7764 6309 5037
FML  BIC{™Y 2346 1572 0769 0515 1300 9597 9738 9515 8223  92.68°
FML  BIC$*Y 3882 2910 1928 13.02 2506 89.55 9174 8744 6950  84.56
FML  CAIC{™S 1728 1061 0501 0249 0885 9794 9873 9679 8537  94.70'
FML  CAICS* 3045 2130 1196  07.12  17.69 9399 9593 9275 7683  89.87°
FML  LRT 3853 2971 2094 1474 2598 8523 8709 8210 6279  79.30
REML, AIC, 99.99 9997 9671 8736 9601 9187 9308 9081 7809  88.46
REML, AIC$AS-5P9) 8530 88.60 8475 7454 8330 6152 6574 5898 3870  56.23
REML, AICC, 99.99 9949 9904  94.12 9816 9359 9412 9251  80.02  90.06
REML, AICC, 7500 7501 7526 7538 7516 98.50 9846 9778  90.12  96.22
REML, AICCSAS:SFSS 8578 8854 8998 8029 8602 6969 7158 6253 4149  61.32
REML, AICC, 6352 6561 6892 7084 6723 8585 8561 5807 4773 6931
REML, HQIC, 99.99 9999 9988 9850 99.59 9787 9641 9669 8740  94.59
REML, HQIC, 99.99 9998 9927 9467 9848 9525 9655 9398 8278  92.14
REML, HQIC, 8533 8886 9249 9406 9018 8842 8895 7604 5195 7634
REML, HQICSAY 8542 8874 8949 8450 87.04 7942 8081 6784 4545  68.38
REML, BIC, 99.99 9999 9999 9974 99937 9968 98.68 9839 9325  97.50°
REML, BIC, 99.99 9999 9993 9815 9952 9826 9861 97.10 8841  95.60
REML, BIC(*"Y 8724 8959 9269 9428 9095 90.15 8829 7349 4984 7544
REML, BIC$*Y 8538 8872 9159 9191 8940 8798 8639 7179 4039  71.64
REML, CAIC, 99.99 9999 9999 9996  99.99' 9982 9979 9901 9390  98.13'
REML, CAIC, 99.99 9999 9999 9975 99937 9546 9940 9832 9176  96.23°
REML, CAIC{™S 8683 8972 9277 9442 9094 90.16 8851 7340 4979  70.46
REML, CAICS*Y 8540 8873 9240 9320 8993 8950 8697 7215 4847 7427
REML, LRT 1539 1205 1065 0994 1201 4168 5508 5868 5697  53.10
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables naturaleza del emparejamiento, tamafio de muestra, desviacién de la es-
fericidad e igualdad de las matrices de dispersién; ME = método de estimacién; FML = estimacién por maxima verosimilitud completa; REML, = estimacién por maxi-
ma verosimilitud residual incorporando el término aditivo; REML, = estimacién por maxima verosimilitud residual eliminando el término aditivo
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datos era ARH(1). El patrén de resultados correspondiente a las
matrices RCL y UN no aparece recogido. Observando la Web ci-
tada se aprecia que dicho patrén era cualitativa y cuantitativamen-
te similar al descrito. Los datos denotan el porcentaje promedio de
elecciones correctas a través de las variables igualdad de las ma-
trices de dispersion y tamafio de muestra. Globalmente, los resul-
tados indican lo siguiente:

1. La ejecucién de los criterios examinados dependia de la for-
ma de la distribucién de la variable de medida, tipo de modelo a
seleccionar y procedimiento de estimacién utilizado. Aunque no

aparece recogido en la tabla 4, las variables naturaleza del empa-
rejamiento, desviacion de la esfericidad e igualdad de las matrices
de dispersion afectaron ligeramente al porcentaje de identificacio-
nes correctas y el tamafio de muestra sustancialmente.

2. El desempefio de los IC era mds elevado bajo estimacién
REML que bajo estimacién FML. Promediando a través de las
2592 (144 x 18) condiciones manipuladas, el porcentaje de acier-
tos obtenidos via REML fue del 86.5%, mientras que el obtenido
via FML promediando a través de 1296 (144 x 9) condiciones fue
del 52.3%. Con el LRT sucedid lo contrario.

Porcentaje de veces que los criterios elegian la estrucﬁlz(:iej covarianza verdadera bajo estimacién FML y REML
Patrén Autorregresivo [AR(1)] Patrén General (UN)

ME Criterio Norm Lapla Expon  Logn Media Norm Lapla  Expon Lognor Media
EML  AIC®AS-5PS9) 7791 5377 1260 0421 3712 5637  59.18 8606 9292  73.63*
EML  AICC, 7222 6706 3382 1700 4753 2579 2613 3519  39.19  31.60
FML  AICC$ASSPS9 8433 6480 1780 0674 4342 3261 3407 6359 7757 51.96°
FML  HQIC, 9623 8753 3839 1792  60.02 0735 0854 3857 49.19 2592
FML  HQICS* 90.51 7425 2447 0889 4953 2296 2592 6447 7409  46.86
FML  BIC®™S 9952 9720 6309 3531 73.78% 0005 00.13 0802 1425  05.61
FML  BIC$*® 96.34 8970 4154 1894  61.63 0253 0413 3020 3792 18.70
FML  CAIC{™ 90.80 9873 7242 4371  78.69' 0000 0006 0403 0805  03.04
FML  CAIC$AS 9943 9524 5498 2839 69.51° 00.18 0076 1401  20.17  08.78
FML  LRT 6777 4212 09.12 0345 3061 84.12 8217 9418 9705 89.38'
REML, AIC, 83.69 3441 3413 1579 4200 5074 5873 8263 8932  70.36°
REML, AICSAS-SPS9) 83.69 3441 3413 1579 4200 5074 5878 8262 8931 70377
REML, AICC, 8644 3960 4558 2524 4921 3285 3822 6583 7665 53.39
REML, AICC, 7005 4030 5132 3753 4981 3050 32.14 4129 4416  37.02
REML, AICC$ASSP9 8644 3959 4557 2524 4921 3285 3827 6583 7665 5340
REML, AICC, 7005 4030 5132 3753 4981 3050 32,13 4129 4436  37.07
REML, HQIC, 9793 6899 7726 5475 7473 0497 0948 3621 5347  26.03
REML, HQIC, 93.68 5242 5838 3353 5951 1876 2573 6152 7525 4532
REML, HQIC, 9793 6866 7722 5473 74.64 0447 08.14 3588 5328 2544
REML, HQICSAY 9368 5242 5838 3353 5950 1876 2569 6148 7523 4529
REML, BIC, 9994 8844 9395 8183 91.04° 0000 0004 0687 1728  06.05
REML, BIC, 9845  73.13 8208 61.17 7873 0099 0390 2731 4494 1929
REML, BIC PSS 9994 8839 9343 8166 90.86 0000 0004 0687 17.17  06.02
REML, BIC$*Y 9845 7321 8208 61.16 7871 0099 0389 2731 4491 1928
REML, CAIC, 99.99 9251 9620 8741  94.03' 0000 0008 0337 0993 0335
REML, CAIC, 99.67 8380 9038 75.17 8750 0000 0044 1219 2554  09.55
REML, CAIC{™S 9898 9249 9618 8740  94.01*> 0000 0008 0336 0993 0335
REML, CAIC$*Y 99.66 8379 9038 7516 8725 0000 0044 1218 2554  09.55
REML, LRT 78.11 2550 1760 07.87 3228 8145 8278 9257 9546  88.06'
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables tamafio de muestra e igualdad de las matrices de dispersién
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3. En promedio, las diferencias existentes entre los IC y el LRT
bajo estimaciéon FML fueron minimas. En concreto, los IC se-
leccionaron correctamente el modelo completo en el 25.4% de
las veces y el reducido en el 79.2%, mientras que el LRT lo hi-
zo en el 26% y 79.3% de las veces. Sin embargo, bajo estima-
cién REML los IC seleccionaron correctamente el modelo com-
pleto en el 91.2% de las veces y el reducido en el 81.8%,
mientras que el LRT lo hizo en el 12% y 53.1% de las veces,
respectivamente.

4. Con relacién al desempeiio de los IC bajo estimacién REML,
los criterios consistentes elegfan el verdadero modelo de medias
en el 89.4% de las veces y los eficientes el 80.7%. Ademds, el de-
sempeflo de ambas clases de criterios mejoraba cuando se incluia
el érmino (log! Y, X/X;)/2 en la ecuacion. El porcentaje de
aciertos de los criterios consistentes era del 98.1% bajo REML; y
del 81.2% bajo REML,. Por su parte, los criterios eficientes ele-
gfan el verdadero PGD el 90% de las veces bajo REML, y el
785% bajo REML,.

Porcentaje de veces que los criterios elegian correctamente elT f:(fge?o de efectos fijos y aleatorios bajo estimacién FML y REML
=6 t=12
ME Criterio B ) B B ) B’ Global
FML AIC BAS-SPS9) 38.94! 67.01° 73.92 79.44 64.82
FML AICC, 08.62 24.53 20.75 24.70 19.7
FML AICC $AS-5PS9) 33.597 6431 74.74° 83.22° 64.0
FML HQIC, 20.74 55.14 69.62 89.10 58.7
FML HQIC A 30.64 64.23° 77.03> 84.56 64.13
FML BIC (85959 05.54 25.84 33.32 70.72 339
FML BIC$AS 17.17 50.51 7091 89.84° 57.1
FML CAIC P 02.74 16.98 22.82 57.16 249
FML CAICSAY 09.52 3471 55.95 85.54 46.4
FML LRT 31.89° 7375 87.93! 99.16' 73.21
REML , AIC, 81.51" 82.87 88.59 89.36 85.61
REML, AICSHAS-5PS9) 74217 87.27" 92.68' 98.93' 88.32
REML AICC, 77.34° 81.38 88.25 89.39 84.1
REML , AICC, 42.99 54.64 44.14 44.48 46.6
REML, AICC (345-5P59) 63.58 85.082 90.91° 9891>  84.6°
REML, AICC, 37.22 56.31 46.10 49.43 473
REML, HQIC, 59.98 74.79 79.13 89.59 759
REML, HQIC, 7321 81.04 87.47 89.22 82.7
REML, HQIC, 51.50 76.42 81.90 98.32 77.1
REML, HQIC$A) 60.76 84.18° 91.03° 98.87° 83.7
REML, BIC, 3228 4720 42.69 80.73 50.7
REML BIC, 54.90 73.73 80.09 87.12 73.9
REML, BIC 759 27.13 47.99 42.52 87.77 514
REML , BICS*Y 46.73 73.11 80.98 98.79 74.9
REML , CAIC, 23.35 4377 32.04 73.29 43.1
REML, CAIC, 40.34 59.66 65.73 88.20 63.5
REML, CAICS™S 20.16 35.62 32.11 79.41 41.8
REML, CAICSAS 34.51 58.58 63.99 97.62 63.7
REML, LRT 28.33 71.11 79.59 96.89 68.9
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través del tamafio de muestra, forma de la distribucién e igualdad de las matrices de dispersién.
By = [Boo = 1.00 By = 1.25 By = -0.50 By, = 0.50 By = -0.50 B,y = 0.501; B'y) = [Boo = 1.00 By; = 1.25 B¢ =-1.00 B;; = 1.00 B, = -1.00 B, = 1.00], 7 = niimero
de periodos de observacién. La tltima columna representa el porcentaje promedio a través de los tres experimentos.
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Resultados del segundo estudio

En la tabla 5 aparece el porcentaje de veces que los criterios
examinados elegfan la estructura de covarianza verdadera, cuando
los datos fueron generados desde sendas matrices AR(1) y UN.
Los datos tabulados denotan el porcentaje promedio de elecciones
correctas a través de las variables igualdad de las matrices y tama-
flo de muestra. Globalmente, los resultados indican lo siguiente:

1. La ejecucion de los criterios examinados dependia del patrén de
covarianza usado para generar los datos y de la forma de la distribu-
cién. La influencia del los procedimientos de estimacién era menor.
Aunque no se recoge en la Tabla 5, los detalles se encuentran en la Web
antes citada, las variables igualdad de las matrices de dispersion y ta-
mario de muestra afectaban sustancialmente al porcentaje de identifi-
caciones correctas cuando el modelo usado para generar los datos ha-
bia sido el UN, pero escasamente cuando se usaba el AR(1).

2. El desempefio del LRT fue superior al de los IC, tanto bajo esti-
macién FML como REML. En promedio el LRT seleccion6 correcta-
mente el verdadero PGD en el 60% de las veces (el 31% bajo ARH(1)
y el 89 % bajo UN), mientras que los IC lo hicieron en el 47.2%.

3. Cuando el modelo utilizado para generar los datos fue el
AR(1), el porcentaje de aciertos disminuia conforme los datos se
desviaban de la normalidad. El fenémeno contrario se producia
con los datos generados bajo el modelo UN.

4. Con independencia del procedimiento de estimacién utiliza-
do, los criterios consistentes se comportaban mejor que sus homo-
logos eficientes cuando el modelo utilizado para generar los datos
fue el AR(1). El porcentaje de aciertos de los criterios consisten-
tes fue del 73.2% y el de los eficientes del 44.9%. Por el contrario,
la situacidn se invertia cuando el modelo utilizado para generar los
datos fue el UN. Los criterios consistentes elegian el verdadero
PGD en el 18.1% de las veces y los eficientes en el 52.7%. A di-
ferencia de lo encontrado en el estudio anterior, el desempefio de
ambas clases de criterios no mejoraba cuando el estimador REML
inclufa el término (log! Y1 XX, 1)/2.

Resultados del tercer estudio

En la tabla 6 aparece tabulado el porcentaje de veces que los crite-
rios examinados elegian correctamente la estructura de medias y de co-
varianza, tanto bajo estimacién FML como REML. Los datos denotan
el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables
tamafio de muestra, igualdad de las matrices de dispersion y forma de
la distribucién. Globalmente, los resultados indican lo siguiente:

1. La ejecucién de los criterios examinados dependia del méto-
do de estimacidn, valor de los pardmetros y nimero de medidas re-
petidas. Aunque no aparece recogido en la Tabla 6, los detalles
pueden consultarse en la Web, la variable tamafio de muestra afec-
taba sustancialmente a la seleccién del verdadero PGD vy las va-
riables forma de la distribucién e igualdad de las matrices de dis-
persién moderadamente.

2. El desempefio de los IC fue mejor bajo estimacién REML que
bajo estimacion FML. Promediando a través de las 1052 (64 x 18) con-
diciones manipuladas, el porcentaje de aciertos obtenidos via REML
fue del 69.7% (del cual el 65.2% corresponde a los consistentes y el
74.2% a los eficientes), mientras que el obtenido via FML promedian-
do a través de 576 (64 x 9) condiciones fue del 55.9% (del cual el
47.5% corresponde a los consistentes y el 64.3% a los eficientes). Por
su parte, el LRT eligi6 el verdadero PGD en el 73.1% de las veces ba-
jo estimacién FML y en el 68.9% bajo estimacién REML.

3. Cuando el método de estimacién usado era FML y 7 = 6, las
diferencias existentes entre los IC y el LRT no excedian los 2 pun-
tos porcentuales. Sin embargo, bajo estimacién REML las dife-
rencias favorecian a los IC y eran superiores a los 20 puntos. Sor-
prendentemente, la situacién se invertia cuando ¢ = 12. En este
caso las diferencias excedian los 10 puntos porcentuales.

4. Por tltimo, hay que destacar que el desempefio de los IC mejo-
raba si el estimador REML incluia el término (log| 37, X/X; 1)/2,
pero sélo cuando ¢ = 6. También cabe resaltar que el desempeiio de
los criterios consistentes era superior cuando se usaban las férmu-
las implementadas en el médulo Proc Mixed del SAS, en lugar de
las implementadas en el comando Mixed del SPSS. Observando la
Tabla 1 se puede comprobar que los algoritmos usados por SAS y
SPSS para calcular los criterios eficientes son idénticos.

Resultados globales

El desempeiio global fue del 56.5% usando FML y del 62.9%
usando REML. Los IC seleccionaron el verdadero PGD el 48.1% de
las veces via FML y el 68.7% via REML, mientras que el LRT lo hi-
7o el 64.8% y 57.7% de las veces, respectivamente. Bajo el método
de estimacion FML, los criterios eficientes seleccionaron el verdade-
ro PGD el 51.3% de las veces - 58.1% el AIC y 44.5% el AICC -y
los criterios consistente el 47.1% - 46.4% el BIC, 42.9% el CAIC y
52.1% el HQIC. A su vez, bajo el método REML, los criterios efi-
cientes seleccionaron el verdadero PGD el 69.6% de las veces -74.7%
el AIC y 64.5% el AICC -y los criterios consistente el 68.1% de las
veces - 67.2% el BIC, 63.9% el CAIC y 73.2% el HQIC.

Conclusiones, recomendaciones y limitaciones

Son muchas las conclusiones se pueden extraer del estudio ac-
tual, no obstante, conviene destacar las cinco siguientes:

* En primer lugar, los datos pusieron de relieve que ninguno de
los procedimientos examinados elegia consistentemente el verda-
dero PGD; sin embargo, su ejecucion mejoraba al aumentar el ta-
mafio de muestra, el nimero de medidas repetidas y la magnitud
de los pardmetros.

* En segundo lugar, independientemente de la parte del mode-
lo que se ajustase, los IC basados en el estimador REML seleccio-
naban el verdadero PGD un mayor nimero de veces que los IC ba-
sados en el estimador FML. Este resultado no sélo confirma y
extiende los hallazgos de Gurka (2006), sino que cuestiona la re-
comendacion recogida en la literatura estadistica especializada de
usar en exclusiva los IC con REML para comparar modelos con
idéntica estructura de medias (Orelien y Edwards, 2007).

* En tercer lugar, el desempefio de los IC mejoraba si el esti-
mador REML inclufa el término constante, especialmente cuando
el nimero de medidas repetidas era moderado. A diferencia de lo
que sucedia en el trabajo de Gurka (2006), donde el estimador
REML1 sélo mejoraba el desempeiio de los criterios consistentes,
en el trabajo actual también mejoraba la ejecucién de los criterios
eficientes. Este resultado coincide con el encontrado por Wang y
Schaalje (2009) al comparar el desempefio de los criterios AIC y
BIC con el de los criterios predictivos Rédj CCC y PRESS.

* En cuarto lugar, el desempefio de los IC era superior cuando di-
chos criterios se calculaban usando el niimero total de sujetos (nivel
2), en vez del nimero total de observaciones (nivel 1). Este hallaz-
go, ademds de corroborar los Tesultados de Gurka (2006), también
sirve de soporte empirico a la estrategia seguida en el médulo Proc
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Mixed del SAS (2008), como opuesta a la seguida en el comando
Mixed del SPSS (2008), de calcular los criterios consistentes usan-
do el nimero de participantes en el nivel 2 del modelo jerarquico.
* En quinto lugar, a pesar de que los criterios AIC (78%), AICC
(76.5%) y HQIC(76.8%) basados en el estimador REML1 elegian el
verdadero PGD el mayor nimero de veces, cuando se requeria ajus-
tar la estructura de covarianza y el modelo completo el desempefio
del LRT era tan bueno o mejor que el de los criterios resefiados.
Para concluir queremos efectuar una recomendacién, una ad-
vertencia y una sugerencia. Globalmente, los criterios eficientes
trabajaban mejor que los criterios consistentes cuando la estructu-
ra de covarianza era compleja y, viceversa, cuando era sencilla.
Los criterios consistentes tendfan a seleccionar modelos mds par-
cos, generalmente de cardcter estacionario, que los criterios efi-
cientes. Ahora bien, en los estudios longitudinales de cardcter apli-
cado suele ser habitual que la varianza de las observaciones sea
heterogénea y que la correlacién entre las mismas decrezca a lo
largo del tiempo, de ahi que nos decantemos por el empleo de los
criterios eficientes, en particular del AIC basado en el estimador
REML,;. A nuestro juicio es el que cumple mejor el objetivo de en-

contrar un equilibrio entre un modelo complejo y otro parco. He-
cha esta recomendacién, debemos advertir que los resultados son
limitados a las condiciones examinadas, si bien conjeturamos que
pueden ser generalizadas a un rango mds amplio de condiciones;
por ejemplo, a situaciones donde los modelos no se hallen anida-
dos unos dentro de otros. Finalmente, en la investigacion realiza-
da el verdadero PGD siempre pertenecia a la familia de modelos
investigados. Sin embargo, cuando se trabaja con datos reales des-
conocemos si el verdadero PGD pertenece a la clase de modelos
considerados. Por este motivo, seria deseable realizar una investi-
gacion donde el objetivo fuese comparar los IC en términos de se-
leccionar el modelo mds préximo al verdadero PGD, dado que és-
te no se haya incluido en el conjunto de modelos presentes en la
comparacion.
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