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Resumen
Los modelos de arbol de procesamiento multinomiales con tiempos de reaccion (MPT-
TR) son recientes y carecemos de un protocolo de modelado especifico para los diferentes
escenarios de distribucion de los datos. Los procedimientos existentes difieren en la forma
en que agregan los TR: existen los que modelan las medias de TR, sus histogramas y los
que asumen distribuciones. El objetivo de este trabajo es investigar, desde la simulacién
de un modelo de doble umbral (2HTM), qué efectos tienen la existencia de probabilidades
de procesos y de TR extremos en el sesgo y ajuste de las estimaciones, eligiendo qué
procedimiento y distribucion (Ex-Gauss, Shift-Wald, Shift-Gamma) es apropiada para
cada caso. Al evaluar la media de los TR, Shift-Gamma resultd ser la mejor asuncion
distribucional cuando no existan probabilidades extremas ni TR tipicos, mientras que al
evaluar el ajuste se prefiere la Shift-Wald y la Ex-Gauss. Con TR extremos se encontro
una ventaja en asumir Ex-Gauss, aunque dicha ventaja se pierde en ausencia de
probabilidades extremas de procesos. Se concluye asi que el mejor procedimiento resulto
ser el que asume distribuciones, pero la distribucién elegida debe depender del objetivo
experimental, de la distribucion de los datos categoricos y de los TR.
Palabras clave: procedimientos MPT con TR, modelo de doble umbral 2HTM); TR
extremos, procesos con probabilidades extremas.

Abstract
Multinomial process tree models with reaction time data (MPT-RT) are recent and lack
specific modeling protocol for different data distribution scenarios. Actual procedures
differ in the way that RT data is aggregated: some aggregate mean RT, others their
histograms and still others assume RT distributions. The aim of this study is to investigate
the effects of extreme process probabilities and RT, using a Two High Threshold Model
(2HTM) simulation, and decide which procedure and distributional assumption should
be selected in each situation. Regarding mean RT evaluation, Shift-Gamma was the best
distributional assumption for typical RT, whereas Ex-Gauss and Shift-Wald were
preferred in terms of good fit. An Ex-Gaussian assumption proved advantageous for
extreme RT, except in cases with no extreme process probabilities. In conclusion, the best
procedure was the one that made distributional assumptions, nonetheless the chosen
distribution should take the experimental purpose and the categorical and RT data
distribution into account.
Keywords: MPT with RT procedures, 2HTM, extreme RT, process with extreme
probabilities.
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1  Introduccion

Con el fin de entender y explicar el comportamiento humano podemos beneficiarnos
de la precision que nos ofrecen las matematicas. La modelizacion cognitiva permite
desarrollar, o evaluar, teorias sobre la arquitectura de la mente mediante su formulacién
en forma de ecuaciones y algoritmos computacionales. De esta forma podemos establecer
hipotesis sobre como se relacionan (e.g: La variable X1 es independiente de la variable
X2.; la relacion entre la variable X1 e Y es exponencial) los procesos mentales y las
respuestas conductuales y el grado de dicha relacion (e.g: En la condicién A es 3 veces
mayor que en condicion B). En definitiva, se intenta traducir matematicamente dicho
modelo de forma que refleje la estructura y el funcionamiento de los mecanismos
psicologicos involucrados en la conducta (Cavagnaro, Myung y Pitt, 2010; Marewski y
Olsson, 2009; Myung, Pitt y Kim, 2005).

En el proceso de modelado se ha de tener en cuenta el tipo de variables implicadas y
el tipo de respuestas u observables (variable dependiente) a modelar. Estas Gltimas pueden
ser tanto nominales (cualitativas o categéricas) como cuantitativas (discretas o continuas).

Un ejemplo de variable categdrica es la que encontramos en tareas tales como: de
reconocimiento de informacion verbal almacenada largo-plazo (Atkinson y Shiffrin,
1968; Juola, Fischler, Wood y Atkinson, 1971), de juicios, de tomas de decisiones
(Lamberts y Goldstone, 2004; Link, 1982), perceptivas, de categorizacion (Ashby,
Prinzmetal, Ivry, y Maddox, 1996; Ashby, 2014), etc. Nos centraremos en las primeras
por estar directamente relacionado con el presente trabajo.

En el paradigma de reconocimiento de informacion verbal existen dos fases: la fase de
estudio, donde se aprenden una serie de palabras; y la fase de evaluacion, donde se
presentan en orden aleatorio las palabras previamente estudiadas (antiguas o targets) y no
estudiadas (nuevas o distractores). En esta fase el participante debe contestar “antiguo” o
“nuevo” para indicar si la palabra que le es presentada pertenece a la lista de palabras
previamente estudiadas o no, respectivamente. Sabiendo el tipo de estimulo presentado
en cada ensayo (antiguo/ nuevo) y la respuesta del sujeto (“antiguo™/ “nuevo’) podemos
entonces distinguir cuatro categorias de respuestas. Considerandose sefial al EE antiguo
y ruido al EE nuevo, las 4 categorias de respuesta seran: acierto (Hit), si al presentarse un
EE previamente presentado en la fase de estudio, el sujeto contesta “antiguo”; omision
(Miss), si ante un EE antiguo contesta “nuevo”; falsa alarma (FA), si se presenta un EE
nuevo y el sujeto contesta “antiguo”; y rechazo correcto (RC) si contesta “nuevo” ante un

EE nuevo.



Frecuentemente, para variables categéricas se han utilizado los modelos de
clasificacion, de juicios de categorizacion multidimensional y la teoria de deteccion de
sefiales (TDS) (Atkinson y Juola, 1973, 1974; Ashby, 2014; Juola et al., 1971; Luce,
2012; Thurstone, 1927). Entre estos modelos se encuentran también los modelos de arbol
de procesamiento multinomiales (MPT siglas en inglés), que son una herramienta de
modelado de particular interés para modelizar frecuencias de categorias de respuestas
observables en funcién de estados cognitivos o procesos discretos que no son
directamente observables (Batchelder y Riefer 1990; Broder y Schiitz, 2009). Los MPT
permiten abordar el estudio de la cognicion humana y estudiar la viabilidad de un modelo
de la arquitectura de la mente asumiendo que cada respuesta conductual observable es
consecuencia de una secuencia de procesos latentes. A pesar de la utilidad que han
mostrado (Erdfelder, Auer, Hilbig, ARfalg, Moshagen, y Nadarevic, 2009), debemos
admitir que, en principio, estos unicamente modelan observables categoricos.
Implicando, pues, que en experimentos donde intervienen tanto variables nominales como
cuantitativas, o bien no se tiene en cuenta alguna de ellas, o bien se modelan por separado.

Gracias al desarrollo de tareas computarizadas, hay una creciente facilidad de
medicion de variables continuas tales como: el seguimiento ocular, seguimiento del
cursor del ordenador, medidas neurofisiolégicas (Humphreys y Bruce, 1989; Heck,
Erdfelder y Kieslich, 2018), magnitudes propias de la psicofisica sensorial, entre otras.
Quizéas una de las medidas continuas mas estudiadas y de menor coste de medicion son
los tiempos de reaccion (TR). Estos se suelen medir en tareas de blsqueda visual, en
tareas atencionales, de memoria, entre muchas otras (Humphreys y Bruce, 1989; Heck et
al., 2018; Luce, 1986).

Siguiendo la tarea ejemplificada anteriormente, pero introduciendo TR, a nivel de
disefio experimental bastaria con medir en la fase de evaluacion la latencia entre la
presentacion del estimulo y la respuesta observada de cada ensayo. De esta forma si un
sujeto tiene 25 Hits tendrian también un vector con 25 elementos de TR asociados a la
categoria Hit.

Podemos constatar en textos clasicos, como Townsend y Ashby (1983) o Luce (1986),
diversos procedimientos de modelado de TR. Sin embargo, el modelado con agregacion
de datos categoricos y continuos sigue siendo un desafio. Desafio al que, recientemente,
el modelado por MPT se empieza a enfrentar (Heck et al., 2018; Heck y Erdfelder, 2016;
Hu, 2001; Klauer y Kellen; 2018; Schweickerty Zheng, 2019) y del que tratara el presente
trabajo. Estos modelos MPT permiten agregar datos de TR (MPT-TR) o cualquier otro



dato continuo (MPT-DC) intrinsecamente asociado a los procesos que asume el modelo
tedrico.

En este trabajo estudiaremos uno de los modelos MPT maés sencillos, el modelo de
doble umbral (Two High Threshold Model, 2HTM siglas en ingles). En éste, se incluiran,
ademaés de las frecuencias de respuesta asociadas a cada categoria, los TR asociados. El
modelo MPT-TR se aplicara en el paradigma experimental de reconocimiento de
informacidn verbal anteriormente ya descrito.

En el proximo apartado describiremos en detalle la aplicacion del 2HTM para datos
categdricos (ver apartado 2.1) asi como su aplicacion para datos continuos agregados (ver
apartado 2.2). A continuacién, haremos un breve repaso sobre algunas propuestas de
modelado de MPT para datos categoricos y continuos (ver apartado 3) con el fin de
establecer hipotesis (ver apartado 4) sobre el comportamiento de estos procedimientos en
funcién de diferentes escenarios de distribucion de los datos. Operativizaremos dichos
escenarios (ver apartado 5) en condiciones de simulacion concretas (ver apartado 5.1y
5.2) y detallaremos algunos aspectos sobre el ajuste de los parametros (ver apartado 5.3).
Finalmente, en los ultimos dos apartados expondremos los resultados obtenidos (ver
apartado 6) y evaluaremos los procedimientos de modelado con el fin de contestar a los
objetivos planteados (ver apartado 7 y 8).

2 Modelos de arbol de procesamiento multinomiales (MPT)
2.1 MPT con variables categoricas

Antes de adentrarnos a explicar el 2HTM daremos unas breves nociones generales
sobre los MPT. Los MPT son aquellos modelos en los que las respuestas categoricas
observadas se caracterizan postulando un conjunto finito de procesos latentes. En la Fig.
1 representamos un ejemplo de MPT. Denominaremos a cada nodo como un proceso 0
su complementario. Tal y como observamos, los procesos de este ejemplo tienen
asociadas las probabilidades 61y 6 2, y sus complementarias, de que dichos procesos

participen en la emisién de la j respuestas observadas (donde j: 1, ..., Jy J= {Cj}).

Procesos Respuestas |Ramas
< |
G > - Ci 2
16, —
-6, > -| G 3

Figura 1. Representacion de un modelo MPT abstracto.



A cada camino que discurre pasando por los diferentes nodos secuenciales hasta
conducir a una respuesta particular lo denominamos rama. Aceptando que los procesos
son independientes podemos obtener la probabilidad de cada rama como el producto de
la probabilidad de los nodos contenidos en ella. A la probabilidad de cada rama z la
denominaremos m,(@), y, tal y como se observa, dicha probabilidad depende del vector
de parametros @ que incluye a las probabilidades de los procesos pertenecientes a dicha
rama. Por ejemplo, la probabilidad asociada a la primera y segunda rama seran
respectivamente:

m,(0) = 6, 1)
m,(0) = (1 - 61)6, (2)

Como dos ramas distintas pueden conducir a una misma categoria de respuesta
observada, Cj, la probabilidad de contestar Cj, m;,(8) , se obtiene como la combinacion
lineal de las probabilidades de las z ramas que conducen a una misma categoria j (Riefer
y Batchelder, 1988; Schweickert y Zheng, 2019). Por consiguiente, si la categoria C1 en
un modelo hipotético se alcanza Unicamente desde la primera rama, la probabilidad
observada para Ci seria:

m,,(0) = m,(0)
=0, 3

Mientras que si Ci se alcanza tanto con la primera como con la segunda rama la

probabilidad observada para Ci seria:
m1,(0) = m,(0) +m,(0)
=0, +(1-6,)6; (4)

Realizada una breve introduccion general a los MPT pasaremos a explicar la l6gica
subyacente a su modelado utilizando directamente el modelo que nos incumbe.

Como se adelantd anteriormente, trabajaremos con el modelo de doble umbral (2HTM)
aplicado a la tarea reconocimiento de informacion verbal explicada en el anterior
apartado. EI 2HTM (ver Fig. 2) es un modelo binario (donde cada nodo conduce a dos
ramas). Es de extrema utilidad trabajar con el 2HTM puesto que ademas de ser muy
sencillos tienen el beneficio de que cualquier MPT no binario pueden ser transformados
a uno binario (Hu y Batchelder, 1994). EI modelo en cuestion contiene dos subarboles,
uno para la presentacion de estimulos (EE) previamente aprendidos (antiguos) y otros

para EE no aprendidos (nuevos).



Do — » HIT / G —» FA
1-Dn
G —>HIT \
/ 1-G—» RC
1-Do Nuevo

\ A

1-G —» MISS

Antiguo

Figura 2. Representacion de 2HTM para variables categoricas.

Como se puede observar en la Fig. 2, las probabilidades incluidas son: Do,
probabilidad de detectar estimulos (EE) antiguos; Dn, detectar EE nuevos y G* (guessing
old), el sesgo hacia decir “antiguo” cuando no se ha reconocido si EE es antiguo o nuevo.

Para describir formalmente el modelo, llamemos z a cada rama (donde z: 1, ... Z;y Z
= 6), i a cada participante (donde i: 1, ..., I) y j a las categorias de respuesta (donde j: 1,
..., Jy J = {Hit, Miss, FA, RC}). La frecuencia de cada rama, x;;,, es una variable
aleatoria discreta (v.a.d) y se distribuyen tal que,

Xijz~ B(N,m;1,(8,)) ®)

Donde N es el numero de ensayos por tipo de EE (nétese que se establecio que N es
comun a todos los participantes) y ;;,(8;), la probabilidad de cada una de las ramas.
Aceptando que existen diferencias individuales entre los participantes asumiremos que
habra variabilidad en los parametros del modelo que representan las probabilidades de los
procesos. En consecuencia, las probabilidades 8; seran variables aleatorias continuas
(v.a.c) y se definirdn con el subindice i referido al participante (ver apartado 5.2.1).

Obsérvese que ;;,(8;) tiene el subindice i por lo que también sera unav.a.c (ver apartado

5.2.1). Parael 2HTM, m;;,(8,) seria:

m;11(0;) = Do; (6)
mi12(0;) = (1 —Do;)G; (7)
Tiz3(0;)) = (1 —Do))(1 - G;) 8
mi34(0;) = (1 —Dny)G; ©)
Tiss5(0;) = (1 —Dn;)(1—Gy) (10)
Tis6(0;) = Dny (11)

1 Autores como Hu (2001) distinguen la probabilidad Go, sesgo hacia decir “antiguo” cuando no se ha reconocido si
EE es antiguo, de la probabilidad Gn, sesgo hacia decir “nuevo” cuando no se ha reconocido si EE es nuevo.



Finalmente, las frecuencias observadas, x;;, se obtienen sumando las x;;, latentes
gue conducen a la misma respuesta j. Es decir:

VA
X = Zz_lxijz (12)

A modo de ilustracion, tenemos que, por ejemplo, la frecuencia observada de la
categoria de respuesta Hit es:

Xi1 = Xi11 T Xi12 (13)

Si x;, es una variable aleatoria y asumimos independencia, entonces x;; también sera

una variable aleatoria, y la probabilidad asociada a cada categoria observable se puede

obtener desde la probabilidad de rama como,

VA
mi(0) =) mys(8) (14)
Y la frecuencia de las respuestas de categoria observada seré una v.a.d que sigue:
x;j~B(N,m;;(0;)) (15)

2.2 MPT con variables categoricas y continuas

Los procesos incluidos no son instantaneos, sino que discurren en el tiempo y, ademas,
desde un modelo MPT se asume que lo hacen serialmente (i.e solamente cuando un
proceso de acaba se inicia el siguiente). Teniendo en cuenta que el tiempo de
procesamiento es variable, asumiremos que dicha variabilidad es estocastica.

Para estudiar el tiempo de procesamiento, tendremos pues que agregar los datos
continuos de tiempo de procesamiento a nuestro modelo MPT. Para ello bastaria asociar
a cada nodo del arbol una distribucion de tiempo de procesamiento. De esta forma, para

cada nodo tendremos que el tiempo de procesamiento, Y,, es una v.a.c que queda

caracterizada por una funcién de densidad de probabilidad (f.d.p.), representada por g, y
por su respectivo vector de pardmetros . Los tiempos de respuesta (TR), tanto

observados (por categoria) como latentes (por rama), seran pues una funcion de los
tiempos de procesamiento de cada proceso, Y, .

Dependiendo de qué distribucion sea g tendremos diferentes tipos de parametros a
definir. Algunas de las funciones de distribucion mas empleadas y de mejor ajuste en el
modelado de TR son: la Ex-Gaussian, Shift-Wald y Shift-Gamma (Luce, 1986;
Cousineau, Brown y Heathcote, 2004; Matzke y Wagenmakers, 2009; Palmer, Horowitz,
Torralba y Wolfe, 2011).
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Por otro lado, debemos también destacar que al existir una variabilidad entre los
sujetos asumimos que existird una variabilidad en los parametros n (ver apartado 5.2.2.).
Con el fin de facilitar la explicacién de como se enfrentan los modelos MPT al
modelado de la variable continua tiempo de respuesta (MPT-TR) nos referiremos de aqui

en adelante especificamente al 2HTM (ver Fig.3.).

—» 9(Do} Latent RTs
Do il
,—pg{G} ! ! ' T Observed RTs
Antiguo G " N
e -6 ' e
L g{1-D) 1-G Miss '_,," “..H‘-“l‘.‘-iss
i I I I | — T T 1
»9(1-0) G Fa ﬂ
| R
1-Dn o - "_.-"" Lh“-.\_t‘ on
Nuevo < Ls g(1-G) ™ 7 ' ' ! P‘.f_._ v e __._'.‘_.h:__'_._
HEeEEhnse lMmes
CH
Dlnl'* g(Dn) L rn tewn aeee seon aeon

:i'-—'-.a";:[;:ﬂ.'-:';:u-l n_b -
Figura 3. Representacion del 2HTM para variables categéricas y continuas. Heck y Erdfelder (2016).
[Figura]. Recuperado de: https:/link.springer.com/article/10.3758/5s13423-016-1025-6.

Como se observa en la Fig.3. existe una distribucion de los TR asociados a cada rama
y una distribucion de tiempos de procesamiento de asociada a los nodos. Se asume que
los TR de las ramas son la suma de los tiempos de procesamiento de los estados
contenidas en ellas. Asi pues, asumiendo independencia entre estados, la distribucion de
los TR de la rama z sera la convolucion de las f.d.p asociada a los tiempos de

procesamiento de los nodos contenidos en z. Para cada individuo i hay un vector y;;, con
x;j, elementos correspondientes al conjunto de TR de cada rama z, e y;;, sera la v.a.c

resultante de la suma de los tiempos de procesamiento correspondientes a los estados,
Y, contenidos en una misma rama z. En nuestro modelo, para cada rama tendremos que
Yijz €S:

Yi11 = Y(po), (16)

Yitz = Ya-p); T Y6y, (17)


https://link.springer.com/article/10.3758/s13423-016-1025-6
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Yizz = Y-p); + Ya-6), (18)
Yisa = Ya-p); T Yo, (19)
Yias = Ya-p); T Ya-6), (20)
Yias = Y(Dn), (21)

Sabemos también que los TR observados por categoria de respuesta, y;;, provendran
de una o mas ramas latentes, por lo que y;; es la union del conjunto de TR de cada rama
z que conducen a la misma categoria j, es decir:

Z
Yij = Y Vijz (22)

Siguiendo la logica anterior, como y;;, es una v.a.c también quedara
caracterizada por la funcion g, y por su respectivo vector de parametros n.

Un asunto que subrayar acerca de la parametrizacion de las distribuciones g es que
resulta atil reagrupar las distribuciones de los TR de ramas latentes que contienen los
mismos parametros (Friihwirth-Schnatter, 2006; como citado en Heck et al., 2018). Como
nuestro modelo tedrico (siguiendo a Heck y Erdfelder, 2016) asume que los tiempos de

procesamiento asociados a la no deteccion de EE antiguos y nuevos siguen la misma

distribucion, tendremos que,
9(1-po); = g(l—Dn)i

= 9@a-); (23)

En consecuencia, solamente 4 de las 6 distribuciones g de TR asociados a las ramas
tendran pardmetros diferenciados entre si. A estos componentes distribucionales
diferentes los denominaremos: goo, gco, gen Y gon. En concreto, los y;;; seguiran una
distribucion que denominamos goo, y;;, € ¥;j4 S€guiran la denominada gco, ;i3 € ¥ijs
seguiran la funcion gen e y;je seguira la funcion gon. Donde los subindices Go y Gn
permitiran diferenciar las distribuciones de los TR asociados a las ramas que incluyen los
procesos guessing old (cuya probabilidad es G) de los que incluyen procesos de guessing
new (cuya probabilidad es 1 — G).

Realizada esta aproximacion a los fundamentos basicos de este proceso de modelado,
destacamos una de las particularidades de elevado interés que tienen los MPT que
modelizan conjuntamente datos categoricos y continuos. El interés reside en que los finite
mixture models estan naturalmente relacionados los modelos MPT con medidas

cuantitativas y categoricas, por lo que potencialmente podriamos aplicar a los MPT
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herramientas ya implementadas en los finite mixture models. La naturaleza de esta
relacion se debe a que si los TR observados y;; son una combinacion lineal de los TR
latentes y;;,, entonces la f.d.p. de TR observada g(yﬁ) es una mezcla de Z distribuciones
de TR latentes, .g(yijz)v con sus probabilidades, m;;,. Formalmente esto se traduce en

que,

9(vijl0,m;) = Z mij2(0:) - gWVijzImi) (24)

z:Z conduce a |
Tal y como se define un finite mixture model (ver, por ejemplo, McLachlan y Peel ,

2004) las probabilidades m;,(8) deben cumplir tanto que,

0< T[iz(ei) <1 (Z =1, ,Z) (25)
como que,
z
2 Tiz(0) =1 (26)

Debido a lo anterior, para que nuestro modelo MPT-TR sea un finite mixture model,
las probabilidades de las ramas tendran que ser ponderadas respecto a las probabilidades
de cada una de las categorias de respuestas observadas. Por ejemplo, como la categoria
de respuesta j = 1 (i.e. C; = Hit) se puede alcanzar mediante laramaz=1 yz =2,

tendremos para la primera rama que m;;,(8;) sera:

Do;

Ti11(00) = 5o pona (27)
y que para la segunda que m;;,(8;) sera:
1-Do;)-G;
Ti12(8) = 52 (28)

Do; + (1-Do;)-G;
A modo de sintesis de la nomenclatura empleada hasta el momento, véase la Tabla 1.

Recordemos que todas las variables que incluyan el subindice i son variables aleatorias.

Tabla 1
Variables implicadas en la generacién de datos categdricos y continuos
Frecuencia Probabilidad Tiempo
Categorias de Respuesta Xij Ty Yij
Ramas Xijz Tijz Yijz
Do; YDo)i
1-D i —-D)i
Nodos D ? Ya-n
n; Y(on)i
(los procesos y sus 1-D
complementarios) o Ya-pyi
G; Y6y
1-G; Ya-6)i

Recuérdese que los y;;, siguen cuatro componentes distribucionales diferentes, que hemos
denominado como goo (¥ij1). gon( ¥ij2 € ¥ija ), gco ()’ijz e Yijs) ¥ gon (Yije)-
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3 Antecedentes en el estudio del problema

El primer modelo MPT-DC, propuesto en 2001 por Hu, es una generalizacion del
modelo de Link (1982). Este ultimo autor corregia los TR medios estimados para Hits, en
un paradigma MPT de decision Iéxica, mediante la exclusion de la proporcién de estos
TR que se debia a un estado de guessing. Desarrollando esta idea, Hu (2001) descompone
los TR medios de las categorias de respuestas observadas en medias de tiempos de
respuesta latentes, proponiendo un finite mixture model para describir los componentes
aditivos latentes que dan lugar las medias de TR observadas.

Otros autores como Heck y Ederfelder (2016), también tratan de modelizar un MPT-
TR, pero en vez de analizar las medias de TR observadas, discretizan la variable continua
en intervalos, ordenados de mas a menos rapidos, y estiman la probabilidad de dichos
intervalos, denominados bins. Obsérvese que de esta forma se transforma la variable
continua en una con categorias ordenadas. Ademas, en contraposicion al primer
procedimiento de modelado, este tiene la particularidad de poder usarse para representar
la forma aproximada (histograma) de la distribucion de los TR sin necesidad de asumir
ninguna f.d.p. (Heck y Ederfelder; 2016).

Con los procedimientos hasta ahora mencionados obtenemos una informacién limitada
acerca de los tiempos de reaccion; no obstante, tienen el beneficio de apenas realizar
asunciones acerca de las distribuciones de los tiempos. Hay procedimientos de modelado
(bayesianos, multinivel, etc.) que si parten de realizar asunciones paramétricas sobre la
forma de la distribucion los TR (Heck et al., 2018; Klauer y Kellen, 2018). Estos
procedimientos aprovechan y aportan mas informacion de los datos, pero, en
contrapartida, podrian no ser metodos adecuados para situaciones en las que hay
importantes discrepancias entre lo que se asume y como se distribuyen los datos (Klauer
y Kellen, 2018).

En el presente trabajo nos referiremos al MPT Extendido con medias de TR de Hu
(2001) como el primer procedimiento (1°M), al MPT-extended free-histogram, discrete
state de Heck y Ederfelder (2016) como el segundo método (2°M), y a la propuesta un
MPT-TR general que asume distribuciones como el tercer procedimiento (3°M), para el
cual nos hemos basado en el estudio de (Heck et al., 2018). Tras esta breve introduccion
a los procedimientos de modelado, pasaremos a describirlos formalmente centrandonos
enel 2HTM.
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3.1 Procedimiento de modelado 1°M (Medias)

El primer procedimiento de modelado estima el modelo en dos pasos secuenciales.
Primero se estima los pardmetros @ del MPT, teniendo en cuenta solamente las variables
de tipo categdricas. Después, en un segundo paso, se estiman las medias de los TR de las

ramas latentes, que denominamos u;, (Hu, 2001). En la Fig. 4 representamos el 2HTM

bajo el procedimiento 1°M:

Latente Observable
A |
[ | |
0 Hiz M
I . 1 I : 1 !_;\
Do Ubo
—»  UiHit)
Antiguo G Uco
1-Do <
-G — Hen —>» M2 (Miss)
G ——— Heo —> U3 (ra)
1-Dn
16— Hon
e e
Dn Hon

Figura 4. Representacion del 2HTM con agregacion de medias de TR (1°M)
Notese que partimos un modelo en el que de las 6 ramas solamente hay 4
componentes de tiempos diferenciados; up,, tpn UeoY Hen (VEr Ecuacion 23).
En el primer paso, se aplica la Ecuacion 16 para descomponer la probabilidad de cada
categoria observada, mr;;(8;), como la suma de las probabilidades de las z ramas, m;;,(8;)
que conduce a j. A su vez, aplicando ahora las Ecuaciones 6 a 11, descomponemos

cada m;;,(8;) como el producto de las probabilidades de los nodos que conducen a dichas

z. En el primer arbol esto se traduce en:

7;1(0;) = Do+ (1 — Doy)G; (29)
mi2(0) = (1 —Do)(1 —Gy) (30)
Y en el segundo arbol en:
mi3(0;) = (1 —Dny)G; (31)
Ty (0;) = Dn; + (1 = Dny)(1 — Gy) (32)

Si el modelo es identificable (ver apartado 5.3.1) se estiman los parametros del modelo

MPT sin tener en cuenta los datos de TR, por métodos de estimacion tales como minimos
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cuadrados o méxima verosimilitud. Habiendo librerias implementadas en R (R Core
Team 2018) que permiten estimar los parametros 8, tales como “mpt” (Wickelmaier,
2011), “MPTInR” (Singmann y Kellen, 2013) o “TreeBUGS” (Heck, Arnold y Arnold,
2018).

En base a los @ estimados, 8, en un segundo paso se descomponen las esperanzas de
los TR de las categorias observadas como una suma ponderada de las esperanzas de los

TR de las z ramas? que conducen a cada categoria j, tal que,

Uij = Zj=1nijz “Uijz (33)
Para el 2HTM (ver Fig. 4) tendriamos pues que u;; seria:

tin = (1= Doy)G; - pugo + Doy - pip, (34)

tiz = (1 =Do))(1 = G;) - Ugn (35)

tiz = (1 = Dny)G; - pgo (36)

pis = (1 —=Dn)(1 = G) - pon + Dy - pipy (37)

Finalmente, si el modelo final es identificable, se sustituye las @ y se estiman las
medias de TR latentes por minimos cuadrados, tal y como propone originalmente el autor
del modelo (Hu, 2001).

Al respecto del procedimiento de modelado que acabamos de describir, cabe
mencionar que estimar Unicamente las medias de los TR puede resultar problemético por
varias razones. En primer lugar, al describir el conjunto de TR mediante su media se
pierde informacidn acerca de los momentos de mayor orden y, por lo tanto, desconocemos
la forma en que distribuyen los ensayos (e.g. su variabilidad, asimetria...). En segundo
lugar, los TR suelen seguir distribuciones asimétricas positivas (Luce, 1986), por lo que
la media no tendria por qué ser representativa de la distribucion subyacente. Ademas, es
habitual que en contextos experimentales existan valores de TR extremos positivos, que
se han interpretado como problemas de ejecucion de motora (McGill and Gibbon, 1965)
0 como una incapacidad de inhibicién de EE distractores (Horowitz & Wolfe, 2005).
Mediante el 1°M estos outliers que podrian ser influyentes y alterar sustancialmente la
media estimada. Razon por la cual, en las condiciones que acabamos de mencionar, la

media de los TR podria constituir un estadistico sesgado para el modelado de los TR.

2 Notese que para que sea un mixture model las ;;, tendrian que ser ponderadas por ;;
(ver Ecuacion 23).
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3.2 Procedimiento de modelado 2°M (Bins)

Este procedimiento parte del hecho de que cualquier distribucion, incluidas las
asociadas a los TR, puede ser representada mediante un histograma (Van Zandt, 2000).
Para ello, se categorizan los vectores de TR observados en b bins. Después se calcula la
frecuencia relativa de cada bin contando el numero de TR dentro de este y dividiéndolo
por el nimero de TR asociados a dicha categoria de respuesta. Los bins se etiquetan segun
una escala de rapidez establecida segun el nimero de bins y sus fronteras. Si para b=2
estableciéramos la frontera en la media de los TR observados, entenderiamos como
rapidos aquellos TR mayores a la media y como lentos a todos los demas.

Con los TR discretizados en bins, se reparametriza el modelo, formando lo que se
denomina un MPT-extendido. En el MPT-extendido se subdividen las ramas del MPT
original en tantas sub-ramas como bins. De esta forma cada categoria de respuesta
observada se subdivide en b bins, de mas rapido a méas lento. Finalmente se introduce un
nuevo nodo con probabilidad Lijz; donde Lijzb es la probabilidad de que una rama z que
conduzca a la categoria j caiga en el bin b. La representacion de nuestro modelo 2HTM-

2BIN se muestra en la Fig. 5: Latente Observable
n ,—I—\
] Liz
I . 1T s 1
<: LDDl HlT répldo
Do
1-Lpos HIT lento
Antiguo <: Leo1 HIT rapido
G
1-Leo1 HIT lento
1-Do
16 7| Lem MISS rapido
I P MISS lento
Leo1 FA rapido
G
1-Dn 1-Leon FA lento
Lem RC rapido
1-G
Nuevo 1-Lem RC lento
Lpn1 RC rapido
Dn
1-Lpm RC lento

Figura 5. Representacion de 2HTM-2BIN (2°M). Notese que partimos de un
modelo en el que de las 6 ramas solamente hay 4 componentes de tiempos
diferenciales; L(Do), L(Dn), L(Go) y L(Gn) (ver Ecuacion 23.)
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A mayor namero de bins mayor precision, puesto que mas se aproximara el histograma
de los tiempos a la distribucion de los datos. No obstante, al aumentar el nimero de bins
aumenta el numero de parametros a estimar y ello suele conllevar problemas de
identificabilidad del modelo. Asi pues, para evitar este problema trabajaremos b=2 bins.

Podemos obtener ahora la probabilidad de que una respuesta j caiga en un bin b, ;y,,
como la suma de las probabilidades de que la rama z que conduzca a la categoria j caiga
en el bin b ponderada por la probabilidad de que la categoria j caiga en la rama z. Por lo

que m;j;, se obtiene tal que,

Tijp = z Tijz * Lijzp (38)
z:Z conduce a |

Que en nuestro modelo se traduciria a:

11 = Do; * Lipor + (1 = Do) - G; - Ligor (39)
T2 = Doy - (1 = Lipo1) + (1 = Do) - G; - (1 — Ligor) (40)
Tiz1 = (1 —=Doy) - (1 = Gy) - Ligna (41)
Tizz2 = (1 —=Do) - (1= Gy) - (1 — Lign1) (42)
Tz = (1= Dny) - G - Ligor (43)
Tizz = (1 = Dny) - Gi - (1 — Ligor) (44)
Tigr = DNy - Lippy + (1 = Dny) - (1 = G) - Ligna (45)

Tigq = Dny - (1 — Lipp1) + (1= Dny) - (1 = G;) - (1 — Ligns1) (46)

Finalmente, si el modelo es identificable (ver apartado 5.3.1), se estiman los
parametros @ y L, conjuntamente mediante el algoritmo de esperanza-maximizacion
(EM), por ejemplo, utilizando el software MPTinR” (Singmann y Kellen, 2013).

El procedimiento 2°M consigue un aumento de precision de las estimaciones sin la
necesidad de asumir ninguna distribucién y dando méas informacién sobre la distribucion
de los datos que 1°M. No obstante, esta precision esta relacionada directamente con el
numero de bins, y tal y como hemos apuntado anteriormente, aumentar el nimero de bins
suele conllevar problemas de identificabilidad del modelo. Como solucion a este
problema se suelen establecer restricciones, pero estas podrian poner en riesgo la validez
del modelo tedrico (Heck y Erdelfelder, 2006; Kellen, Singmann, Vogt y Klauer, 2015).

Por otro lado, si las probabilidades de los procesos son demasiado extremas podriamos
encontrarnos que, en algunos bins donde no hay observaciones, el modelo no seria

estimable o, si hay muy pocas observaciones, dicha estimacidn podia ser imprecisa.
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3.3. Procedimiento de modelado 3°M (Distribuciones)

En el tercer proceso se empieza por asumir una f.d.p. para la distribucion de los TR
con pesos determinado por el modelo MPT. La validez del modelo dependera de las
asunciones distribucionales que establezcamos respecto a g. Se suelen asumir
distribuciones positivas con asimetria derecha (Luce, 1986).

Teniendo en cuenta el modelo representado en Fig.6, bastaria con aplicar la Ecuacién

24 para formular la funcién de distribucién conjunta de los datos categdricos y continuos.

Latente Observable
A A
[ | 1
0 giz(n) gi(n)
[ A \ r . 1 —t—
Do go
—» g1 (Hit)
Antiguo G oo
1-Do <
1-G — (an —> G2 (wmiss)
G ———— Yoo —>» g3(ra)
1-Dn
16— 90
G
Dn gon

Figura 6. Representacion de 2HTM en 3°M. Notese que partimos de un modelo
en el que de las 6 ramas solamente hay 4 componentes de tiempos diferenciales;

gDbo, gGo, gn Y gon (ver Ecuacion 23)

Que para el 2HTM seria:

gijli =1) =Do; - gin1Imi) + (1 —Do)(Gy) - g9(WirzImi) (47)
gijli=2)=Q—=Do;) - (1 —G;) - gWizzlmi) (48)
gijlj =3) = (1 = Dny)(G;) - 9(Vizalmi) (49)

gili =4 =0Q-Dn)(A - G) - gWussIn) + (Ony) - gWiaslm:)  (50)

Finalmente, si el modelo es identificable, se estiman los pardmetros que definen las
variables categoricas y continuas conjuntamente, por ejemplo, por EM. Utilizando en este
caso la libreria “gpt” (Heck et al., 2018).

Frente a los anteriores procedimientos, el 3°M aprovecha més informacion sobre la

distribucidn tedrica de los TR, pudiendo dar cuenta de las asimetrias de las distribuciones
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e incluso, dependiendo de la f.d.p. asumida, consideramos podria modelizar
correctamente TR extremos (i.e. no habria una tendencia de outliers positivos). Pero
incluso cuando tenemos un conocimiento previo de cémo se distribuira la variable
continua (e.g. los TR son positivos y se caracterizan por tener asimetrias positivas) sigue
sin estar claro qué f.d.p. se debe asumir.

La validez del modelo depende, entre otras cosas, de la f.d.p. asumida. Esto sugiere
que en las situaciones en las que no se tiene informacion clara que permitan asumir una
f.d.p. podria ser preferible utilizar el 2°M. Asi pues, cabria preguntarse en qué situaciones
de distribuciones de los datos no asumir ninguna distribucién (2°M) puede ser dar lugar
a un mejor ajuste que asumirla (3°M).

Por altimo, debemos comentar que con el 2°M podemos aumentar la precision de sus
estimaciones aumentando el numero de bins. En contrapartida, frente al 2°M, el
procedimiento 3°M no exige una discretizacion en bins y la creacion de los asociados
pardmetros de probabilidad. Por lo que un 2°M con un elevado ndmero de bins
seguramente tendra problemas de identificabilidad. En definitiva, para evitar el riesgo de
establecer un elevado numero de restricciones que violen el modelo teorico, puede que el
namero de bins tenga que ser bajo, perdiendo por lo tanto precision. En consecuencia,
para que exista una equivalencia en las restricciones paramétricas aplicadas en 3°M y
2°M, se estableceran pocos bins en 2°M y sus predicciones podrian ser mas imprecisas
que las obtenidas con el 3°M.

4 Objetivos
4.1 Generales

Estudiar cual de los tres procedimientos de modelizacion de MPT-RT (i.e 1°M, 2°My
3°M) y qué asunciones distribucionales (Ex-Gaussian, Shift-Wald y Shift-Gamma) son
mas adecuadas, bajo el criterio de estimaciones insesgadas y de buen ajuste, para cada
escenario de distribucion de los TR. Los escenarios estan definidos por variables a las
que pueden ser sensibles los tres métodos. Este trabajo tiene como fin Gltimo proponer un
protocolo de modelizacion especifico para los diferentes escenarios de distribucion de los
datos observados.

4.2 Especificos

a) Analizar los cambios en el sesgo de los parametros estimados ante condiciones de
simulacion con niveles paramétricos que generan probabilidades extremas de
procesos; y estudiar qué procedimiento da lugar a estimaciones més insesgadas en

cada situacion:
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Hipdtesis 1: Todos los modelos estimaran peor sus parametros € y TR cuando su
valor verdadero es 0 0 1 o un valor cercano, pudiendo haber casos donde el modelo
no converge.

Hipdtesis 2: Se espera encontrar que ante estas condiciones los procedimientos

1°M y el 2°M haran estimaciones de TR més sesgadas que 3°M, ya que no parten del
conjunto de TR observados sino de sus medias, y estas Ultimas seran sesgadas debido
a que habra menos observaciones de TR y, ademas, estas no se distribuyen
simétricamente. Siguiendo la misma ldgica, dado que en 2°M se categorizan las
respuestas observadas en rapidas o lentas en base a la media de TR observados, y si
dichas medias estan sesgadas también lo estaran las fronteras que separan los bins
entre si. Ademas, habrd bins con pocas 0 ninguna observacion, estimando los
parametros de forma sesgada.
Deseamos estudiar las variaciones del sesgo de los parametros estimados ante
condiciones que generan TR tipicos del paradigma 2HTM (Heck et al., 2018) o TR
extremos, asi como elegir cuél de los diferentes procedimientos de modelizacién
MPT-RT estima de forma menos sesgada.

Hipdtesis 3: Hipotetizamos que tanto 1°M como 2°M se veran especialmente
perjudicados en las condiciones con TR extremos, especialmente en condiciones
donde también hay probabilidades extremas de los procesos.

Hipotesis 4: Ante la existencia TR y € extremos positivos posiblemente asumir una
distribucion Ex-Gaussian permita la obtencion de un menor sesgo de estimacién de
los TR, debido a que el componente exponencial, que refleja la cola de distribucion,
permite modelizarlos con mayor facilidad (Matzke y Wagenmakers, 2009) que la
distribucion Shift-Gamma o Shift-Wald. Por otro lado, ante TR extremos y € no
extremos no estéa claro si el 3°™M_Ex-Gaussian sera mas adecuado que el 2°M, ya que,
bajo nuestras hipétesis, 2°M funcionaria mejor si no hay @ extremos y, ademas, no
requiere establecer asunciones distribucionales.

Estudiar para todas las condiciones mencionadas qué distribucion de 3°M debemos
asumir, ahora bajo un criterio de parsimonia y minimo desajuste, teniendo o no en
cuenta la distribucion generadora de TR:

Hipotesis 5: Se espera que el desajuste sea menor si la f.d.p. subyacente a los datos
coincide con la asumida por el 3°M. Sin embargo, ante el desconocimiento de la
distribucion generadora de los TR se espera encontrar el mismo patron de seleccion
de f.d.p. asumidas que se hipotetizo6 en lo referido al sesgo.
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5 Metodologia

Para la simulacion del experimento se generaron por cada individuo la frecuencia de
cada categoria de respuesta y el vector de TR asociado a esta. Para ello hay que definir
tanto las distribuciones de los TR como de las probabilidades de las categorias de
respuestas. Asimismo, como se asume que hay variabilidad entre los participantes, los
pardmetros implicados seran v.a.c que a su vez vendran caracterizados por una f.d.p y con
unos hiperpardmetros. A continuacién, especificaremos detalladamente lo anterior para
cada escenario de investigacion.
5.1 Condiciones de investigacion

Mediante la manipulacion de los parametros que caracterizan las f.d.p. generadoras
de datos propondremos un total de 24 escenarios de simulacion diferentes (ver Tabla 2)
que seran fruto de la combinacién de las condiciones de dos variables independientes
(VIs) y de una variable control (VC).
Tabla 2

Resumen de condiciones de Simulacién.

VI 0 VI_TR
A B
DoyDn Go Ex-Gaussian  Shifted-Wald  Shifted-Gamma Ex-Gaussian  Shifted-Wald  Shifted-Gamma
A A AA_A AA_A AA_A AA_B AA_B AA_B
A B AB_A AB_A AB_A AB B AB_B AB_B
B A BA_A BA_A BA_A BA_B BA_B BA_B
B B BB_A BB_A BB_A BB_B BB_B BB_B

Las siglas A referidas a los parametros @ indican probabilidades extremas y B a no extremas. Las siglas
A referidas a los parametros # indican TR con distribuciones tipicas y B a distribuciones con TR extremos.
Con respecto a las probabilidades de los procesos, 8, establecemos para la primera VI,
denominada “VI_6”, cuatro condiciones posibles:

e Elevada probabilidad de generar parametros Doi, Dni y Gi extremos (AA)

e Elevada probabilidad de generar parametros Doi, Dni extremos (AB)

e Elevada probabilidad de generar parametros Gi extremos (AB)

e Baja probabilidad de generar parametros Doi, Dni y Gi extremos (BB)

Con respecto a la forma de las distribuciones de los TR, en la segunda VI,

denominada “VI_TR”, habra dos condiciones posibles:

e Distribuciones de TR tipicas (A).

e Distribuciones que generan TR extremos positivos (B).
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A su vez, para cada condicién los TR seran generados por tres de las funciones de
distribucion mas empleadas en modelado de TR, la Ex-Gaussian, Shift-Wald y Shift-
Gamma (Luce, 1986; Van Zandt, 2000; Palmer et al., 2011).

Considerando lo expuesto, cada una de las 4 condiciones posibles de distribuciones de
frecuencias de respuesta categérica se combinara con dos condiciones de distribucion de
TR (4 x 2 = 8 condiciones a investigar) que seguiran las tres funciones de distribucion
antes mencionadas (4 x 2 x 3 = 24 escenarios a simular).

5.2 Simulacion de condiciones

En cada uno de los escenarios de simulacion se trabaja con una muestra de 200 sujetos.
Para cada sujeto se generan 100 respuestas: 50 a EE antiguos y 50 a EE nuevos (N=50).
Cada conjunto de datos individual contiene por cada ensayo el tipo de EE presentado la
respuesta categorica observada (“antiguo”/“nuevo”) y el TR asociado a esta. Se justifica
la ausencia de réplicas por sujetos por varios motivos. En primer lugar, se esta simulando
un paradigma experimentalmente verosimil. En segundo lugar, la estimacion de
parametros se realizara individualmente, ya que se comprobd que el ajuste individual de
un modelo MPT es méas adecuado que el obtenido por la agregacién grupal de los datos,
siempre y cuando se establezca un elevado nimero de ensayos individuales por condicién
(N > 40) (Chechile, 2009). Y, en tercer lugar, debido al elevado tiempo de estimacion de
todos los conjuntos de datos individuales, resulté inviable realizar suficientes réplicas por
sujeto y ajustarnos al tiempo y condiciones materiales disponibles.

5.2.1 Niveles de los parametros de las variables categoricas

Como se adelantd en anteriores apartados, se asume variabilidad en la poblacién

respecto a los pardmetros 8. Por lo tanto, cada pardmetro es una variable aleatoria, y se

asume que sigue una distribucion Beta con hiperparametros («, ) tal que,

Do; ~ Beta(aDo: ﬁDo) (51)
Dni ~ Beta(aDn' ﬁDn) (52)
G; ~ Beta(ag, B¢) (53)

Para elegir los niveles de los hiperparametros «, § estableceremos que tanto para la
condicion de simulacion con probabilidades extremas (A) de procesos como la de no
extremos (B) la media de cada parametro Do, Dn, G sera constante. En concreto, las
medias de las probabilidades @, que se establecieron en base a estudios previos (Heck et
al., 2018), fueron Do = Dn = .6y G =.5. Sin embargo, la variabilidad de los procesos

Do, Dny G sera mayor en la condicion A que en la condicion B.
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Teniendo en cuenta lo anterior y que 2, = 0.1;02%5 = 0.001, entonces, aplicando

las relaciones entre los pardmetros a, 8 y la media y la varianza de la distribucion Beta,

p=0-uw(*E-1) (54)
y
a=u(52-1) (55)

obtenemos que los hiperparametros a, 8 que cumplen las condiciones anteriores para la

condicion A son: ap,= ap, = -84; Bpo = Bpn = .56; a; =.75,6; =.75; y para la

condicién B son: ap, = ap, = 143.4; Bp, = Bpn = 95.5; a; = 124.5; B; = 124.5.
En la Fig. 7 se representan las funciones de densidad asociadas a los @ para cada uno

de los tres procesos (Do, Dny G) en los dos escenarios de su distribucion (A'y B):

]

G Do = Dn

£(6) . = R | I S

=
I\ T,
>
I/.-"'
5
S~
>
I|I,.-"'

Figura 7. Funciones de densidad de la Beta para los procesos Do (primera fila), Dn (segunda fila) y G

(tercera fila) en condicion A (columna izquierda) y B (columna derecha).
5.2.2 Niveles de los parametros de las variables continuas.

Como se menciond en el apartado 2, dependiendo de la forma de la distribucion g de
los tiempos de reaccion habra diferentes conjuntos de parametros que forman el vector .
En el presente apartado describiremos la I6gica subyacente a la generacidn de los tiempos
de reaccion.

En concreto generaremos los tiempos de reaccion, y; ;,, de las 6 ramas y, tal y como se
expres6 formalmente en la Ecuacion 23, cada y;;, seguira uno de los 4 componentes
distribucionales diferentes. No obstante, adelantemos que pesar de que en el modelo
tedrico podamos distinguir 4 componentes distribucionales, en este trabajo, basandonos
en estudios anteriores (Kellen, Singmann, Vogt y Klauer, 2014; Heck, Erdelfelder y
Kieslich, 2018; Heck y Erdelfelder, 2016), hemos establecido como restriccidén que nen
= nco. Asi pues, tendremos en cuenta solamente 3 componentes distribucionales

diferenciados (ver apartado 3.2.1).
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Hay recordar que tenemos dos condiciones (A y B de VI_TR) de distribucion de los
TR. Por ello, para generar los datos de TR en los escenarios de distribuciones de TR
tipicas (A) y de elevada probabilidad de generar TR extremos positivos (B), vamos a
establecer los siguientes criterios: a) los componentes de distribucion diferentes de TR
pertenecientes a una misma condicion tienen la misma forma (o0 muy aproximada),
solamente difieren entre si en su media.; y b) las distribuciones de los TR de cada
componente diferencial de TR en las dos condiciones tendran la misma media, solamente
difieren en su forma. Donde las esperanzas poblacionales® de las distribuciones de los tres
componentes son: E(Yp,) = 800, E(Yp,) = 900, E(Y;) = 1000.

Seguidamente pasaremos a definir los parametros n de las tres distribuciones
generadoras de datos.

e Shift-Wald
La distribucion Shift-Wald, o gaussiana inversa desplazada, viene definida por los

parametros 12, A (forma) y s (shift o desplazamiento). Asi pues, los TR de los tres

componentes distribucionales diferentes antes mencionados se distribuiran tal que,
YVijz ~Shift — Wald(u, 2, sij,). (56)

Con el fin de manipular la forma de la distribucién en las condiciones A y B se
establecid para la condicion A 1, = 2000 y para la condicion B Az = 400. En ambas
condiciones mantendremos el mismo pardmetro =400 .

Para establecer los valores de s de cada componente (s;,), manteniendo las esperanzas
establecida a priori, tendremos en cuenta que en esta distribucion se cumple la relacion:

EY)=p+s (57)

Despejando s en la Ecuacion 57, tendremos que sp, = 400; sp, = 500y s; = 600.

En el Apéndice A, presentamos en la Fig.A.1 las funciones de densidad para cada
proceso y escenario.

Como ademas hay variabilidad entre los sujetos en los valores de los parametros,
estableceremos que dicha variabilidad afectard Unicamente a la media de las
distribuciones, a través del pardmetro s. Asi pues, el pardmetro desplazamiento de cada
componente sera una v.a.c que se distribuiré tal que,

sijz~N(sjz 0) (58)

Donde la variabilidad intersujeto es o = 10.

3 Denominamos esperanza poblacional, E(Y), a la tendencia central de la distribucién de esperanzas
individuales, E(Y;). Donde E(Y;)~N(E(Y),10)
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En resumen, el vector » en el modelo que asumen una distribucion Shift-Wald es n,, =

(u, AA,sDOAi,sDnAi,sGAi)y np, = (,u, AB,sDoBi,sDnBi,sGBi), para las condiciones A y B
respectivamente.

Los parametros que generaron los TR para una Shift-Wald en la condicion A (TR
tipicos) se han establecido basandonos en los parametros usados por Heck et al. (2018)
ya que, segln este autor, reproducen TR tipicos del 2HTM*.

e Ex-Gaussiana

Bajo una Ex-Gaussian, los pardmetros que pertenecen al vector # son la media u de la
distribucion Gaussian, su desviacion tipica ¢ y el pardmetror que es la media y la
deviacion tipica de la distribucion exponencial. Asi pues, los TR de los tres componentes
distribucionales diferentes, y;;,,seguiran:

Yijz ~Ex — Gaussian (ul.jz , 0, r) (60)

Con el fin de modelar las condiciones Ay B alteraremos la forma de las distribuciones
con el parametro t manteniendo constante el parametro ¢ = 50. En la condicion A,
caracterizada por TR tipicos (Heck et al., 2018), establecimos que 7, = 300, mientras
que en la condicion B, que 7z = 500. Como sabemos ademas que,

EY)=pu+r+ (61)

Despejando u , podemos obtener los valores que cumplen con las esperanzas

poblacionales establecidas a priori para cada uno de los componentes distribucionales.

Entonces, para la condicion A los valores de u;, de cada componente distribucional seran:
Upo, = 500; upn, = 600; ug, = 700. Mientras que en la condicion B los valores u;,
asociados a cada componente distribucional seran: up,, = 300; upy, = 400; ug, =
500. Lo dicho se representa graficamente a en el Apéndice A en la Fig. A.2.
Nuevamente, para generar la variabilidad intersujeto (o = 10) estableceremos que,

para escenario y componente u es unav.a.c, que se distribuye tal que,
Wijz, = N(tjz,,0) (62)
Kijzg = N(Ujzg, 0) (63)
En resumen, en el modelo que asume que los TR siguen una distribucion Ex-Gaussian
el vector n seran,, = (.uDoAiuanAi'MGAi'o-' TA) Y N, = (.uDoBir.anBir.uGBi'o-' TB)! en las

condiciones A y B respectivamente.

4 Los parametros no reportados en Heck et al., 2018 se establecieron en base a la informacién contenida
en el repositorio que fue facilitado por los autores tras una comunicacion personal con los mismos.
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e Shift-Gamma
Siguiendo la ldgica anterior,
Yijz ~Gamma(a, B, s;,) (64)
Donde @ = 1,5 y donde en las condiciones A 'y B se manipulara 8. En concreto, en
la condicion A, 8, = 300y en la condicién B Bz = 500. Sabiendo que la relacion entre
los parametros a y B y el valor esperado de una distribucion gamma es:
E(ry=E (65)
Asi pues, para mantener las esperanzas poblacionales previamente estipuladas
tendremos para la condicion A que el parametro shift de cada componente (s;,) sera:
Spo, = 600; sp,, = 700;s;, =800 y para la B serasp,, = 466.67; sp,, = 566.67; 55, =
666.67.
En la Fig.A.3 del Apéndice A se representa graficamente los tres componentes g en
las condiciones Ay B.
Finalmente, para generar variabilidad intersujeto estableceremos que el parametro
desplazamiento de cada componente sera una v.a.c que se distribuira tal que
Sijzp~N(Sjz50) (66)
Sijza~N(Sjz40) (67)
Donde nuevamente la variabilidad intersujeto es ¢ = 10.

En resumen, en el modelo que asume que los TR siguen una distribucién Shift-Gamma

el vector n sera m,, = (u, /’IA,sDOAi,sDnAi,sGAi)y np, = (u, /’LB,sDoBi,sDnBi,sGBi), en las
condiciones A y B respectivamente.

5.3 Estimacion de parametros

5.3.1 Ildentificabilidad del Modelo

Como regla general, para que un modelo sea identificable y dé soluciones unicas el
namero de parametros libres debe ser menor o igual que el de categorias observables (k
< J) (Bamber y van Santen, 1985). Para solucionar el problema de identificabilidad se
suele recurrir al establecimiento de restricciones.

En el presente trabajo se ha impuesto que las probabilidades de deteccion (D)
asociadas a EE antiguos y EE nuevos es la misma (i.e Do = Dn). Una vez establecidas
las restricciones referidas a 8, el modelo MPT, que so6lo tiene en cuenta variables
categoricas, es identificable. Ahora bien, tras la introduccion de los parametros relativos

alos TR y una nueva evaluacion de la identificabilidad, tendremos que establecer nuevas
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restricciones. En nuestro caso, asumiremos que los tiempos de guessing “antiguo” y de
guessing ‘nuevo” siguen una misma distribucion g, por 1o que sus esperanzas serian
también iguales (i.e. E(y;;) = E(y:,_,) )- Por consiguiente, también se cumpliria que
9Wiz3) = g(Viz4) Y Que E (Vi23) = E(¥;34). ES decir, el primer procedimiento cumpliria
que g, = Ugn, €l Segundo que L;,; = Lgpnq Y €l tercer que ng, = Ngn-

Todas las restricciones se establecieron en base a los estudios revisados (Kellen et al.,
2014; Heck et al., 2018; Heck y Erdelfelder, 2016).

5.3.2 Procedimiento de Estimacion y de analisis
Para el procedimiento 1°M hay que recordar que las estimaciones de los parametros se

hacen en dos pasos. En el primer paso utilizamos la libreria “MPTinR” (Singmann y

Kellen, 2013) para obtener las estimaciones de las probabilidades de los procesos, 8,

desde las frecuencias de categorias observadas. A partir de estas estimaciones se calculan

las 7r;;, aplicando la Ecuacion 5.

En el segundo paso estimamos las medias de los TR asociados a las ramas, lA‘ijz-
Debido a que no se ha implementado el primer procedimiento de estimacidn en ninguna
libreria en R (R Core Team, 2018), hemos desarrollado una funcion dentro de este
software donde, mediante métodos de aproximacion numérica, se buscan los parametros
que hacen minima la siguiente matriz de residuos,

IM — AmT|, (68)

donde M es el vector de medias de TR observadas, m en el vector de medias de TR de

rama desconocidos y A es una matriz JxZ que incluye en cada casilla (j, z) o bien m;;, si

la z rama conduce a la j respuesta o bien un 0 si no lo hace.

Para el procedimiento 2°M se siguieron los siguientes pasos:

1) Para cada una de las 4 categorias originales, se crearon dos nuevas atendiendo a
los TR, segln estos fuesen rapidos o lentos (i.e. TR mayor 0 menor que la media).
De esta forma las frecuencias de cada categoria original se distribuyeron entre las
dos nuevas categorias. De esta forma se crean dos nuevos arboles con 4 categorias

2) Los parametros de cada uno de los arboles se estiman mediante la libreria de R
“MPTInR” (Singmann y Kellen, 2013)

Para el procedimiento 3°M se utiliza la libreria “gpt” (Heck et al., 2018).

Como ya se comento, para los tres procedimientos se estiman los pardmetros de cada

participante. Una vez estimados los parametros para cada procedimiento e individuo, se
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calculd el sesgo absoluto (6) de los pardametros @ (5py 6;) individualmente. En lo
referente a los TR, debido a que los parametros asociados a los TR son diferentes en cada
procedimiento, se calcul6 para cada procedimiento la media de los TR estimados. A partir
de esta medida comun, se calculé el sesgo individual de las medias de los TR por

rama(Syp, Supy Y G-

Posteriormente, se analizd el sesgo de cada pardmetro mediante un modelo lineal
mixto con tres factores de medidas repetidas con una matriz de varianza-covarianza de
simetria compuesta, donde los efectos fijos del modelo saturado fueron: el procedimiento
de estimacion, “Procedimiento”; las condiciones de probabilidad de los procesos,
“VI_6” (AA/AB/BA/BB); las condiciones de distribucion de los TR, “VI_TR” (A/B); y
las interacciones entre estas variables. Para los efectos significativos se realizaron
comparaciones multiples post-hoc mediante la prueba de Tukey con correccién de
Bonferroni. También se evalud la relacion entre sesgos mediante correlaciones de
Pearson (r). En todos los contrastes realizados se establecié un nivel de confianza del
95%. Como medida de tamafio del efecto (TE) de los efectos fijos del modelo mixto se
empled el indice eta cuadrado parcial (7?) mientras que para las correlaciones se empled

el coeficiente de determinacion corregido (Rc?).

Por otro lado, se obtuvieron medidas de bondad de ajuste. Después, para cada conjunto
de datos individual se compararon los modelos 3°M (i.e. Ex -Gaussian, Shift-Gamma y
Shift-Wald) y se seleccion6, bajo los indices AIC y BIC, el que mejor ajustaba. Se
contabilizo la frecuencia de seleccion de cada modelo para cada condicion. Y, de forma
adicional, para comprobar si con el 3°M el mejor ajuste se da cuando el modelo asume el
mismo escenario distribucional que el que generan los TR, se contabilizé la frecuencia de

seleccion de cada modelo 3°M para para cada escenario distribucional y condicion.

La comparacion y seleccion de modelos no incluyd el ajuste de 2°M porque no existe
una equivalencia con 3°M. Esto se debe a que 2°M no evalua el desajuste de los TR sino
el desajuste de la probabilidad L,. Tampoco se incluyo 1°M ya que, siguiendo las
propuestas del autor del procedimiento, Hu (2001), la estimacion se realizé por minimos
cuadrados.

6 Resultados

Pasaremos ahora a exponer los resultados de los analisis del sesgo de cada parametro.

6.1 Sesgo en las probabilidades de los procesos (D y G).
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En primer lugar, se expondran aquellos relativos a los sesgos de los parametros de
probabilidades de procesos (ver Fig. 11).

&d bg
0,5 0,5
e 1°M
0,4 0,4
’;‘ 3 f * 2°M
0 ift-
03 0,3 39M_Shift-Gamma
3°M_Ex-Gauss
0,2 0,2 32M_Shift-Wald
z
0,1 — 0,1 2
{42 =
0,0 0,0
AA AB BA BB AA AB  BA BB

Figura 11. Medias del sesgo de las probabilidades D y G. Donde AA, AB,
BA y BB representan las condiciones de probabilidad de los procesos son
(V1_60). Las barras representan el 1C95%.

Para el sesgo del pardmetro D (6p) el modelo restringido incluye Gnicamente los
factores de efectos fijos “VI_6”, “Procedimiento” y “VI_6*Procedimiento”. Bajo un
criterio de parsimonia, y manteniéndose la hipdtesis nula de que el ajuste del modelo

saturado y el restringido es igual (X2(20) = 151.866; p = 1) nos quedamos con el modelo

mas simple. Aplicando la misma Idgica respecto al sesgo del pardmetro (A; (6¢), no hay
evidencia de pérdida de ajuste (X?(32) = 198.158; p = 1) entre el modelo saturado y el
modelo que incluye Unicamente los efectos fijos “VI_8” y “Procedimiento”,
quedandonos pues con el modelo restringido.

Se rechaza la hipotesis nula de ausencia de diferencias entre las 4 condiciones VI_6

para 8,y para el 6, (ver Tabla 3).

Tabla 3
Efecto de VI_6 para 6,y parael ;.

dg Procedimiento F gl p My
1°M 1200.68 3,1823 <.001 .664

5 2°M 12458 3,1819 <.001 .673
D 39M_Ex-Gaussian 12458 3,1862 <.001  .651
3°M_Shift-Gamma  1198.7  3,1847 <.001 .661
3°M_Shift -Wald 1183.62 3,180 <.001 .656

d¢ 414241 3,8983 <.001 316
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Respecto al patron de diferencias entre las condiciones “VI_6” del &, se mantienen
las hipotesis nulas de que el 5§, en AA es igual que en AB (p =1) y que el sesgo en BA
es igual que BB (p =1). Encontramos también que el 6, es significativamente mayor en
AA que en BA (p < .001) y que en BB (p < .001). Asi como sucede con AB, donde
encontramos evidencias de que el 6, en dicha condicidn es significativamente mayor que
el encontrado en BA (p <.001) y que en BB (p <.001). Ademas, este patron de diferencias
que se repite con todos los procedimientos de estimacion.

Siguiendo con los efectos principales del factor “VI_6”, encontramos que, con
independencia del procedimiento de estimacion empleado, el & es significativamente
mayor en la condicion BA que en las demas condiciones (AA, ABy BB) (p <.001) y que
en AA el §; es significativamente mayor que en AB (p <.001) y BB (p < .001).

Por otro lado, encontramos que Unicamente en la condicion BA se rechaza la hipotesis
nula de que las diferencias de &, entre los diferentes procedimientos es la misma (F (4,
2428) = 6.611, p <.001, n,,> =.004). En concreto se encuentra que tanto el §, estimado
mediante el procedimiento 3M_Ex-Gaussian es menor que en 2°M (p =.002) y 1°M (p =
.001) como que el procedimiento 3M_Shift-Wald es menor que en 2°M (p = .007) y que
en 1°M (p = .05).

Analizando ahora los efectos principales de la variable Procedimiento para el d;,
rechazamos la hipotesis nula de que el 6, es igual para todos los procedimientos (F (4,
4181) = 3.662 p = .006, npz =.003). Las evidencias indican que el 6, con el

procedimiento 1°M es significativamente menor que en 3°M_Ex-Gaussian (p =.008) que
3°M_Shift-Gamma (p = .04) y que con 3°M_Shift-Wald (p =.02).

Cabe también mencionar que con independencia del procedimiento existe una
correlacion negativa entre 6, y 8, (r = - .08; p < .001; N=24000; R% = .006), que, en
ausencia de un contexto de comparacién, seran interpretados con los criterios de Cohen

(1992) correspondiendo a una relacion de pequefa intensidad.

6.2 Sesgo de las medias de los TR ([ALDO, [Aan y de [Alg)

A continuacion, pasaremos a reportar los analisis del sesgo de las medias de los TR.

En la Fig. 12. encontramos la representacion de los tres sesgos de ipo (8., ). ton (64p.)

yde pg (8,,)
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Figura 12. Sesgo medio de las de las medias de los TR estimados por rama. Donde se representan en
dos filas las condiciones A y B de distribucién de los TR (VI_TR) y en las columnas las condiciones
AA, AB, BA 'y BB de probabilidad de los procesos son (VI_6). Las barras representan el IC95%

Teniendo en cuenta el espacio disponible en el presente trabajo y con la finalidad de
no dar informacién redundante sobre el comportamiento del sesgo de cada rama bajo las

diferentes condiciones, solamente analizaremos el §,,, . Consideramos que no analizar el

sesgo de los TR de las deméas ramas esta justificado por tres motivos. El primero es que,
con la excepcion del procedimiento 1°M, dentro de una misma condicion no parecen
existir diferencias de sesgos medios entre ramas. En segundo lugar, el patron de
diferencias entre condiciones parece ser el mismo en los diferentes sesgos medios de TR
de rama. Y, en tercer lugar, y nuevamente excluyendo 1°M, las correlaciones entre los
sesgos de los TR de las diferentes ramas son o proximos a 1, o por lo menos, bajo los
criterios de Cohen (1992), de una elevada magnitud (ver Apéndice B). Por ultimo,
atendiendo a que el objetivo principal del presente trabajo es encontrar qué procedimiento
debemos emplear en cada escenario, no resulta muy problemético que lo dicho hasta
ahora no se cumpla en 1°M porque, adelantamos desde ya, resulta ser el procedimiento

menos indicado en casi todas las condiciones.



32

Para ¢, (ver Fig. 13) nos quedaremos con el modelo saturado, donde los efectos fijos
incluidos son “VI_6”, “VI_TR”, “Procedimiento”, “VI_0*Procedimiento”, “VI_6*VI_TR”,

“VI_TR *Procedimiento” y VI_6*VI_TR*Procedimiento.

TR (ms)
800,000

AA AB BA BB

700,000

600,000

500,000
400,000
300,000
200,000
100,000

0,000

Figura 13. Sesgo medio de las medias de los TR de la primera rama. Donde se representan en dos
colores las condiciones Ay B de distribucion de los TR (VI_TR) y en diferentes figuras las condiciones
AA, AB, BA v BB de probabilidad de los procesos son (VI_6). Las barras representan el 1C95%.

En primer lugar, se rechaza la hipotesis nula de ausencia de diferencias de 6, entre

las condiciones de “VI_6” para todos los procedimientos (ver Tabla 4).

Tabla 4
Efecto de VI_60 en 5MDO

e

Procedimiento F gl p Ny
1°M 70.52 3,410 <.001 .34
2°M 134.58 3, 905 <.001 .309
3°M_Ex-Gaussian 242.28 3,837  <.001 465
<
<

3°M_Shift -Gamma  528.72 3, 1211 .001 .567
3°M_Shift -Wald 124.89 3,907 .001 292

En concreto, encontramos que el &, en AA es mayor que en BB, ocurriendo esto

para 1°M (p < .001), en 2°M (p < .001) y 3°M_Shift-Gamma (p < .001). No obstante,

encontramos que el 5, en AA es menor que en BB en 3°M_Ex-Gauss (p < .001) y en
3°M_Shift-Wald (p < .001). Por otra parte, encontramos que el &§,, en AA es
significativamente mayor que en BA tanto para 1°M (p <.001) como para 2°M (p = .001)

y para 3°M_ Shift-Gamma (p = .015), pero mantenemos la hip6tesis nula de igualdad
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entre ambas condiciones cuando se estima con 3°M-Ex-Gauss (p = 1) y 3°M_Shift-Wald
(p = 1). También observamos que el §,, en BA es mayor que en BB, tanto utilizando el
1°M (p <,001) como con 2°M (p < .001) y con 3°M_ Shift-Gamma (p < .001), mientras
que en 3°M_Shift-Wald y 3°M_Ex-Gauss, sucede lo contario, siendo en BB mayor que
en BA tanto en 3°M-Ex-Gauss (p < .001) como en 3°M_Shift-Wald (p < .001). Cabe
también destacar que con 3°M_ Shift-Gamma, AB es mayor que BB (p < .001),
ocurriendo esta misma diferencia con 2°M (p < .001). Sin embargo, el sesgo en AB es
menor que BB, si estimamos con 3°M_Ex-Gauss (p <.001) o 3°M_Shift-Wald (p <.001).
No se rechaza la hip6tesis nula de diferencia entre AB y BA para 2°M (p = 1), 3°M_Shift-
Wald (p = 1) 0 3°™M_Ex-Gauss (p =.178). Frente a que AB es mas sesgado que BA en
1°M (p < .001) y 3°M_ Shift-Gamma (p = .001).

Pasaremos ahora a analizar el efecto de “VI_TR” en el §,, . Para analizar el
comportamiento de &, de los diferentes procedimientos ante las condiciones Ay B de
la variable “VI_TR” tendremos que especificar el patron de diferencias (A-B) para cada
nivel de “VI_6” (ver Tabla 5). Respecto a las diferencias A-B més relevantes (i.e. con un
nivel de TE moderado o elevado (Cohen, 1992), destacamos que se rechaza la hipdtesis
de igualdad de diferencias de &, entre las condiciones de “VI_TR” cuando se estima
por 3°M_ Shift-Gamma en las condiciones AA, AB y BA. También con 3°M_Ex-Gauss
se rechaza esta hipdtesis nula en AA, AB y BA. Asi como con 3°M_ Shift-Wald en AA,
y BA. Los efectos que encontramos en 2°M y 1°M son de pequefio tamafio.

Tabla 5
Efectode VI_.TR en

VI_6 Procedimiento gl F P 52 VI_6 Procedimiento gl F P .-
1°M 1258 1196 <.001 .04 1°M 1501 188,73 <.001 .27
2°M 1604 952 <.001.02 2°M 1742 042 52 0

AA 3PM_Ex-Gaussian 1517 38535 <.001 .43 BA 3*M_Ex-Gaussian 1556 1276,12 <.001 .7
3°M_Shift-Gamma 1709 45501 <.001 .39 3*M_Shift-Gamma 1613 959,81 <.001 .61
3°M_Shift-Wald 1546 309,60 <.001 .36 3°M_Shift-Wald 1572 62368 <.001 .52
1°M 1 358 6,66 .001 .02 1°M 1421 246 .12 .01
2°M 1505 24,77 <.001 .05 2°M 1479 105,89 <.001 .18

AB 3*M_Ex-Gaussian 1497 481,15 <.001 .49 BB 3°M_Ex-Gaussian 1419 147 23 0
3°M_Shift-Gamma 1676 354,71 <.001 .34 3°M_Shift-Gamma 1 385 008 .78 0
3°M_Shift-Wald 1480 24145 <.001.33 3°M_Shift-Wald 1423 136 .24 0

En particular (ver Fig. 13), observamos que con 3°M_ Shift-Gamma los &, son

mayores en B que en A (p <.001 para AA, AB y BA), mientras que con 3°M_Ex-Gauss

3y con 3°M_ Shift-Wald ocurre lo contrario. Es decir, el §, es mayor en A que en B,
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tanto en la condicion AA (p < .001 para 3°M_ Shift-Wald y 3°M_Ex-Gauss,
respectivamente) como en AB (p < .001 para 3°M__ Shift-Wald y 3°M_Ex-Gauss) como
en BA (p >.001 para 3°M _ Shift-Wald y 3°M_Ex-Gauss). En BB mantenemos la hipétesis
de igualdad de §,, entre A'y B cuando se estima con el procedimiento 3°M_ Shift-
Gamma (p =.780), 3°M_Ex-Gauss (p =.266), 3°M_ Shift-Wald (p =.244).

Hasta el momento se han descrito los resultados de las comparaciones de condiciones
de “vi_g”,“VI_TR”, para los &, de cada procedimiento. A continuacion, pasaremos a

describir las comparaciones de los procedimientos entre si (ver Tabla 6).

Tabla 6

Efecto de Procedimientos en 5#00

VI 0
A B

VI.TR gl F p n,> gl F p 1’
AA 4310 22380 <001 .74 4381 12157 <001 .56
AB 4397 17336 <001 .64 4417 11442 <001 52
BA 4416 89374 <001 .9 4694 21412 <001 55
BB 4373 172612 <001 .95 4398 121250 <.001 .92

En la condicion AA de “VI_6” se rechaza la hipotesis nula de que todos los

procedimientos tengan el mismo 6, ,

B (ver Tabla 6). Para la condicion A de “VI_TR”, encontramos por un lado que 3°M_

tanto para las condiciones A de “VI_TR” como en

Shift-Gamma tiene menor &, ,_que todos los demas procedimientos (p < .001 para todas
las comparaciones) y, por otro lado, mantenemos la hipotesis de ausencia de diferencias
entre 3°M-Ex-Gauss y 3°M_Shift-Wald (p = 1), entre 3°M-Ex-Gauss y 2°M (p = 1) y
entre 3°M_Shift-Wald y 2°M (p = 1). En B, tanto 3°M-Ex-Gauss como 3°M_Shift-Wald
tiene menos sesgos que 3°M_ Shift-Gammay 2°M (p < .001 para todos). Se mantiene la
hipdtesis nula de igualdad entre 2°M y 3°M_ Shift-Gamma (p = .6). Tambien en B
encontramos que 3°M_Shift-Wald da lugar a estimaciones mas sesgadas que 3°M-Ex-
Gauss (p =.015). Por ultimo, en AA, encontramos que el 1°M procedimiento tiene

mayor &, que los demas procedimientos, patron que ocurre en A (p < .001 para todas

las comparaciones) y B (p < .001 para todas las comparaciones).
En la condicion AB de “VI_6” también se rechaza la hipotesis nula de que todos los

procedimientos tengan el mismo §

Lip,» tanto en las condiciones A de “VI_TR” como en

las B (ver Tabla 6). El procedimiento 1°M vuelve a tener estimaciones mas sesgadas que

los demés procedimientos, tanto en A (p < .001 para todas las comparaciones) como en



35

B (p <.001 para todas las comparaciones). En la condicion A, 3°M_ Shift-Gamma

vuelve a ser el procedimiento con menor (p < .015 para la comparacion con el

6MDO’
procedimiento 2°M y p < .001 para las demas comparaciones), mientras que en B, 3°M-
Ex-Gauss vuelve a tener un menor &, que los demas procedimientos (p = .02 en
comparacién con Wald; p < .001 para las demas comparaciones). Asimismo, volvemos
a encontrar que en B 3°M_Shift-Wald tiene menor &, que 3°M_ Shift-Gamma, 2°M y
1°M (p < .001) en B y, ademas, mantenemos la hipétesis nula de igualdad de sesgo entre
3°M_ Shift-Gammay 2°M (p = 1).

En la condicion BA se rechaza nuevamente la hipétesis nula de que todos los
procedimientos tengan el mismo §,,, _en Ay en B (ver Tabla 6). Nuevamente en A, 3°M_
Shift-Gamma es el procedimiento con menor &,, (p <.001 para todas las
comparaciones) y 2°M el segundo procedimiento con menor §,,, (p < .001 para todas
las comparaciones), mientras que en B, 3°M-Ex-Gauss es el procedimiento con menor
8u,, (p <.001para todas las comparaciones) y 3°M_Shift-Wald es el segundo
procedimiento con menor 6, (p < .001 para todas las comparaciones).

En BB también se rechaza la hipdtesis nula de que todos los procedimientos tengan el
mismo &, en Ay B (ver Tabla 6). En A se mantiene la hipdtesis nula de que el
8,,,,estimado con el procedimiento con 3°M_ Shift-Gamma y 2°M es igual (p = 1) v,
ademés, ambos procedimientos tienen menor sesgo que con los demés (p < .001 para
todas las comparaciones). En B encontramos que el §, ) estimado mediante 3°M_ Shift-
Gamma es menor que el estimado con los demés procedimientos (p < .001) y que, 2°M
tiene un menor §,,_que 3°M_Shift-Wald, 3°M-Ex-Gauss y 1°M (p < .001 para todas las
comparaciones). Siendo ahora ademas que &, es mayor con el procedimiento 3°M-Ex-
Gauss que con 3°M_Shift-Wald (p =.011).

6.3 Porcentaje de seleccion de los modelos 3°M.

A continuacion, pasaremos a describir los resultados de la comparacion y seleccion de
los modelos 3°M mediante los indice AIC y BIC (donde las frecuencias de seleccion
fueron idénticas para ambos indices). Los porcentajes de seleccion de cada modelo se
presentan: a) no teniendo en cuenta la distribucion generadora de datos (seleccion de
modelo sin condicionar por la distribucion generadora de datos); y b) teniéndola en cuenta

(seleccion del modelo condicionado a la distribucion generadora de datos).
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Si no se tiene en cuenta la distribucion generadora de datos (ver Tabla 7) encontramos
que en la condicion A (TR extremos), el modelo seleccionado en mayor porcentaje es Ex-
Gaussian. En las condiciones A los porcentajes de eleccion de Shift-Wald y Ex-Gaussian
son parecidos. En concreto encontramos un ligero mayor porcentaje de eleccion de Ex-
Gaussian en AA BA y BB y de Shift-Wald en AB. Para Shift-Wald y Shift-Gamma hay

una tendencia a elegirse menos estos modelos en las condiciones B que en las A.

Tabla 7
Seleccion de los modelos 3°M, mediante AIC y BIC.
VI @ VI_TR Shift-Wald Ex-Gaussian Shift-Gamma
AA A 36,0 42,5 21,5
AB A 40,7 39,7 19,7
BA A 38,0 445 17,5
BB A 37,5 43,3 19,2
AA B 26,2 55,0 18,8
AB B 24,3 54,8 20,8
BA B 22,8 65,0 12,2
BB B 40,7 42,5 16,8

En negrita se indican los mayores porcentajes de seleccion (%) por condicidn.

Las casillas sombreadas representan las condiciones con TR tipicos (A).

Teniendo ahora en cuenta la distribucion generadora de datos (ver Tabla 8),
encontramos que en las condiciones A hay un mayor porcentaje de seleccién de aquellos
modelos que asumen la distribucidn que genera los datos. En las condiciones B, cuando
los datos generados siguen una Ex-Gaussian encontramos que para todas las condiciones
de “VI_6” el modelo que se selecciona en mayor porcentaje es el que asume una
distribucion Ex-Gaussian. En las condiciones B, cuando los datos siguen una Shift-
Gamma el modelo seleccionado en mayor porcentaje es el que asumen Shift-Gamma,
tanto en AA AB y BB. En BA hay poca diferencia de porcentaje de seleccion entre los
diferentes modelos. En condiciones B de “VI_TR”, cuando TR son generados por una
Shift-Wald encontramos que el modelo que asume dicha distribucion solamente es
elegido en mayor porcentaje en BB, siendo el modelo que asume una Ex-Gaussian el mas

elegido en las demas condiciones de “VI_6”.
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Tabla 8

Seleccion de los modelos 3°M, mediante AIC y BIC, teniendo en cuenta g

vi 8 VI TR g Shift-Wald Ex-Gaussian Shift-Gamma
AA A Shift-Wald 66,0 33,0 1,0
AB A Shift-Wald 72,0 27,5 0,5
BA A Shift-Wald 65,0 35,0 0,0
BB A Shift-Wald 69,5 30,5 0,0
AA B Shift-Wald 31,5 67,5 1,0
AB B Shift-Wald 28,0 715 05
BA B Shift-Wald 16,0 83,5 0,5
BB B Shift-Wald 69,0 31,0 0,0
AA A Ex-Gaussian 17,0 78,5 45
AB A Ex-Gaussian 23,5 74,0 25
BA A Ex-Gaussian 14,0 85,0 1,0
BB A Ex-Gaussian 16,5 83,5 0,0
AA B Ex-Gaussian 19,0 75,5 55
AB B Ex-Gaussian 23,0 70,0 7,0
BA B Ex-Gaussian 18,0 79,5 25
BB B Ex-Gaussian 15,0 84,5 05
AA A Shift- Gamma 25,0 16,0 59,0
AB A Shift- Gamma 26,5 175 56,0
BA A Shift- Gamma 34,0 13,5 52,5
BB A Shift- Gamma 26,5 16,5 57,0
AA B Shift- Gamma 28,0 22,0 50,0
AB B Shift- Gamma 22,0 23,0 55,0
BA B Shift- Gamma 345 32,0 335
BB B Shift- Gamma 38,0 12,0 50,0

En negrita se indican los mayores porcentajes de seleccién (%) por condicion. Las casillas
sombreadas representan las condiciones con TR tipicos (A).

7 Discusion

7.1 Sesgo en las probabilidades de los procesos (D y G).
En primer lugar, desde el andlisis de los efectos simples de “VI_6” encontramos un

patrén de diferencias antagdnico para el sesgo de las estimaciones de las probabilidades

de los procesos deteccion (D) y guessing (G) que se repite en todos los procedimientos

de estimacion. Este patron muestra que las D mas sesgadas se dan cuando el valor
verdadero de d es proximoa 1y 0 (i.e. AAy AB), mientras que las dos condiciones donde

los G verdaderos son extremos (AA y BA) son precisamente aquellas donde el sesgo de

G es mayor. Los resultados concuerdan con nuestra primera hipétesis, y podria explicarse
por el hecho de que las probabilidades extremas afectan al nUmero de respuestas por rama,

y, por lo tanto, a la estimacion de todos los parametros pertenecientes a esta.
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Considerando lo dicho en el parrafo anterior, hay que matizar que en el caso de G la
condicion mas sesgada es BA, no AA. Consideramos que esto se podria explicar por un
pequefio trade-off (relacion negativa) entre los sesgos, ya que encontramos r negativas
significativas, aunque con un TE reducido (n6tese que esta pequefia correlacion podria

no representar la magnitud de relacion entre las dos probabilidades por un problema de

restriccion de rango). Las estimaciones de D no se verian tan afectadas por dicho trade-
off ya que el parametro G aparece en 4 ramas en las que siempre hay al menos un

parametro D , mientras que d aparece en 6 ramas en las que hay dos que no incluyen el

parametro G. Asi pues, las G se verian mas afectadas por las D extremas que las D por las
G extremas. El hecho de que la correlacidn entre ambos sesgos sea negativa se debe a que

los procesos de guessing se dan precisamente cuando no hay deteccién.

Respecto a IosB y de G en cada condicién VI_6, queda por contestar qué procedimiento
da lugar estimaciones menos sesgadas. Para §,, Unicamente hay diferencias entre procesos
en la condicion BA, sin embargo, teniendo en cuenta el pequefio TE (1,? =.004) de estas
diferencias y el elevado nimero de muestra, podrian ser meras variaciones espurias. Y,
siguiendo la misma linea de razonamiento, las diferencias entre los procedimientos en el

S¢ (npz =.003) también parecen ser irrelevantes. Por lo que en lo relativo a los sesgos de

Dy de G no parece haber ningun procedimiento preferible.

7.2 Sesgo de las medias de los TR (;AzDo, ;Atpn y de ;AzG)
Una vez discutido como las probabilidades extremas de los procesos afectan al sesgo

de los 6 pasaremos a evaluar su afectacion a las medias de los TR, teniendo en cuenta los
procesos de estimacion utilizados.

En primer lugar, como ya se expuso anteriormente, el patron de diferencias entre las

condiciones de VI_6 en el sesgo de up, es diferente segun el procedimiento de estimacion

empleado. Tal y como sucede con las @, para /QDO encontramos que los TR medios
estimados por los procedimientos 1°M, 2°M y 3°M_Shift_Gamma son compatibles con
nuestra primera hipotesis ya que tendemos a encontrar un mayor sesgo con € extremos.
Sin embargo, tanto para 3°M_Ex-Gauss y 3°M_Shift-Wald, sucede lo opuesto, ya que en
BB (8 no-extremos) hay un menor sesgo que en todas las demés condiciones de VI_6. Asi
pues, contrariamente a lo que esperdbamos, los procedimientos 3°M_Ex-Gauss Yy

3°M_Shift-Wald parecen beneficiarse de la existencia de @ extremos. La razén por la cual
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se da este Ultimo patrén no esté del todo clara; no obstante, como veremos posteriormente,
para entenderlo mejor habria que considerar cdmo funciona cada procedimiento y el nivel
de condicion de la variable “VI_TR”. Por lo que antes de comentar este inesperado patrén

pasaremos a estudiar qué efecto tienen los TR extremos (B) y tipicos (A) en el sesgo de

A A A

D,GY ppo
Sobre el efecto de “VI_TR” en el sesgo, constatamos que mediante la razén de

verosimilitudes entre los modelos saturados y los restringidos que analizan 6, yd;, no
hallamos perdida de ajuste al excluir el factor “VI_TR”. Asi pues, la variable “VI_TR” no
parece afectar al sesgo de las probabilidades de los procesos. Sin embargo, si encontramos

un efecto de “VI_TR” en el sesgo de ;AzDO.
En particular encontramos que unicamente hay diferencias A-B (ver Fig. 13), con TE

moderados o elevados, en los procedimientos 3°M. Cuando se asume una Shift-Gamma,

en las condiciones AA, AB y BA, el sesgo de up, es mayor cuando los TR son extremos

(B) que cuando son tipicos (A), pero si asumimos una Ex-Gaussian o una Shift-Wald

encontramos que el sesgo de up, s mayor cuando los TR son tipicos. Por otro lado,
comparando los procedimientos entre si encontramos resultados compatibles con nuestras

hipétesis 4 y 2. Si los TR son tipicos (A) y los parametros 6 extremos (AA, AB y BA),

las estimaciones menos sesgadas de ,&DO se dan con 3°M_Shift-Gamma. Ademas, cuando
los TR son tipicos (A) y los 6 no son extremos 3°M_Shift-Gamma y 2°M dan las
estimaciones menos sesgadas. Lo cual indica que, tal y como esperabamos 2°M solo
funciona bien en condiciones donde no hay @ extremos (hipdtesis 2). Respecto a la

hipétesis 4, observamos que, si los TR son extremos (B) y también lo son los parametros

6 (AA, AB y BA), el procedimiento con menos sesgo de ﬁDo es 3°M_Ex-Gauss. No
obstante, en discordancia con esta Ultima hipotesis, la ventaja de asumir una distribucién

Ex-Gauss ante TR extremos positivos (B) se pierde cuando los parametros & no son

extremos (BB), ya que encontramos que 3°M_Shift-Gamma aporta los ,&Do menos
sesgados.

Como hemos mencionado antes, para explicar estos resultados tenemos que atenernos
a las particularidades de cada procedimiento. Pasaremos ahora a describir algunas de
ellas.

En primer lugar, como vimos anteriormente, las condiciones con 6 extremas afectarian

al sesgo de las 6, por lo que el sesgo en D podria provocar un sesgo en up,. ES decir,



40

aunque exista una independencia entre los parametros podria existir una relacion entre
sus estimadores. Respaldando esta explicacion, encontramos evidencias de que la
correlacion entre &, y 6, es especialmente pequefia en los procedimientos 3°M (r =.017,
p =.25 para 3°M_Ex-Gauss; r =.019; p =.198; para 3°M_Shift-Gamma; r =.028; p =
.5; para 3°M_Shift-Wald) en comparacion con las obtenidas en 1°M y 2°M (ver Apéndice

B). De esta forma, si en 3°M el efecto del sesgo en B en ;A;DO es menor que en los demas
procedimientos, cuando los 8 son extremos el modelo menos sesgado es siempre uno de
los 3°M. No obstante, aunque lo anterior fuese cierto, seguiriamos desconociendo por
que la relacion entre 64 y 6, €s menor en 3°M.

En segundo lugar, en 1°M encontramos que el proceso de estimacion no siempre
obtiene resultados en las condiciones con parametros @ extremos (un 32,92% de los
modelos no se estiman en AA, un 17,58% en AB un 17,5% en BA y 0% en BB; no
habiendo diferencias entre A y B mayores al 0,02%). Dado que dicho procedimiento
estima las medias de los TR latentes desde la media de los TR observados, cuando hay 6
extremos la media de los TR observados se hara en base a muy pocas o incluso ninguna
respuesta de una o mas ramas del modelo. En 2°M las probabilidades extremas afectan
también al nmero de elementos de TR que encontramos por bin lo cual podria dar lugar
a estimaciones sesgadas. En definitiva, ambos métodos trabajan con las medias, 1°M parte
de las medias de los TR observados y 2°M divide en rapidas o lentas las categorias de
respuesta segun estas sean mayores 0 menores que la media de los TR observados.

El hecho de partir de la media observada, especialmente teniendo pocas observaciones
en algunas ramas (como sucede cuando hay 6 extremos), es preocupante en la
modelizacion de los TR. Las distribuciones empiricas de TR suelen ser asimetricas
positivas, por lo que cualquier valor extremo tendrd mucha influencia en la media
muestra. Por lo contrario, los procedimientos 3°M parten del conjunto de TR observados
y estiman conjuntamente la distribucion de los TR de las ramas y la probabilidad asociada
a esta, sin recurrir a la media muestral de los TR. Por esa razdn, pese a que existan menos
observaciones de alguna de las ramas cuando hay @ extremos, al no recategorizar las
respuestas en bins basados en la media, posiblemente estos procedimientos no se ven tan
afectados como el 2°M de que alguna categoria tenga pocas observaciones. Ademas, al
no resumir el conjunto de los TR observados en su media, como con 1°M, asegura una
mejor representacion de la distribucion de los TR subyacentes. Asi pues, nuestras

hipdtesis 2 y 3 son congruentes con el hecho que el procedimiento 1°M funcione peor
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cuando las probabilidades 8 son extremas, especialmente si también son extremos los TR.
E igualmente, estas dos hipotesis son compatibles con el hecho de que solamente cuando
no hay @ ni TR extremos el procedimiento 2°M es uno de los procedimientos menos
sesgados (juntamente con 3°M_Shift-Gamma).

Con el objeto de comparar los modelos 3°M entre si, debemos tener en cuenta que los
resultados encontrados no evaltan realmente el sesgo de la distribucién de los TR por
rama, sino su media (informacion que no podemos obtener desde 1°M y 2°M). Por lo que,
dependiendo de la distribucion que asumamos, pueden ser mas o menos probables los
valores entorno a la media. De hecho, si tenemos en cuenta la seleccion de modelos,
contrariamente a lo indicado en la hipdtesis 5, no encontraremos el mismo patrén
analizando el sesgo medio de los TR y el ajuste del conjunto de los TR. Por consiguiente,
pasaremos a relacionar los resultados hasta ahora expuestos con los obtenidos en la
comparacién y seleccion de modelos.

7.3 Porcentaje de seleccion de los modelos 3°M.

Por las razones que acabamos de exponer, atenderemos ahora a los porcentajes en los
que se elige cada modelo 3°™M (ver Tabla 7). En primer lugar, observamos que,
efectivamente, hay una tendencia a seleccionar menos los modelos que asumen una Shift-

Gamma cuando los TR son extremos frente a cuando son tipicos. Pero en oposicion a lo

que ocurre al analizar el sesgo de u,,, cuando hay TR tipicos se seleccionan los modelos

que asumen una Ex-Gaussian y Shift-Wald en un porcentaje superior a Shift-Gamma. En

segundo lugar, al estudiar el sesgo de LDO antes veiamos que las estimaciones de
3°M_Shift-Wald eran mas sesgadas en condiciones con TR tipicos (A) que con TR
extremos (B), pero al evaluar el ajuste global, observamos que se selecciona menos Shift-
Wald en las condiciones B que en las condiciones A. Es decir, si evaluamos la media de
los TR, Shift-Wald funciona mejor con TR extremos, mientras que si evaluamos el ajuste
del conjunto de TR funciona mejor con TR tipicos. Lo ultimo podria deberse a que Shift-
Wald se ajusta a TR extremos aumentando el parametro A (Matzke y Wagenmakers,
2009), que provoca un alargamiento de la cola de la distribucién Shift-Wald, pero,

simultaneamente, hay un aumento del apuntamiento en zonas cercanas a la media,

disminuyendo asi el sesgo de ;LDO (ver Apéndice A para una comparacion visual de las
f.d.p en las condiciones Ay B). Curiosamente la tendencia de las demas distribuciones es
exactamente la contraria. Por ejemplo, la distribucion Shift-Gamma disminuye

sustancialmente el apuntamiento entorno a su media cuando alarga su cola, explicando
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asi el aumento del sesgo de up, en condiciones con TR extremos. Mientras que en la

condicién con TR tipicos tiene un apuntamiento entorno a la media superior a las demas

distribuciones, explicando porqué es el procedimiento con menor sesgo de up,.
Asi pues, para elegir qué distribucién vamos a asumir deberemos tener en cuenta qué

queremos evaluar y como se distribuyen los datos. Si estamos en un escenario con TR

tipicos y nos interesa evaluar ;;Do encontramos que resulta preferible asumir una Shift-
Gamma, pero si evaluamos el ajuste del conjunto de los TR elegiriamos una Ex-Gaussian
o0 una Shift-Wald. Siguiendo con la comparativa de resultados, hay una convergencia de
evidencias acerca de la ventaja en modelar asumiendo una Ex-Gaussian cuando los TR
son extremos, con la excepcion, nuevamente, de la condicion BB (i.e 8 no extremo),
reafirmando que la ventaja de asumir una Ex-Gaussian en condiciones donde los TR son
extremos solo existe cuando también lo es algin parametro 6.

Por Gltimo, para analizar el posible sobreajuste de algunas de estas asunciones
distribucionales, conviene aqui atender a la Tabla 8, donde se evalua la seleccion de
modelos teniendo en cuenta la distribucion generadora de TR. Especificamente cuando la
distribucion generadora es una Shift-Gamma y Ex-Gaussian, encontramos que hay una
tendencia a seleccionarse correctamente la distribucion mediante los indices BIC y AIC.
No obstante, en contra de lo esperado, cuando los TR siguen una Shift-Wald y nos
hallamos en condiciones con TR extremos (B), hay una tendencia a seleccionar mas a los
modelos que asumen una Ex-Gaussian que los que asumen una Shift-Wald. Asi pues, en
escenarios de TR extremos generados por Shift-Wald podria darse un sobreajuste de Ex-
Gaussian. Esto posiblemente se deba a que no se esta contemplando la complejidad de la
Ex-Gaussian, aunque tenga el mismo numero que pardmetros que las demaés
distribuciones (Myung, Pitt, Zhang y Balasubramanian, 2001). La razon por la cual el
sobreajuste no ocurre en condiciones con 8 no extremos (BB), no esta clara. No obstante,
se ha encontrado en un estudio (Van Zandt, 2000) que compara el nivel de precision y
sesgo del modelado de TR con distribuciones Gamma, Ex-Gaussian y Wald, entre otras,
gue ante muestras pequefias la distribucién Wald da lugar a un mayor sesgo e impresién
en la estimacion de sus parametros que las demas. Algo que, en coherencia con nuestros
datos, podria explicar por qué Unicamente cuando hay un elevado ndmero de
observaciones de todas ramas (BB) se selecciona correctamente la distribucién Wald

como la generadora de los TR.
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8 Conclusiones

Los MPT-DC se caracterizan por permitir estudiar la viabilidad de un modelo que
asume unos procesos latentes particulares, el orden en el que surgen, cuanto duran, su
recorrido y muchas otras cuestiones relativas a la estructura y al funcionamiento de los
mecanismos psicoldgicos. Dado el potencial uso que tienen estos modelos en diversos
campos de la psicologia, y vista la recencia de los procedimiento MPT-DC, consideramos
que existe una necesidad de establecer un consenso sobre el procedimiento de modelado
maés adecuado para cada escenario experimental, siendo esta nuestra ambicion principal.

A proposito del objetivo que nos incumbe, sacamos conclusiones tales como la
necesidad de un control experimental que permita evitar en la medida de lo posible que
las probabilidades de los procesos sean extremas, ya que, con independencia del
procedimiento empleado, estas afectan negativamente a la estimacion de las 8. Ejemplo
de tales controles, aplicables al 2HTM, serian: la evitacion de instrucciones o claves que
pudiesen penalizar o recompensar determinadas categorias de respuesta, puesto que
podrian afectar a una tendencia de guessing hacia dicha categoria; el control de la
dificultad de la tarea (e.g. controlar el nimero de items antiguos que recordar (sefial)
presentes en la primera fase del experimento, y el nimero de items nuevos (ruido)
presentados en la segunda); etc. Sin embargo el control experimental no siempre sera
posible o de interés (e.g. la dificultad de la tarea puede ser una manipulacion experimental
necesaria para poner a pueba hipotesis). Asi pues, consideramos que la validez del MPT
dependera de la combinacién entre el modelo tedrico de partida, de las condiciones
experimentales, y de la poblacion a la que se aplica (e.g. puede haber poblacion experta
con elevada probabilidad de deteccion). A pesar de ello, debido a que no hay diferencias
entre procedimientos en las @ estimadas, pero si en TR, concluimos que el 3°M resultd
ser el mejor procedimiento.

Sin embargo, dependiendo de si el objetivo experimental es evaluar la media de los
TR o el ajuste del conjunto de TR, si las probabilidades de los procesos y/o los TR son
extremos o0 no, posiblemente habria que optar por asumir una u otra distribucién. Algo a
destacar respecto a cuando el interés reside en evaluar tendencias centrales de los TR, es
que incluso en estos casos el modelo 1°M (que evalta directamente la media) no es el que
obtiene mejores predicciones. Por ultimo, en situaciones con TR extremos hemos
constatado un sobreajuste de los datos mediante la Ex-Gauss por lo que recomendariamos

que, al comparar diferentes asunciones distribucionales, habria que penalizar no sélo el
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namero de parametros kK, sino otras dimensiones de la complejidad del modelo (Myung et
al., 2001).

Como limitacidn a la generalizabilidad de nuestras conclusiones debemos admitir que
la variable continua estudiada en el MPT-DC fueron los TR. Partiendo del conocimiento
previo que existen de como se distribuyen es factible asumir distribuiciones asimétricas
y positivas en los procedimientos 3°M. No obstante, en caso de no tener fuertes indicios
acerca de la distribucion de la variable continua quizas 2°M fuese mas ventajoso que 3°M.
Asimismo, no podemos generalizar nuestros resultados a otros modelos ya que no
partimos de un modelo abstracto, sino del 2HTM. Otra limitacion, que podria afectar a la
validez de nuetras conclusiones, se relaciona con la imposibilidad de una medida de
imprecision y sesgo comun para todos los procedimientos, razon por la cual se estudio el
sesgo mediante la media de los TR estimados. Tampoco se estudié la proporcién de veces
que un parametro entra dentro de su 1C95% porque cuando la distribucion asumida y la
generadora de datos no coincide, tampoco lo hacen los parametros #. Igualmente, queda
pendiente agregar indices para la seleccion de modelos (e.g. como MDL, BMS, entre
otros), que penalicen el grado de complejidad en base a la forma en que se combinan los
parametros en la ecuacion del modelo (Myung et al., 2001; Grunwald, 2004; Zeugner,
2011), cuestion que, aun estando relacionado con las hipotesis del trabajo, excede el
objetivo final de éste. Asismimo seria interesante indagar sobre la efectividad de una
modificacion de los procedimientos 1°M y 2°M que parta de la mediana de los TR
observados en vez de sus medias. Por un lado, posiblemente la mediana fuese mas
representativa de la distribucion de los TR de los sujetos y, por otro lado, tendria la ventaja
de que no hubiesen bins con pocas observaciones en casos de # extremos. Asimismo, una
ventaja adicional de utilizar la mediana como punto de corte entre bins seria la de obtener
una misma interpretacién entre sujetos.

Dentro de las limitaciones generales de los MPT-DC destacamos el problema de la
identificabilidad de los pardametros. Aungue la mayor parte de los autores propone realizar
restricciones paramétricas, aqui defendemos una solucion desde el disefio experimental.
Bajo esta Ultima perspectiva, se pueden proponer nuevas condiciones experimentales (i.e.
un nuevo arbol con otras categorias de respuetas) que incluye un nimero minimo de
nuevos parametros a la vez que mantiene el maximo de parametros posibles de los otros
arboles. Otra de las limitaciones generales de los modelos MPT-DC que debemos

destacar es que se han asumido supuestos cuestionables para los cuales, desde nuestro
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conocimiento, no hay propuesta de modelado ante su incumplimiento (i.e. serialidad e
independencia).

Como futuras lineas de investigacion, queda la propuesta de proponer MPT-DC que
permitan tener en cuenta otros aspectos, tales como: la variacion de los parametros a lo
largo de los ensayos, la utilizacion de covariables, etc. Como ya se menciono, los MPT-
DC, son un caso de finite mixture model. Si bien es cierto que autores que han desarrollado
los MPT-DC lo mencionan, hasta donde se ha revisado no se han encontrado trabajos que
traten de aplicar los procedimientos asociados a los finite mixture models a los MPT-DC.
Por otra parte, queda todavia en vias de investigacion si ante un mismo paradigma
experimental todos los sujetos comparten un mismo modelo o si hay subpoblaciones con
arquitecturas cognitivas representadas por modelos distintos. Asi pues, cabe
preguntarnos: ¢(Qué consecuencias tendria que los sujetos satisficieran diferentes
supuestos distribucionales y, sin embargo, asumiésemos que son los mismos?; ¢Qué
indicios nos permitirian sospechar de la existencia de dos 0 mas modelos en una misma
poblacion?; y ¢Cual es la mejor manera para discriminar a los sujetos en funcién de los
modelos que siguen?.

En definitiva, no esta del todo claro qué procedimiento resulta mas eficaz, puesto que,
como hemos intentado demostrar en el presente trabajo, depende de nuestro modelo
teorico, la poblacion a la que se aplica y la distribucion de los datos. Pero ademas queda
pendiente mejorar los procedimientos ya existentes, explorar nuevas aplicaciones y

hacerlos més accesibles a la comunidad cientifica.
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Apéndice A
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Figura A.1. Funcion de densidad de los componentes gpo (primera fila), gon (segunda fila) y gen/ goco

(tercera fila) en condicién A (columna izquierda) y en la condiciéon B (columna derecha) bajo una de
Shift-Wald.
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Figura A.2. Funcidn de densidad de los componentes gp, (primera fila), gon (segunda fila) y geo/gon
(tercera fila) en condicion A (columna izquierda) y en la condicion B (columna derecha) bajo una de
Ex-Gaussian.
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Figura A.3. Funcién de densidad de los componentes gpo (primera fila), gon (segunda fila) y gco/gon

(tercera fila) en condicion A (columna izquierda) y en la condicidon B (columna derecha) bajo una de
Shift-Gamma



Apéndice B

Procedimientos VDs 1.D 2.6 4. up, 4. ipn
2.6 -,103™
1°M 3. Hpo .198** ,035 3
4. i 182 007 326
5. g -,028 012 256 308
2.6 -,084™
20M 3. ,ulZo ,259** -,019 )
4. :uADn ,259 -,02 ,999
5. lfG ,256 -,019 ,999 ,999
2.G -073
. ’ 029" -,011
3°M_Ex-Gaussian | 3 HDo ~
4. upy 017 013 935
5. 'l,fG -,012 ,014 ,893 ,895
2.G - 071
. ’ 019 026
3°M_Shift-Gamma | 3 Hpo * _
4. ”/\Dn -,006 ,031 ,882
5. g -031 036 785 897
2 G -,069
. ’ 028" -,011
39M_Shift-Wald | 3 Hpo )
4. l’lI\Dn 1013 _101 ,959
5. ug -,016 -,012 ,945 947

*indica p <,05; ** indica p <,001





