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Art́ıculo Investigación

RESUMEN: En este art́ıculo se proponen dos estad́ısticos R2 para evaluar la bondad de ajuste en modelos

lineales mixtos con datos longitudinales. Se llevó a cabo un estudio de simulación para evaluar y comparar

los estad́ısticos R2 propuestos junto con otros estad́ısticos R2 reportados en la literatura. Finalmente, se

aplican los distintos R2 a datos reales. Se llega a la conclusión que los estad́ısticos R2 propuestos tiene una

interpretación intuitiva, rango bien definido y son medidas que se pueden interpretar en un sentido absoluto

sin hacer referencia a un modelo nulo. Sin embargo, el estudio de simulación evidencia que al igual que los

otros estad́ısticos, los estad́ısticos R2 propuestos, en algunas ocasiones, son incapaces de discriminar cuando

las variables eliminadas del modelo son importantes.
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ABSTRACT: A simulation study was conducted to evaluate and compare the R2 statistics proposed

together with other R2 statistics reported in the literature. Finally, the studied R2 statistics are illustrated

using real data. In conclusion, the two proposed R2 statistics have the following properties: intuitive inter-

pretation, well defined range and they can be interpreted in an absolute scale without doing reference to a

null model. However, the simulation study evidences that, as well as other R2 statistics, the two proposed R2

statistics sometimes are not able to discriminate when the removed variables from the model are important.
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3Matemático, Escuela de Matemáticas, Universidad Nacional de Colombia, Medelĺın, Colombia
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1 INTRODUCCIÓN

Los modelos lineales con efectos mixtos son eficientes para analizar datos longitudinales y medidas

repetidas, Liu et al. (2008) y Vonesh et al. (1996). Una gran número de investigadores han enfo-

cado sus estudios en la modelación de la varianza, la estimación de los parámetros, las pruebas de

significancia y las pruebas de bondad de ajuste. En este último aspecto, se han desarrollado varias

medidas tales como el criterio de información de Akaike (AIC), el criterio de información bayesiano

(BIC) y la prueba de razón de verosimilitud (LRT), comúnmente utilizadas en modelos lineales

mixtos y que se encuentran disponibles en la mayoŕıa de los paquetes estad́ısticos. Sin embargo,

su uso se limita a la comparación de modelos con el fin de seleccionar algunos de ellos, a diferencia

de los estad́ısticos R2 tradicionales que, además de utilizarse como criterios de selección, ayudan a

medir la proporción de la variación explicada de una manera intuitiva.

Como el coeficiente de determinación, el R2 del modelo lineal clásico tiene una interpretación simple

e intuitiva y además es fácil de calcular, hay un gran interés en desarrollar medidas de este tipo

para modelos lineales mixtos que sean extensiones naturales de los R2 de los modelos tradicionales

y que posean las propiedades básicas de los R2 que han sido enunciadas por Kvalseth (1985). El

autor propone ocho criterios para evaluar los estad́ısticos R2:

1. Los R2 deben tener una interpretación razonable y útil como una medida de bondad de ajuste

(Goodnes of fit, GOF siglas en inglés).

2. Los R2 deben ser independientes de las unidades de medida.

3. El rango de valores potencial debe estar bien definido con criterios correspondientes para

perfecto ajuste o total falta de ajuste.

4. Los R2 deben ser lo suficientemente generales como para ser aplicados a cualquier tipo de

modelo.

5. Los R2 no deben estar confinados a una técnica espećıfica de ajuste del modelo especificado.

Es decir, sin importar que técnica de estimación del modelo se utilice debe ser factible calcular

los estad́ısticos R2.

6. Los R2 se deben poder comparar cuando se apliquen al mismo conjunto de datos pero con

diferentes modelos ajustados (comparación entre modelos).

7. Los valores relativos de los R2 deben ser en general comparables con otros criterios razonables

de bondad de ajuste (comparación entre criterios de bondad de ajuste).

8. Los residuales positivos y negativos debeŕıan tener igual ponderación.
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Recientemente, Orelien y Edwards (2007) reportaron resultados de simulación para evaluar la habi-

lidad de varios estad́ısticos R2 propuestos en la literatura en la elección del modelo más parsimonioso

en el marco de modelos lineales mixtos, es decir, un modelo que captura un buen porcentaje de

la información con pocas covariables. Los autores comparan el valor de los estad́ısticos R2 de un

modelo completo con los R2 de otros modelos en donde se han removido covariables de efectos

fijos. También comparan los R2 del modelo completo con los de un modelo sobreajustado. En ese

estudio, todos los modelos tienen los mismos efectos aleatorios.

Como una extensión del trabajo propuesto por Orelien y Edwards (2007), en este estudio se rea-

liza un análisis de simulación para evaluar el desempeño de algunos estad́ısticos R2 condicionales

propuestos en la literatura, aplicados a modelos lineales mixtos, ajustando modelos en los cuales

no se asume que las covariables de efectos aleatorios están bien especificadas. Además, se propone

dos estad́ısticos R2 y se evalúa el desempeño de los mismos como medidas de bondad de ajuste en

un sentido absoluto, para el caso de los modelos lineales mixtos aplicados a datos longitudinales

con respuesta continua, mediante diferentes escenarios de simulación donde se generan conjuntos

de datos desbalanceados.

Este art́ıculo está organizado de la siguiente forma: la sección 2 presenta la especificación matemática

del modelo; en la sección 3 se presentan cinco estad́ısticos R2 seleccionados de la literatura; en la

sección 4 se propone dos estad́ısticos R2 junto con sus propiedades; la sección 5 contiene una

descripción y los resultados de un estudio de simulación; en la sección 6 se estiman los siete estad́ıs-

ticos R2 para evaluar el ajuste de diferentes modelos ajustados a un conjunto de datos referente

a un estudio longitudinal que analiza el crecimiento de 27 niños de ocho a catorce años de edad y

finalmente, en la sección 7 se expone las conclusiones derivadas de los resultados obtenidos.

2 EL MODELO LINEAL MIXTO (MLM)

Para modelar datos con medidas repetidas, Laird y Ware (1982) suponen que se tienen m sujetos

y que cada sujeto i ha sido observado ni veces, por tanto, se tienen disponibles N=
∑m

i=1 ni obser-

vaciones en total. Sea Y i el vector de respuestas ni × 1 del i-ésimo sujeto que satisface el siguiente

modelo:

Yi = Xiβ + Zibi + ei, (1)

donde bi es el vector k-dimensional que contiene los efectos aleatorios del i-ésimo individuo, β es

el vector de parámetros p × 1 correspondiente a los efectos fijos, Xi es la matriz de diseño ni × p

de los efectos fijos espećıfica para el i-ésimo sujeto, Zi es una matriz de diseño ni × k asociada a

los efectos aleatorios y ei es el vector de errores intra-sujeto. Se asume que ei ∼ N(0,Ri) donde

Ri es la matriz de covarianzas intra-individual de dimensión ni × ni. Además, se supone que el
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vector de efectos aleatorios bi proviene de una distribución normal con media cero y matriz de

dispersión Dk×k y se asume que los bi, i = 1, 2, ...,m son independientes entre śı y del vector de

errores ei. Con estos supuestos se tiene que, Yi|bi ∼ N(Xiβ + Zibi, Ri) y Yi ∼ N(Xiβ, Vi),

donde Vi = Cov[Yi] = Ri + ZiDZ′
i.

3 ESTADÍSTICOS R2 PARA MODELOS LINEALES MIXTOS

3.1 Estad́ıstico R2
1

Vonesh y Chinchilli (1997) propusieron un estad́ıstico R2 para evaluar bondad de ajuste en un

MLM generalizado, el cual se denota R2
1. Asumiendo Ri = σ2Ini , el estad́ıstico R2

1 se define como:

R2
1 = 1−

∑m
i=1(yi − ŷi)

′(yi − ŷi)∑m
i=1(yi − ȳ1ni)

′(yi − ȳ1ni)
, (2)

con m el número de individuos, yi el vector de valores observados del i-ésimo sujeto; ŷ el vector de

valores predichos, ȳ la media de los elementos de todos los valores observados y 1ni un vector ni×1

de unos. El R2
1 coincide con el tradicional estad́ıstico R2 para modelos lineales cuando m = 1, por

lo tanto R2
1 es fácil de interpretar. Sin embargo, R2

1 no considera expĺıcitamente las componentes

aleatorias del modelo.

3.2 Estad́ıstico Rc

Motivado por el coeficiente de correlación de concordancia ρc, Vonesh et al. (1996) proponen

Rc = 1−
∑m

i=1(yi − ŷi)
′(yi − ŷi)∑m

i=1(yi − ȳ1ni)
′(yi − ȳ1ni) +

∑m
i=1(ŷi − ŷ1ni)

′(ŷi − ŷ1ni) +N(ȳ − ŷ)2
, (3)

como una medida de bondad de ajuste para modelos no lineales con efectos mixtos generalizados,

donde N es el número total de observaciones; m es el número de individuos, yi es el vector de valores

observados del i-ésimo sujeto; ŷ es el vector de valores predichos, ȳ es la media de los elementos de

todos los valores observados y 1ni es un vector ni × 1 de unos.

3.3 Estad́ıstico Ω̂2

Xu (2003) propuso el estad́ıstico Ω̂2 que sirve para explicar la variación en el modelo lineal. Está

dado por:

Ω̂2 = 1− σ̂2

σ̂2
0

, (4)

Este estad́ıstico tiene como objetivo estimar Ω2=1− V (yij |X,b)
V (yijbajo un modelo nulo) , donde j ∈ {1, 2, . . . , ni}

y yij es el j-ésimo elemento de yi, σ̂
2 es el estimador de σ2 del modelo ajustado (o modelo interés),

σ̂2
0 es el estimador de la varianza de los residuales de un modelo nulo de la siguiente forma:

Yi = 1niβo + 1niboi + ϵi, (5)
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donde βo es un parámetro fijo desconocido, boi es un coeficiente aleatorio desconocido que tiene

distribución normal con media cero y ϵi es un error aleatorio intra-sujeto.

3.4 Estad́ıstico R2
2

El estad́ıstico R2
2 propuesto por Xu (2003), que al igual que Ω̂2, mide la proporción de la variación

explicada por las covariables en el modelo, se obtiene mediante la expresión:

R2
2 = 1− RSS

RSS0
, (6)

donde RSS es la suma de los residuales al cuadrado del modelo (1) y RSS0 es la suma de los

residuales al cuadrado de un modelo nulo dado en (5).

3.5 Estad́ıstico ρ̂2

Xu (2003) propuso el estad́ıstico ρ̂2 como estimador de ρ2 que mide la proporción de la aleato-

riedad explicada de una variable aleatoria Y como una transformación monótona de su entroṕıa,

exp [−2I(θ)], donde I(θ) = E[log p(y; θ)] es la esperanza de la log-verosimilitud bajo un modelo

lineal mixto que tiene la forma dada en la ecuación (1), la aleatoriedad residual está definida como

D(yij |X, b)=exp (−2E[log p(yij |X, b)]). La proporción de la aleatoriedad explicada está dada por:

ρ2 = 1− D(yij |X, b)

D (yij |b∗o)
, (7)

donde D(yij |b∗o) es la esperanza de la log-verosimilitud del modelo nulo dado en la ecuación (5).

ρ̂2 = 1− σ̂2

σ̂2
0

exp

(
RSS

σ̂2
− RRS0

σ̂2
0

)
, (8)

donde RSS es la suma de los residuales al cuadrado del modelo (1) y RSS0 es la suma de los

residuales al cuadrado de un modelo nulo dado en (5).

3.6 Estad́ısticos R2 marginales y condicionales

Vonesh et al. (1996) propusieron los conceptos de estad́ıstico R2 marginal y condicional. Para

calcular la versión condicional del estad́ıstico R2, se utiliza el valor ajustado Ŷ = Xβ̂ + Zb̂, no

obstante, para la versión marginal del estad́ıstico R2, se utiliza el valor ajustado Ŷ = Xβ̂. La

versión condicional cuenta con ambos efectos fijos y aleatorios para medir la bondad de ajuste y el

poder de predicción, mientras que la versión marginal sólo cuenta con la parte de efectos fijos, es

decir, la media del modelo.
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4 ESTADÍSTICOS R2 PROPUESTOS: R2
DG y R2

DGP

En esta sección se proponen dos estad́ısticos R2 para evaluar la bondad de ajuste de los modelos

lineales mixtos, el R2
DG y el R2

DGP . El R2
DG da igual peso a cada residual mientras que el R2

DGP

pondera los residuales de forma tal que da mayor peso a los residuales de los individuos con mayor

cantidad de observaciones. Intuitivamente, lo anterior se fundamenta en el hecho de que el individuo

con mayor cantidad de datos debe ser el que aporta más información al modelo. Ambos estad́ısticos

se pueden utilizar para datos balanceados, es decir, cuando el número de observaciones es el mismo

para cada individuo, o desbalanceados. Sin embargo, los estad́ısticos coinciden cuando los datos

son balanceados. En este sentido el R2
DGP es una generalización de R2

DG. Para el cálculo de estos

estad́ısticos los valores predichos se obtienen a partir de la siguiente relación:

Ŷi = Xiβ̂ + Zib̂i. (9)

Para modelos lineales con efectos mixtos ajustados a conjuntos de datos con medidas repetidas, se

proponen los estad́ısticos R2
DGP y R2

DG dados por:

R2
DG = 1−

∑m
i=1(yi − ŷi)

′(yi − ŷi)∑m
i=1(yi − ȳi1ni)

′(yi − ȳi1ni)
(10)

R2
DGP = 1− m

N

∑m
i=1 ni(yi − ŷi)

′(yi − ŷi)∑m
i=1(yi − ȳi1ni)

′(yi − ȳi1ni)
, (11)

donde m es el número de individuos; yi, ŷi, ȳi son los vectores de valores observados, valores

ajustados o predichos y la media de los valores observados del individuo i; i = 1, 2, . . . ,m, respec-

tivamente. N es el total de observaciones; ni es el número de observaciones del individuo i, 1ni es

un vector de unos de tamaño ni × 1.

4.1 Justificación

Los estad́ısticos R2 buscan estimar el porcentaje de la variación que es explicada por el modelo.

En general son de la forma,

1− Variabilidad no explicada por el modelo

Variabilidad total de la variable de interés
.

Los estad́ısticos definidos en las ecuaciones (9) y (10) estiman la variabilidad no explicada por

el modelo en forma natural, mediante la suma de los cuadrados de los residuales de los modelos

condicionales. Se debe tener presente que el modelo lineal con efectos mixtos ajusta una recta a

cada individuo y por tanto a cada individuo le corresponde una cantidad de variabilidad que no

es explicada por el modelo, aśı, la suma de dichas cantidades es la variabilidad no explicada por

el modelo. Para estimar la variabilidad total se supone que las observaciones de cualquier par de

individuos diferentes son independientes entre śı, un individuo no tiene relación con ningún otro.
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Aśı, se estima la variabilidad total como la suma de las variabilidades totales de cada individuo,

donde la variabilidad total de un individuo es la suma de cuadrados de la diferencia entre las obser-

vaciones de dicho individuo y su respectiva media. Parece razonable estimar la variabilidad como

la suma de las variabilidades individuales bajo el supuesto de independencia entre los individuos.

4.2 Propiedades

Los estad́ısticos R2, propuestos en las ecuaciones (9) y (10), poseen las siguientes propiedades.

1. Son adimensionales.

2. Fáciles de interpretar como la cantidad de variación explicada por el modelo ajustado.

3. Son menores o iguales a uno.

4. Alcanzan la cota superior, uno, cuando hay perfecto ajuste.

5. Un valor de cero o negativo indica completa falta de ajuste.

6. Si los datos son balanceados entonces R2
DGP=R2

DG.

7. El estad́ıstico R2
DG es menor o igual que el estad́ıstico R2

1.

5 ESTUDIO DE SIMULACIÓN

En esta sección se presenta la metodoloǵıa utilizada para evaluar el desempeño de los estad́ısticos

R2 definidos en la sección 3 y 4, además se muestran los resultados de dicha simulación.

5.1 Metodoloǵıa

Se genera un conjunto datos desbalanceados a partir de un modelo lineal mixto controlando los sigui-

entes parámetros: tamaño de muestra, el vector de parámetros fijos del modelo, la distribución del

efecto aleatorio y del error aleatorio y la covarianza de los efectos aleatorios. Se generó una variable

respuesta longitudinal continua para 100 individuos y siete repeticiones para cada uno, con tres

términos de efectos fijos: Una covariable de tiempo y dos variables dicotómicas. Las covariables de

efecto aleatorio consisten de un término de intercepto aleatorio y un término lineal para el tiempo.

Luego, de este conjunto, se extrajeron algunos valores en forma aleatoria manteniendo como mı́nimo

una observación por individuo, de forma tal que el número de repeticiones por individuo no sea

fijo, formando aśı el conjunto de datos desbalanceados.

Se simularon tres conjuntos de datos asumiendo que la covarianza de los efectos aleatorios no

tiene una estructura determinada y la covarianza de los errores intrasujeto es Ri = σ2Ini . Los

tres conjuntos difieren en los valores de correlación intrasujeto, los respectivos valores de σ2 fueron:

7
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14, 58, 220, estos valores fueron seleccionados para que la correlación intrasujeto estuviera alrededor

de 0.8, 0.5, 0.2, de tal forma que se pueda evaluar el desempeño de los estad́ısticos R2 cuando el

grado de asociación entre las observaciones de un mismo individuo es baja, media y alta. Los

parámetros utilizados en la simulación se presentan a continuación:

X = [17, (9,9.5,9.75,10,10.5,10.75,11)
′
, 17I1, 17I2]; Z = [17, (9,9.5,9.75,10,10.5,10.75,11)

′
]

donde X es una matriz de diseño que contiene las covariables asociadas a los efectos fijos, Z es

la matriz de diseño que contiene las covariables para los efectos aleatorios y 17 es un vector de

unos 7 × 1, I1 e I2 son funciones indicadoras que toman el valor 0 ó 1, donde 1 indica que el

individuo posee una caracteŕıstica determinada y 0 lo contrario. 17 en X y Z es una columna de

unos necesaria para incluir en el modelo el intercepto fijo y el intercepto aleatorio respectivamente,

17I1 y 17I2 corresponden a dos variables dicotómicas, que según sea el caso se tendrá, para k = 1

o k = 2, 17Ik = 07 cuando el individuo no posee la caracteŕıstica, ó, 17Ik = 17 cuando el individuo

posee la caracteŕıstica. 17I1 y 17I2 se generaron en forma aleatoria para cada individuo. Se tomó

β =




16

9

17

17




y D =

(
2 1

2
1
2

1
2

)
.

Los valores de los parámetros para dos de los efectos fijos (las variables dicotómicas) tienen el

mismo valor (17) con el objetivo que tenga igual peso dentro de los modelos ajustados. Para la

matriz de varianzas y covarianzas de los efectos aleatorios, los valores fueron seleccionados con el

fin de que la correlación entre el intercepto y la pendiente fuera de 0.5.

Tabla 1: Descripción de los modelos ajustados

σ2 Modelo Efectos Fijos Efectos Aleatorios

14 Modelo Verdadero Efectos Fijos Intercepto + Pendiente

Modelo 1 Efectos fijos + Sólo intercepto

Modelo 2 una covariable Intercepto + Pendiente

Modelo 3 independiente Intecepto + Pendiente +

una variable independiente

58 Modelo Verdadero Efectos Fijos Intercepto + Pendiente

Modelo 1 Efectos Fijos + Sólo intercepto

Modelo 2 una covariable Intercepto + Pendiente

Modelo 3 independiente Intecepto + Pendiente +

una variable independiente

220 Modelo Verdadero Efectos Fijos Intercepto + Pendiente

Modelo 1 Efectos Fijos + Sólo intercepto

Modelo 2 una covariable Intecepto + Pendiente

Modelo 3 independiente Intecepto + Pendiente +

una variable independiente

8
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Tabla 2: Valores Ω2 para el modelo verdadero
β var(Tiempo) σ2 γ Ω2

14 0.8 0.75

9 0.51 58 0.5 0.42

220 0.2 0.16

Se probaron tres escenarios de simulación, uno para cada valor de σ2. Para cada conjunto de datos

simulados, se ajustó el modelo verdadero que consiste del tiempo y las dos variables dicotómicas

como efectos fijos y del intercepto y el tiempo como efectos aleatorios. Aparte del modelo verdadero

se ajustaron tres diferentes modelos. En cada uno de ellos se tomaron los mismos efectos fijos: El

tiempo, las dos variables dicotómicas y una covariable no relacionada con la variable respuesta

(variable generada a partir de una distribución uniforme en forma independiente de la variable

respuesta); en tanto que los efectos aleatorios vaŕıan de modelo a modelo. En el primer modelo

se ajustaron los efectos fijos ya mencionados y un intercepto aleatorio solamente; en el segundo

modelo se agregó el tiempo como efecto aleatorio con respecto al primer modelo; y por último, en el

tercer modelo se agregó la covariable no relacionada con la variable respuesta como efecto aleatorio

con respecto al segundo modelo. Los modelos que se ajustaron para cada valor de σ2 se muestran

en la tabla 1.

En comparación con el modelo verdadero, el modelo 1 es un modelo reducido en donde se elimina el

tiempo en los efectos aleatorios, similarmente, en comparación con el modelo verdadero, el modelo 2

y el modelo 3 son modelos sobre ajustados. En el modelo 2 se adiciona una variable no relacionada

con la respuesta como efecto fijo y en el modelo 3 se adiciona, tanto para los efectos fijos como para

los efectos aleatorios, una variable no relacionada con la respuesta. Para ajustar cada uno de los

modelos se utilizó el sofware estad́ıstico R (2009) versión 2.9.2. Se simularon 1000 muestras dentro

de cada conjunto de datos (cada valor de σ2). Para cada muestra se ajustaron los diferentes modelos

usando verosimilitud restringida para estimar los parámetros. Para cada modelo se calcularon los

estad́ısticos R2 descritos en las secciones 3 y 4 en su versión condicional.

Con el propósito de estimar la previsibilidad de las covariables en el modelo se utilizó la fórmula

propuesta por Xu (2003) para calcular Ω2 de la siguiente manera:

Ω2 = 1− σ2

(β2
tiempo + γ2)var(tiempo) + σ2

, (12)

donde γ es el coeficiente de correlación intrasujeto y var(tiempo) es la varianza de la variable

tiempo. A partir de los valores dados anteriormente se obtienen los siguientes valores para Ω2 para

el modelo verdadero:

9
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5.2 Resultados

A partir de los modelos ajustados se obtuvieron estimaciones de los siete estad́ısticos R2 definidos

en las secciones 3 y 4. La tabla 3 muestra la media, el mı́nimo y el máximo de los valores obtenidos

de los estad́ısticos R2 ajustados para cada valor de σ2.

Los estad́ısticos propuestos por Xu (2003) y los estad́ısticos propuestos en este trabajo están cer-

canos al valor de Ω2, el porcentaje de previsibilidad de las covariables definido en la ecuación (11).

Tal como se mencionó anteriormente los estad́ısticos R2
DG y R2

DGP no son iguales, además se ob-

serva que los estad́ısticos R2 condicionales, son invariantes o presentan leves cambios al evaluarlos

entre los diferentes modelos cuando se modifican los efectos aleatorios y por tanto, los estad́ısticos

R2 no permiten elegir el verdadero modelo y conducen a la elección de un modelo mal especificado.

Las simulaciones también muestran que los estad́ısticos R2 condicionales analizados no son adecua-

dos como medidas de bondad de ajuste cuando se trabaja con modelos lineales mixtos, esto se debe

principalmente a que los estad́ısticos R2 en los diferentes modelos ajustados no presentan mayores

variaciones en relación al modelo verdadero y en consecuencia no logran identificar cuando las co-

variables son importantes. Lo anterior porque se supone que una propiedad deseada en un R2 es que

pueda disminuir su valor cuando se eliminan una o más covariables importantes para el modelo y la

disminución en el valor debe ser proporcional a la cantidad de la variación de la variable respuesta

que es explicada por la variable eliminada. Por otra parte, al adicionar una covariable indepen-

diente (no relacionada) de la variable respuesta se espera que el valor del estad́ıstico R2 no aumente.

Cabe señalar que a medida que la variabilidad intraindividual (σ2) aumenta, los valores de los

estad́ısticos R2 disminuyen. El hecho de que los estad́ısticos R2 estudiados no logren discriminar

entre un modelo verdadero y uno mal especificado se debe básicamente, a que en el ajuste de un

efecto aleatorio se incluyen muchos parámetros en el modelo, uno por cada individuo, por tanto

es dif́ıcil medir su efecto. Teniendo en cuenta que la correlación intrasujeto dificulta esta labor, al

existir correlación entre los efectos aleatorios. Por tanto, al incluir el intercepto aleatorio en un

modelo, este contiene información de los otros efectos aleatorios importantes para el modelo, aśı la

inclusión de un segundo efecto aleatorio no es tan significativa como se pudiera esperar, su efecto se

ve reducido y es más dif́ıcil determinar si el segundo efecto aleatorio es importante para el modelo.

Similarmente, la inclusión de los dos primeros efectos aleatorios contiene información de los demás

efectos aleatorios importantes para el modelo, lo que reduce aún más el efecto de la inclusión del

próximo efecto aleatorio; y aśı ocurre sucesivamente. Entonces el ajuste de los primeros efectos

aleatorios puede incrementar tanto el valor del R2 que al incluir los demás no se alcanza a notar

un cambio significativo en el R2 lo que conduce a descartar efectos aleatorios importantes para el

modelo.

10
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Tabla 4: Estad́ısticos R2 condicionales evaluados en los datos desbalanceados de crecimiento Potthoff y Roy

(1964)

Los estad́ısticos R2 fueron calculados usando en el numerador Ŷi = Xiβ̂ + Zib̂i.

6 Aplicación: Datos de crecimiento dental

Para aplicar los estad́ısticos R2 a datos reales se utilizan datos de crecimiento dental que fueron

introducidos por Potthoff y Roy (1985); estos contiene medidas del crecimiento de 27 niños: 16

hombres y 11 mujeres. A cada niño con rayos X se le registró la distancia desde el centro de la

pituitaria hasta la fisura del maxilar en las edades de 8, 10 ,11 y 14 años. La base de datos contiene

27 individuos (niños) con cuatro repeticiones cada uno, para un total de 108 observaciones. Los

estad́ısticos R2 se calcularon con los siguientes modelos:

1. Modelo 1. Consiste de las covariables edad, género y la interacción edad × género como

efectos fijos, además posee un intercepto aleatorio y la covariable edad como efecto aleatorio.

2. Modelo 2. Los efectos fijos están dados por las covariables edad, género y la interacción edad

× género, en tanto que como efecto aleatorio se ajusta un intercepto aleatorio.

3. Modelo 3. Se ajustan efectos fijos para la edad y el género, y como efectos aleatorios el

intercepto y la pendiente medida a través de la edad.

4. Modelo 4. Se ajustan efectos fijos para la edad y el género junto con un intercepto aleatorio.

5. Modelo 5. Este modelo explica la distancia desde el centro de la pituitaria hasta la fisura

del maxilar a través de la covariable edad como efecto fijo, un intercepto aleatorio y la edad

como efecto aleatorio.

6. Modelo 6. Este modelo explica la distancia desde el centro de la pituitaria hasta la fisura del

maxilar a través de la covariable edad como efecto fijo y un intercepto aleatorio.

12
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7. Modelo 7. Posee solamente un efecto fijo, el intercepto, un intercepto aleatorio y la covariable

edad como efecto aleatorio.

En la tabla 4 se muestran los resultados de los estad́ısticos R2 condicionales. Todos los estad́ısticos

R2 presentaron diferencias pequeñas al ser calculados en los diferentes modelos desde el modelo uno

hasta el modelo siete. Los estad́ısticos R2
1 y Rc toman valores más altos que los otros estad́ısticos.

Los resultados obtenidos son consistentes con el estudio de simulación.

7 CONCLUSIONES

Cuando se evalúa el desempeño de los estad́ısticos R2 como medidas de bondad de ajuste y como

criterios de selección del mejor modelo que explique adecuadamente la variabilidad presente se ob-

tuvieron los siguientes resultados:

A través de las simulaciones mostradas en la sección 5, queda claro que el desempeño de los estad́ıs-

ticos condicionales propuestos por Xu (2003), los propuestos por Vonesh et al. (1996) y Vonesh y

Chinchilli (1997) y los propuestos en este trabajo no presentaron cambios en los valores medios al

ser evaluados en un modelo subajustado o sobreajustado en relación al modelo verdadero cuando

se adicionan o se quitan covariables de efectos aleatorios. Lo que pone en tela de juicio su utilidad

como criterios de selección y medidas de bondad de ajuste en modelos lineales mixtos con respuesta

continua donde están mal especificadas las covariables de efecto aleatorio en el contexto de los datos

longitudinales.

Orelien y Edwards (2007) obtuvieron resultados similares. Ellos evalúan la utilidad de estos estad́ıs-

ticos asumiendo que los efectos aleatorios están bien especificados y ajustan modelos adicionando

y quitando covariables de efectos fijos.

Si bien todos los estad́ısticos R2 no cambian de modelo a modelo en relación al verdadero, condi-

ción no deseable, se resalta el hecho que los estad́ısticos propuestos, en este trabajo, poseen las

propiedades principales que fueron descritas por Kvalseth (1985) para medidas tipo R2, es decir,

poseen buenas propiedades estad́ısticas. Por ejemplo: son fáciles de interpretar, intuitivamente dan

el porcentaje de la variación explicada por el modelo; tienen por cota superior el uno que se alcanza

cuando hay perfecto ajuste, si toman valores negativos o cero se tiene total falta de ajuste.

Los estad́ısticos propuestos por Xu (2003) y los estad́ısticos R2
DG y R2

DGP son cercanos al verdadero

valor de Ω2, el coeficiente de previsibilidad, que mide la proporción de la variación explicada por

las covariables en un modelo. Es decir, estos estad́ısticos son buenos estimadores de la proporción

de la variabilidad de la variable respuesta explicada por el modelo.
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