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MODELOS MIXTOS Y CRITERIOS DE INFORMACION EN FONETICA

Miguel Jiménez-Bravo

Universidad Complutense de Madrid
miguel.jimenez.bravo@ucm.es

ABSTRACT

This presentation, belonging to the monographic session New methodologies for the study of phonetics, deals
with how the analysis of data in phonetics is moving towards the use of linear mixed models (LMM) in order to
overcome some limitations associated to ANOVAs. This paradigm shift is allowing to tackle more ambitious
research questions and to enrich the possibilities of analysis. Similarly, the use of information criteria have
become common in hypothesis testing, and it has been suggested that together with the p-value, also other
values such as the false positive rate should be reported.

La actual presentacién, como parte de la sesion monografica Nuevas metodologias para el estudio fonético,
trata sobre como el analisis de los datos en fonética esta cediendo al uso de modelos lineales mixtos (MLM)
para solventar problemas asociados a ANOVA. Este cambio de paradigma esta permitiendo abordar preguntas
de investigacion mas ambiciosas y realizar andlisis mas complejos. Igualmente, el uso de criterios de
informacién es cada vez mas comun en el proceso de validaciéon de hipotesis y se ha propuesto que, junto al

valor-p, también se comuniquen otros, como la tasa de falsos positivos.

Keywords: statistics, phonetics, linear mixed models, information criteria, p-value
Palabras clave: estadistica, fonética, modelos lineales mixtos, criterio de informacién, valor-p

1. INTRODUCCION

El uso de la estadistica inferencial para estudiar un
determinado fenémeno —como complemento a la
estadistica  descriptiva—  permite  generalizar
conclusiones a partir de unos datos tomados de una
muestra representativa. Para ello es posible aplicar
diferentes tests estadisticos dependiendo de cual sea
el tipo de andlisis requerido y de la naturaleza de los
datos. Entre los analisis mas frecuentes estan los que
permiten correlacionar diferentes grupos de datos
(p.ej. coeficiente de correlacion de Pearson) o
comparar sus medias aritméticas para establecer si
dos grupos de datos son diferentes (p.ej. #-Student).
En la mayoria de los andlisis resultan clave tanto las
medidas de tendencia central, es decir, las que dan
cuenta de como se distribuyen los datos en torno a
un determinado valor, como las medidas de
dispersion, que muestran como es la variabilidad de
su distribucion.

La idea basica es que cualquier andlisis que permita
generalizar conclusiones a partir de una muestra
representativa siempre requiere la creacion de un
modelo, a una escala reducida, del fendmeno
estudiado; es decir, un modelo estadistico, sea éste
un modelo sencillo, como la media aritmética y su

desviacion estandar, o mas complejo, como el
andlisis de la varianza de un conjunto de datos
(ANOVA).

A su vez, el uso de estos modelos estadisticos para
realizar inferencias estadisticas es fundamental para
confirmar o rechazar, con un cierto grado de certeza,
cualquiera que sea la hipoétesis inicial de la
investigacion, la hipotesis nula. Este grado de
certeza, el valor-p, equivale a la probabilidad de que
un determinado resultado no sea fruto del azar y es
un valor arbitrario y determinado de antemano.

Sin embargo, tanto el uso de ciertos modelos
estadisticos para extrapolar los resultados obtenidos,
como la busqueda obstinada del valor-p con el fin de
confirmar una cierta hipotesis no siempre son el
modo mas acertado de aproximarse a los datos. En
lo que sigue se abordaran las razones que han dado
lugar a un cambio de paradigma en numerosas
ciencias, entre ellas la lingiiistica.

2. LIMITACIONES DE ANOVA

En lingiiistica, diversos ambitos —entre ellos la
fonética experimental— han presenciado la llegada de
un modo alternativo de analizar estadisticamente los
datos (Quené y van den Bergh, 2008; Quen¢, 2013;



Torreira et al., 2014; Gahl, 2015; Adamou et al.,
2017; Kirby y Sonderegger, 2018; Speelman et al.,
2018). Los modelos estadisticos empleados
tradicionalmente, entre ellos a menudo diferentes
tipos de analisis de la varianza (ANOVA), han ido
dando paso al uso de modelos lineales mixtos
(MLM), especialmente en casos de medidas
repetidas, datos de tipo categorico y disefios
incompletos (Jaeger, 2008).

Uno de los problemas con los que suelen encontrarse
los investigadores al recabar datos es la necesidad de
registrar mas de una respuesta por cada participante
(o por palabra, si es esta la unidad de observacion).
Por ejemplo, en un hipotético estudio sobre la
realizacion de la prominencia acustica en funcion de
las diferencias que puede haber en el timbre
vocalico, se registra la duracion de la vocal tonica de
un conjunto de pseudopalabras (Tabla 1).

Tabla 1. Tabla ficticia de datos para un experimento
sobre la realizacion de la prominencia aclstica con
medidas repetidas.

Pseudopalabra Vocal | Duracion (seg)
1 [a] 0.045
1 [0] 0.034
1 [i] 0.029
2 [a] 0.035
2 [0] 0.031
2 [i] 0.028
3 [a] 0.037
3 [0] 0.041
3 [i] 0.034

Siguiendo la logica del andlisis de la varianza
(ANOVA), que permite comparar las medias de mas
de dos grupos de datos, las observaciones repetidas
registradas para cada pseudopalabra violan el
principio de independencia de las observaciones —
mas exactamente, de los errores de las
observaciones—, el cual constituye un pilar sobre el
que se asientan los modelos de regresion lineal y
ANOVA. Este principio puede, sin embargo, ser
respetado si se emplea un analisis de la varianza para
medidas repetidas (RM-ANOVA) (p.ej. Field et al.,
2012, cap. 13).

No obstante, los modelos RM-ANOVA tienen serias
limitaciones para analizar datos donde faltan
observaciones (p.ej. Raaijmakers et al., 1999, Quené
y van den Bergh, 2004). En estos casos, los datos
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ausentes pueden reemplazarse por la media del
participante, lo cual distorsiona las estimaciones; o
pueden descartarse junto a todas las demas
observaciones registradas para ese participante. De
modo similar, se desaconseja utilizar RM-ANOVA
en diseflos experimentales incompletos, como por
ejemplo los disefios entregrupos, donde los
participantes no reciben todos los estimulos, o en
casos donde de haya una aleatorizacion de estimulos
mediante la técnica de cuadrado latino para
contrarrestar efectos de aprendizaje.

Supongamos, sin embargo, que quisiera aplicarse el
conjunto de estimulos del experimento anterior a un
grupo de participantes en un estudio sobre la
percepcidn de la prominencia en funcion del tipo de
vocal y su duracién. En este caso la variable
dependiente seria categorica y no continua (Tabla 2),
y como se ha sefialado en varias ocasiones, la
transformacién arco-seno necesaria para analizar
datos categdricos en ANOVA a menudo incurre en
errores de estimacion (p.¢j. Jaeger, 2008; Warton y
Hui, 2011).

Tabla 2. Tabla ficticia para un experimento sobre
percepcion de la prominencia acustica. La variable
dependiente prominencia es categorica.

Partic. Pseudopal. Vocal Dur. | Prom.
1 1 [a] 0.045 SI
1 1 [o] 0.034 | NO
1 1 [i]] 0.029 SI
1 2 [a] 0.035 | NO
1 2 [o] 0.031 SI
1 2 [i]] 0.028 SI

En este caso, ademas, el disefio multifactorial del
experimento presenta otro inconveniente. Con los
participantes como unidad de observacion, los
estimulos muestran claramente un jerarquia en la
que cada vocal cuenta con tres niveles, uno para
cada palabra. Es decir, suponiendo que hubiese 12
participantes a los que se les administrasen 3
pseudopalabras para cada vocal, se registrarian 9
respuestas por participante, dando un total de 108
observaciones (12x3x3). Tradicionalmente se ha
buscado la forma de modelar la correlacion que
existe en las observaciones para los niveles de un
mismo factor —puesto que estos tienden a obtener
resultados mas similares entre si—, lo cual
incrementa los errores de falso positivo, o errores de
tipo I (Coleman, 1964; Clark, 1973). La solucion
mas comun a este problema ha sido analizar de
forma separada la varianza que los estimulos aportan
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al modelo para que ésta no afecte a las estimaciones;
y lo mismo se ha hecho para la correlacion en las
observaciones registradas para los participantes. Por
ello, tanto estimulos como participantes a menudo
han sido tratados en el modelo estadistico como
efectos aleatorios, y por tanto diferenciados de los
efectos fijos, es decir, los efectos reales que se
pretenden analizar, causados por la wvariable
independiente.

3. MODELOS LINEALES MIXTOS (MLM) Y
GENERALIZADOS (MLMG)

Frente a lo expuesto anteriormente, los modelos
lineales mixtos (MLM) —en ocasiones también
llamados modelos de regresion jerarquica o de
regresion multinivel— son simplemente modelos de
regresion lineal que no solo solventan de manera
sencilla la mayoria de las limitaciones enumeradas,
sino que ademas permiten declarar facilmente los
efectos aleatorios de estimulos y participantes.

Por ejemplo, en un estudio real, similar al ejemplo
mencionado, se investigd la influencia de la
gesticulacion de los hablantes y el peso de los
correlatos acusticos en la percepcion de la
prominencia (Jiménez-Bravo, 2020). Los
participantes de un experimento tenian que
determinar qué palabras de una serie de frases les
resultaban prominentes, y el disefio multifactorial
incompleto incluia, como variables independientes:
dos modalidades  perceptivas  (auditiva y
audiovisual); los valores acusticos de la vocal/silaba
tonica (frecuencia fundamental, intensidad y
duracion) homogeneizados en tres condiciones
experimentales; y las diferentes fases en las que se
dividian los gestos manuales realizados por el
hablante al emitir la frase (Fig. 1).

Con este disefio experimental, habria sido imposible
abordar el analisis estadistico de los datos mediante
cualquiera de los analisis ANOVA. Por un lado, las
respuestas repetidas para cada participante violan el
principio de independencia de las observaciones e
introducen una correlacién para cada participante.
Ademas, puesto que estos no podian juzgar la misma
frase en ambas modalidades, los participantes no
recibieron todos los estimulos, sino que un grupo
recibi6 la mitad de los estimulos en la modalidad
auditiva, mientras que el otro grupo los recibid en la
modalidad audiovisual. Ademas, los estimulos
presentan una estructura jerarquica de palabras
anidadas dentro de frases, las cuales habian sido a su
vez emitidas por diferentes hablantes.

Si es posible, sin embargo, analizar los datos
utilizando MLMs con el software estadistico R
(2019), concretamente mediante el paquete /me4

(Bates et al., 2015), el cual incluye la funcién gimer
para modelar respuestas categoricas de tipo binario
como la del experimento mencionado. Esta funcion
se basa en una variante de los MLMs llamada
modelos lineales mixtos generalizados (MLMG),
capaz de analizar distribuciones no normales
utilizando un modelo de regresion logistica. Por otro
lado, y de acuerdo con la logica de los MLMs, la
formulacién del modelo estadistico en R permite
incluir la variabilidad que los estimulos y los
participantes introducen en el modelo con el fin de
que ésta no afecte a la estimacion de los efectos fijos

(Fig. 1).

prominencia ~ modalidad + condicion + fO + intensidad + duracion + fase-gesto +

+ (1 | participante) + (1 | hablante/frase/palabra)

Figura 1. Ejemplo simplificado de la formulacion del
modelo estadistico en R. La notacion (1 | ...) estima la
variabilidad de participantes y estimulos como efectos
aleatorios.

4. INFERENCIA: CRITERIO DE
INFORMACION Y VALOR-P

Como en otros modelos de regresion multiple, es
posible incluir més de una variable independiente en
los MLMs y por ello es necesario averiguar cuales
de ellas tienen un efecto real en el fendomeno
estudiado; es decir, ha de ajustarse el modelo para
que éste describa la realidad de la mejor manera
posible.

En el caso de los MLMs no existen formulas
perfectas para realizar esta estimacion, por lo que a
menudo se realiza una comparacion entre modelos
basada en la ‘razén de verosimilitud’ (likelihood
ratio). En esta comparacion, el modelo difiere
solamente en un Unico efecto —fijo o aleatorio—
respecto al modelo con el que se compara —el
modelo nulo— y el valor-p resultante de esta
comparacion determina la contribucion que tiene el
efecto en cuestion sobre la variable dependiente.

Sin embargo, varias criticas han sefialado
debilidades asociadas a este procedimiento (p.ej.
Bolker et al., 2009) y han censurado la busqueda
obstinada del valor-p, lo cual se ha relacionado con
la dificultad de reproducir resultados que otros
investigadores  previamente calificaron como
‘estadisticamente significativos’ (Cumming, 2014;
Halsey et al., 2015; Colquhoun, 2017).

Como alternativa se ha propuesto el uso de
procedimientos basados en criterios de informacion,
los cuales no se limitan a comparaciones
unicamente de dos modelos que difieren en un solo
efecto, sino que permiten comparar los efectos de



varios de ellos (Burnham y Anderson, 2002). Por
ejemplo, el criterio de informacion de Akaike (AIC)
(1973), basado en el concepto de ‘distancia’ entre
dos modelos (Kullback y Leibler, 1951), permite
comparar varios modelos a partir del numero de
efectos incluidos en cada uno. El valor AIC, por
tanto, es solamente informativo: clasifica los
modelos para seleccionar el que mejor describe la
realidad a partir de los datos.

Las recomendaciones en el wuso de este
procedimiento aconsejan incluir, partiendo de un
modelo inicial, so6lo los efectos que estén
justificados por las preguntas de investigacion, para
ir desestimando progresivamente aquellos que no
resulten significativos. También es importante no
declarar un conjunto excesivo de efectos en los
modelos construidos a partir de este modelo inicial y
se recomienda, ademds, que aquellos modelos a
menos de 2 puntos AIC del mejor modelo sean
también incluidos en los resultados (Arnold, 2010;
Grueber et al.,, 2011). El paquete AI/Ccmodavg
(Mazerolle, 2017) permite comparar con facilidad en
R los modelos a partir de su valor AIC.

Finalmente, como se ha sefialado, muchas veces
resulta insuficiente dar cuenta inicamente del valor-
p al comunicar los resultados. Dada la probabilidad
de incurrir en un error de tipo I y considerar como
significativo un efecto que en realidad no lo es, se ha
propuesto, entre otras cosas, incluir también la tasa
de falsos positivos, el tamafio del efecto y los
intervalos de confianza (Colquhoun, 2017,
Cumming, 2014). En este sentido, por ejemplo, la
tasa de falsos positivos de un modelo puede
calcularse facilmente en R mediante el paquete caret
(Kuhn, 2008), el cual permite crear una tabla de
confusion que cruza las predicciones hechas por el
modelo con los datos reales, para asi valorar su
precision —o poder predictivo— (Kuhn y Johnson,
2013) (Tabla 3). En este sentido, como ironiza Andy
Field (2012, p. 339): “Running a regression without
checking how well the model fits the data is like
buying a new pair of trousers without trying them on
— they might look fine on the hanger but get them
home and you find you’re Johnny-tight-pants.”

Por tanto, la tasa de falsos positivos, como uno de
los elemento asociados a la validacion del modelo
estadistico se convierte en un valor que permite
contextualizar el valor-p necesario en la inferencia.
No obstante, este proceso de validacion del modelo,
en el que se cruzan las predicciones con los datos
reales, puede realizarse bien utilizando el conjunto
completo de datos bien dividiéndolos en dos
subconjuntos —a menudo 70/30—, en lo que se
conoce como validacion cruzada (cross-validation).
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Esta division de los datos permite ‘entrenar’
previamente el modelo con el conjunto menor de los
datos y realizar las predicciones sobre un conjunto
de datos diferente; en este caso, a falta de un
conjunto de datos independiente a la investigacion,
la prediccion se hace sobre la particion mayor,
obtenida a partir de los datos originales.

Tabla 3. Matriz de confusion para un modelo sobre la
percepcion multimodal de la prominencia (Jiménez-
Bravo, 2020). La precision corresponde a la suma de las
predicciones correctas dividida por el gran total. El valor
117 muestra los falsos positivos, equivalente a una tasa
del 19%.

Datos

No prom Prom | Total

INo prom 500 250 | 750

Prediccion [Prom 117 367 | 484
Total 617 617 | 1234
IPrecision 70%

5. CONCLUSIONES

Este cambio de paradigma en el analisis estadistico
surge de la limitacion que los diferentes analisis de
la varianza (ANOVA) presentan al analizar los
datos. Ello hace posible abordar preguntas de
investigacion mas ambiciosas y realizar analisis mas
complejos. En el ambito de la lingiiistica, numerosos
estudios fonéticos estan haciendo uso de modelos
lineales mixtos (MLM) o de su variante para
distribuciones no normales, MLMs generalizados
(MLMG). De forma similar, el criterio de
informacion de Akaike (AIC) se hace enormemente
util al permitir comparar modelos con multiples
variables independientes con el fin de seleccionar
aquel que mejor dé cuenta de los datos.

Por otro lado, el proceso de inferencia esta
estrechamente asociado al valor-p. No obstante, es
necesario complementarlo con otros valores que
ayuden a replicar los resultados. Entre ellos,
destacan el tamafio del efecto y sus intervalos de
confianza, asi como la tasa de falsos positivos, que
no es mas que uno de los elementos propios de la
validacion del modelo estadistico. Este nuevo
paradigma ha ido de la mano del desarrollo de R,
cuya utilizacion estd haciendo que la disciplina se
enriquezca. Todo ello, sin embargo, plantea la
necesidad de establecer criterios de buenas practicas
que permitan llevar a cabo tanto un correcto andlisis
de los datos como una adecuada comunicacion de
los resultados.



VIII Congreso Internacional de Fonética Experimental

6. BIBLIOGRAFIA

Adamou, E., Gordon, M., Gries, S.T. (2018). Prosodic
and morphological focus marking in Ixcatec
(Otomanguean). In E. Adamou, K. Huade, & M. Vanhove
(Eds.) Information Structure in Lesser-described
Languages, (pp. 51-84). Amsterdam: John Benjamins.

Akaike, H. (1973). Information theory as an extension of
the maximum likelihood principle. In B. N. Petrov, & F.
Csaki (Eds.) Proceedings of the 2nd International
Symposium on Information Theory, (pp. 267-281).
Budapest: Akadéemiai Kiado.

Arnold, T.W. (2010). Uninformative parameters and
model selection using Akaike’s Information Criterion.
Journal of Wildlife Management, 74(6), 1175-1178.

Bates, D., Maechler, M., Bolker, B., & Walker, S. (2015).
Fitting linear mixed-eects models using /me4. Journal of
Statistical Software, 67(1), 1-48.

Bolker, B. M., Brooks, M. E., Clark, C. J., Geange, S. W.,
Poulsen, J. R., Stevens, M. H. H., & White, J.-S. S.
(2009). Generalized linear mixed models: A practical
guide for ecology and evolution. Trends in Ecology and
Evolution, 24(3), 127-135.

Burnham, K.P., & Anderson, D.R. (2002). Model
Selection and Multimodel Inference: a Practice
Information-Theoretic Approach. Berlin/Heidelberg/New
York: Springer-Verlag.

Clark, H.H. (1973). The language-as-fixed-effect fallacy:
A critique of language statistics in psychological research.
Journal of Verbal Learning and Verbal Behavior, 12,
335-359.

Coleman, E.B. (1964). Generalizing to a language
population. Psychological Reports, 14, 219-226.

Colquhoun D. (2017). The reproducibility of research and
the misinterpretation of p-values. Royal Society Open
Science, 4.

Cumming, G. (2014). The New Statistics: Why and How.
Psychological Science, 25(1), 7-29.

Field, A., Miles, J., & Field, Z. (2012). Discovering
Statistics using R. London: SAGE.

Gabhl, S. (2015). Lexical competition in vowel articulation
revisited: Vowel dispersion in the Easy/Hard database.
Journal of Phonetics, 49, 96-116.

Grueber, C.E., Nakagawa, S., Laws, R.J., & Jamieson,
I.G. (2011). Multimodel inference in ecology and
evolution: Challenges and solutions. Journal of
Evolutionary Biology, 24(4), 699-711.

Halsey, L.G., Curran-Everett, D., Vowler S.L., &
Drummond G.B. (2015). The fickle P value generates
irreproducible results. Nature Methods, 12(3), 179-85.

Jaeger, T.F. (2008). Categorical data analysis: Away from
ANOVAs (transformation or not) and towards logit mixed
models. Archives of General Psychiatry, 59(4), 434-446.

Jiménez-Bravo, M. (2019). Multimodal perception of
acoustic prominence in Spanish. Tesis doctoral. UNED.

Jiménez-Bravo, M. (2020). Multimodal Perception of
Prominence in Spontaneous Speech: A Methodological
Proposal using Mixed Models and AIC. Speech
Communication, 124, 28-45.

Kirby, J., & Sonderegger, M. (2018). Mixed-effects
design analysis for experimental phonetics. Journal of
Phonetics, 70, 70-85.

Kuhn, M., 2008. Building Predictive Models in R using
the caret Package. Journal of Statistical Software, 28(5),
1-26.

Kuhn M., & Johnson K. (2013). Measuring Performance
in Classification Models. In: Applied Predictive
Modeling, (pp. 247-273). New York: Springer.

Kullback, S., & Leibler, R. A. (1951). On information and
sufficiency. Annals of Mathematical Statistics, 22(1), 79—
86.

Quené, H., & van den Bergh, H. (2008). Examples of
mixed-effects modeling with crossed random effects and
with binomial data. Journal of Memory and Language,
59(4), 413-425.

Quené, H. (2013). Longitudinal trends in speech tempo.
Journal of the Acoustical Society of America, 133 (6),
EL453-EL457.

R Development Core Team (2019). R: A language and
environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna, Austria. Computer
program. https://www.R-project.org/.

Raaijmakers, J.G., Schrijnemakers, J.M., & Gremmen, F.
(1999). How to deal with “the language-as-fixed-effect
fallacy”: Common misconceptions and alternative
solutions. Journal of Memory and Language, 41, 416—
426.

Speelman, D., Heylen, K., & Geeraerts, D. (Eds.) (2018).
Mixed-Effects  Regression Models in  Linguistics.
Amsterdam: Springer.

Torreira, F., Simonet, M., & Hualde, J.I. (2014). Quasi-
neutralization of stress contrasts in Spanish. In
Proceedings of the 7™ International Conference on
Speech Prosody (SP2014), (pp. 197-201). Dublin,
Ireland.

Warton, D.I., & Hui, FK.C. (2011). The arcsine is
asinine: the analysis of proportions in ecology. Ecology,
92(1), 3—-10.



