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MODELOS DE ANALISIS DE LA VARIANZA

El andlisis de la varianza es un método estadistico para determinar si diversos conjuntos de muestras
aleatorias de una determinada variable proceden de la misma poblacidn o de poblaciones distintas.

En general, cada conjunto muestral se caracteriza por estar afectado por un tratamiento especifico,
gue eventualmente puede influir en los valores que tome la variable objeto de estudio.

Originalmente, el andlisis de la varianza se utilizd para determinar si las cosechas, que se obtenian
con distintos tratamientos o niveles de fertilizantes, diferian o no. Asi, en este caso, las parcelas
tratadas con un determinado nivel de fertilizantes constituyen una poblacidn.

Se denomina factor a la variable que supuestamente ejerce una influencia sobre la variable estudiada
a la que se denomina dependiente. En el caso anterior, el factor es el fertilizante y la variable
dependiente la cosecha.

En el andlisis de la varianza, el factor cuya influencia se quiere corroborar se introduce de forma
discreta, independientemente que sea de naturaleza continua o no. Asi, la cantidad de fertilizante
aplicada tiene una naturaleza intrinsecamente continua pero en un estudio de analisis de la varianza
solamente se consideran un nimero determinado de niveles. Cuando el factor sea de naturaleza
discreta, que sera la situacidon mas frecuente, se utilizan de forma equivalente los términos de grupo o
nivel para referirse a una caracteristica concreta.

El andlisis de la varianza, especialmente por la difusién de programas de ordenador, es conocido por
las siglas inglesas ANOVA (ANalysis Of VAriance).

ANALISIS DE LA VARIANZA CON UN FACTOR

El analisis de la varianza es un caso de aplicacidén de un contraste de hipdtesis a un modelo lineal
especifico.

Tomando como referencia, un modelo, en un contraste de hipoétesis se requiere la formulacion de
una hipdtesis nula y otra alternativa, la construccion de un estadistico (a partir de los datos
muestrales) con una distribucion conocida y el establecimiento de una regién de aceptacién y otra de
rechazo.

El modelo tedrico de referencia en el analisis de la varianza es muy sencillo, y viene expresado por
cualquiera de las expresiones alternativas que se adjuntas, que son equivalentes:

Yg=},1,g+8g g=1,2,--,G
Modelos tedricos en el andlisis de la varianza:
Ygzp,t+8g+sg g=1,2,---,G

En las dos formulaciones, considerando G poblaciones, cada valor de la variable es igual a una media
tedrica mas una variable aleatoria (g,), que implicitamente tiene de media cero.
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* En el modelo tedrico Y, =, +¢, la media de cada poblacion es igual a un parametro (u,)

* Enelmodelo tedrico Y, =p+3, +¢, lamedia de cada poblacion se define mediante dos
parametros: una media general (n) y un parametro (3,) que recoge la discrepancia especifica de

cada poblacion respecto a la media general. En este caso, las discrepancias estan sujetas a que su
suma sea nula.

HIPOTESIS SOBRE LA POBLACION: Para especificar un modelo se requiere establecer hipdtesis acerca
de los elementos que aparecen en el mismo. Las hipdtesis estadisticas que se adoptan se refieren a la
poblacién y, en consecuencia, al proceso de obtencién de la muestra.

Hipdtesis estadisticas sobre la poblacion: Y, ~ N(p,, c’)

» Hipdtesis de Homocedasticidad: Las varianzas o> de todas las poblaciones son idénticas
= Cada una de las poblaciones tiene una distribucion normal

De Y, ~ N(p,, 6°) se desprende que la variable aleatoria &, ~ N(u,, 6°)

HIPOTESIS SOBRE LA OBTENCION DE LA MUESTRA: Las hipétesis sobre el proceso de obtencién de la
muestra facilita la realizacion del proceso de inferencia a partir de la informacién disponible.

= Se supone que se ha obtenido una muestra aleatoria independiente de cada una de las G
poblaciones.

o- M =H, = " = Hlg

H
& MODELO Y =u_+¢
g Mg T& {H15 No todas las p, son iguales

& MODELO Y S H°:81:82:"'=86
R H, : No todas las 3, son iguales

En lo sucesivo, en el andlisis de la varianza con un solo factor se elige el modelo Y, =, +¢,, mientras

que en el andlisis de la varianza con dos factores se utilizara la formulacion Y, =u+96, +¢,

En el andlisis de la varianza se distingue entre modelo de efectos fijos y modelo de efectos aleatorios.

« En el modelo de efectos fijos, los grupos, o niveles, del factor o factores investigados se fijan de
antemano. Por ello, las conclusiones que se extraen en el andlisis Unicamente pueden aplicarse a
los niveles analizados. El modelo de efectos fijos es el mas utilizado en el mundo de la empresa.

« Enel modelo de efectos aleatorios los niveles utilizados se extraen de forma aleatoria de un
conjunto amplio de niveles. En consecuencia, los resultados del analisis son validos para el
conjunto de niveles que se ha tenido en cuenta en el disefo inicial.

« En el caso de mds de un factor, pueden disefiarse un modelo de efectos mixtos si se tienen en
cuenta simultdneamente factores de efectos fijos y factores de efectos aleatorios.



DESCOMPOSICION DE LA VARIANZA DE UN FACTOR

En cada poblacion se pueden extraer muestras de distintos tamafios. En esta linea, n, sera el tamafio

de la muestra del grupo g.

El tamafio de la muestra total es (n), que es igual a la suma de los tamafios de las muestras de cada
uno de los grupos: n, +n, +---+n, =N

La media muestral global se obtiene sumando todos los valores de la muestra y dividiendo por el
tamafio de la muestra total:

Dentro de cada grupo se puede obtener la correspondiente media muestral. En este sentido, la media
del grupo g vendra dada por:

Cada Y, es un estimador insesgado de p_, es decir, E [Vg} =u,

La desviacion de cada observacién con respecto a la media global es (Ygi —Y), que puede

descomponerse de la forma:

desviacién cada desviacidn explicada desviacionno explicada
observacion por el factor (desviacidnresidual)
— — — —
Y,-Y) = M-V) + (v,-Y)

elevando al cuadrado ambos miembros de la expresion anterior:
Y =YP = [(-9) + (-] = (=T + (1, -V + 2(7,-V) (v, -¥))
gl g gl g g gl g g gl g

Si la expresidn anterior se suma para todos los grupos y para todos los individuos de cada grupo de la
muestra, se obtiene:

RIEVIED WAV IS WYARAEED WY (AN TR AR

g=1 i=1 g=1 i=1 g=1 i=1 g=1 i=1

eltérmino 3TV, —V) (v, ~%) = SV, -V) . 3%, ~¥)=0

g=1 i=1

La expresion [1] queda:



Suma cuadrados Suma cuadrados desviacién Suma cuadrados desviacién

desviacion total explicadapor el factor no explicada por el factor
SCT SCF SCR
G ng - G ng _ - G ng -
ZZ(Ygi_Y) = ZZ(Yg_Y) + Zz(Ygi_Yg)
g=1 i=1 g=1 i=1 g=1 i=1
SCT SCF SCR SCF SCR
T 1 I 1 I 1
G N — G Mg — G N — G _ _2' G Mg —
ZZ(Ygi_Y) = ZZ(YE_Y) + ZZ(YEI_Yg) = z N - (Yg_Y) + zz(Ygi_Yg)
g=1 i=1 g=1 i=1 g=1 i=1 g=1 g=1 i=1

A su vez, la suma de cuadrados de la desviacion no explicada, denominada suma de cuadrados de la
desviacion residual (SCR) o variabilidad residual, puede expresarse como agregacion de la suma de
cuadrados de desviaciones residuales correspondientes a cada uno de los grupos:

SCR = SCR, + SCR, + --- + SCR,

ESTADISTICO F: GRADOS DE LIBERTAD

« Grados de libertad (SCT)=N—-1 (ndmero total de datos menos uno)

. e . . , kv . kv =1
La restriccion viene determinada por el calculo de Y. Una vez calculada la media global Y :gT

se puede obtener un dato (por ejemplo, Y, ) de la siguiente forma:

YGn:NV_Yn_le T - Y, - Y, — - —Y

G(N-1)

es decir, al tomar desviaciones respecto a la media, como la suma total de las desviaciones es nula, se
puede calcular una desviacion dadas las demas.

« Grados de libertad (SCF)=G—1 (numero total de grupos menos uno)

La restriccién viene dada por el calculo de Y. Las g medias muestrales son datos independientes con
la salvedad de que vienen sometidos a una restriccion de la media general.

Y, +n,Y, + -+ n Y, = NY
« Grados de libertad (SCR)=N—G (numero total de datos menos numero total de grupos)

Dado que la media muestral de cada grupo actiia como una restriccion en el célculo de las
desviaciones de dicho grupo.

gl (SCT) =gl (SCF)+gl (SCR)=(G—-1)+(N-G)=N-1

MEDIA CUADRATICA: En el analisis de la varianza se define una media cuadratica como el cociente
entre cada suma de cuadrados y sus correspondientes grados de libertad, teniendo las siguientes
definiciones:



Suma cuadrados Suma cuadrados desviacién Suma cuadrados desviacién
desviacion total explicadapor el factor no explicadapor el factor
SCT SCF SCR

D AVASEED 3 3 (A0 /SN 3 3 A

a=1 i=1 a=1 i=1 a=1 i=1
I — | I | N — |
(N-1)gl (G-1gl (N-G)gl
G Ng —0
SCT 2.2 =Y)
¢ Media cuadratica total (MCT): MCT = &=
N-1 N-1

SCF 2. 2.0,V
¢ Media cuadrética del factor (MCF): MCF = e =
G-1 G-1

Zzg:(Ygi _Vg)z

SCR o3
N-G N-G

¢ Media cuadratica residual (MCR): MCR=

La media cuadratica residual (MCR), a la que se designa por Sé, es un estimador insesgado de la
. . SCR
varianza o’ , es decir: E [S;J —E| — |=06"
N-G
Para el contraste de la hipdtesis nula H,, asumiendo el cumplimiento de las hip6tesis estadisticas,
para el contraste del andlisis de la varianza con un factor se utiliza el estadistico de contraste:

SCF
_ MCF _G-1
F= MCR - SCR - I:(G—l),(N—G)
N-G
Fuente variacion | Suma de cuadrados | Grados libertad Media cuadratica Estadistico
SCF
Factor SCF G-1 MCF=—— - MCF
" MCR
SCR
Residual SCR N-G MCR=——
— SCF
SCT R*=—
Total SCT N-1 MCT :m SCT

Hot Wy =1, = 0 =l

MODELO Y, =pu_ +¢ .
& 88 H, : No todas las p, son iguales

MCF

No se rechaza H, si Fo-1) . (ng) :—MCR < Fy (61, (n0)
REGLA DE DECISION:
. MCF
Se rechaza H, si Fo-1). (n-g) :—MCR > F, 6.1, (n0)



El valor de o indica la probabilidad de cometer un error
de tipo I, es decir, de rechazar la hipdtesis nula cuando REGIGN DE

es cierta. Si se rechaza la hipdtesis nula con la evidencia Miﬂl___. REGION DE
de la informacién muestral se dice que ese rechazo e

implica una conclusion fuerte.

Sin embargo, la aceptacidn de la hipdtesis nula es una
conclusiéon débil debido a que se desconoce cudl es la
probabilidad de no rechazar la hipdtesis nula cuando

deberia ser rechazada, es decir, se desconoce la

probabilidad de cometer un error tipo . : LF"

Por este motivo, en lugar de utilizar la expresion de aceptar la hipotesis nula, es mas correcto decir
no rechazar la hipdtesis nula, ya que cuando se da esta circunstancia lo que realmente ocurre es que
no se dispone de suficiente evidencia empirica para rechazar la hipdtesis nula. Si se tiene en cuenta
esta reserva, se puede utilizar de forma indistinta las expresiones de aceptar y no rechazar.

Los programas informaticos suelen ofrecer, junto al estadistico aplicado, el nivel de significacion
critico, al que se denomina o', asociado a dicho estadistico. Para designar a este valor en algunos
programas se utilizan las expresiones p-value o significatividad.

Prob |:Foc,(G—1),(n—G) > F] =o' (p—value)

En la grafica se ilustra el calculo de a' a partir del estadistico F, donde se observa que la operacién de
determinar o' es la inversa de buscar el valor de las tablas para un nivel de significacion dado.

Determinado a' (p-value) se rechaza la hipdtesis nula para todo nivel de significacion a tal que
o >p—value; por el contrario, se acepta la hipotesis nula cuando o <p —value.

El nivel de significacion critico es, pues, un indicador del nivel de admisibilidad de la hipdtesis nula,
cuanto mayor sea el nivel de significacion critico (p-value), mayor confianza se puede depositar en la
hipdtesis nula.

La utilizacion del p-value (nivel de significacion critico)
implica dar la vuelta al problema del contraste de
hipétesis. Asi en lugar de fijar a priori un nivel de
significacidn, se calcula un valor p-value que permita
determinar a posteriori para que niveles de significacion
se puede rechazar la hipdtesis nula

a’ (p-value)




VALIDACION DEL MODELO

Se analizan dos tipos de cuestiones diferentes:

a) ¢éSe cumplen en el modelo las hipétesis bdsicas adoptadas?

b) ¢Esimportante la variabilidad total explicada por el factor?

a) Lavalidez del estadistico F construido esta condicionada al cumplimiento de las hipétesis
estadisticas basicas del modelo formuladas: Y, =p, +¢, , Y, ~ N(u,, c°)

*  Hipétesis de Homocedasticidad: Las varianzas c° de todas las poblaciones son idénticas
= Cada una de las poblaciones tiene una distribucién normal.

De Y, ~ N(u,, o) se desprende que la variable aleatoria g, ~ N(,, c’)

Los contrastes de las hipdtesis basicas se efectian a partir de los residuos, que se definen:

HIPOTESIS DE NORMALIDAD: Se puede verificar mediante alguno de los contrastes existentes,
como por ejemplo el contraste de Kolmogorov-Smirnov. Como un indicador de si los residuos se
aproximan o no a una distribucion normal, son utiles los graficos denominados Q-Q.

En estos graficos se representan los valores observados de los residuos y los valores esperados en
el caso de que siguieran una distribucién normal.

Ahora bien, ¢Cudles son los efectos de la no normalidad en el andlisis de la varianza?.

El hecho de que los residuos no se aproximen a una distribucién normal en general no afecta de
forma importante al estadistico F, que esta basado en el supuesto de normalidad.

La razdén se debe a que, como se estan comparando medias, puede ser valida la aplicacién del
teorema central del limite a datos procedentes de una distribucién no normal.

HIPOTESIS DE HOMOCEDASTICIDAD: Para determinar si la varianza permanece constante a través
de los distintos grupos (es decir, para verificar el cumplimiento de la hipdtesis de
homocedasticidad) se utilizan, entre otros, los contrastes de Cochranne, Barlett y Box.

El problema que se plantea con la aplicacion de dichos contrastes de homocedasticidad es que la
validez de los mismos esta condicionada al cumplimiento de la hipdtesis de normalidad.

En tal caso, el estadistico F no se ve muy afectado por el hecho de que no exista homocedasticidad,
siempre que las muestras de los diferentes grupos sean del mismo o similar tamafio. En este
sentido, algunos autores afirman que el no cumplimiento de la hipétesis de homocedasticidad
puede afectar a los contrastes del analisis de la varianza cuando la razén entre los tamafos
muestrales del grupo mas grande y el grupo mas pequefio es mayor que 2.

En algunos casos, la no homocedasticidad de los datos puede corregirse aplicando el modelo
Y, =u, +¢, allogaritmo de la variable, en lugar de hacerlo a la variable original.

El grdfico desviacion tipica-media, que representa en ordenadas la desviacidn tipica de cada grupo
y en abscisas la media respectiva, puede ser un instrumento sencillo para determinar si es o no
adecuada la transformacion logaritmica. La transformacién logaritmica seria pertinente cuando los



puntos desviaciones tipicas-medias muestren una tendencia creciente de caracter
aproximadamente lineal.

HIPOTESIS DE INDEPENDENCIA: En la formulacién de hipétesis se adopta el supuesto de que se
han obtenido muestras aleatorias independientes dentro de cada uno de los grupos.

Sin embargo, cuando los datos se obtienen de forma secuencial puede ocurrir que este supuesto
no se cumpla. Una forma de averiguar si ocurre esta circunstancia es mediante la representacion
grafica de los residuos. Si los residuos siguen una cierta estela, en lugar de estar distribuidos de
forma aleatoria en torno al eje de abscisas, serd un indicio de falta de independencia.

b) La variabilidad total explicada por el factor viene dada por la medida de bondad del ajuste.

MEDIDA DE BONDAD DE AJUSTE: Para determinar si es importante la parte de la variabilidad total
explicada por el factor se utiliza el coeficiente de determinacidn.

. SCF . .
Coeficiente de determinacién: R*> =— (también denominado eta cuadrado 1)

SCT

Un valor proximo a 1 del coeficiente de determinacidn indica que la mayor parte de la variabilidad
total puede atribuirse al factor, mientras que un valor préximo a 0 significa que el factor explica
muy poco de esa variabilidad total.

ANALISIS DE LA VARIANZA CON DOS GRUPOS

H:u, =
Sean dos grupos, que se designan por 1y 2, la hipdtesis nula y alternativa son: { ot M= Ha
Hotpy # 1,
t hoY t
Estadistico para el contraste en el andlisis de la - 1 1 (N-2)
varianza con un factor y dos grupos: S [N + N}
1 2

ANALISIS EX-POST: COMPARACIONES MULTIPLES

En el caso de que en un analisis de la varianza se acepte la hipotesis nula de que los distintos grupos
tienen la misma media puede darse por concluido el estudio del caso.

Por el contrario, si se rechaza la hipétesis nula de igualdad es conveniente investigar qué grupos han
sido determinantes en ese rechazo. A este tipo de investigacidn complementaria y posterior a los
contrastes basicos del andlisis de la varianza se denomina analisis ex-post.

En el andlisis ex-post se pueden aplicar dos tipos de procedimientos: (a) Intervalos de confianza
individuales. (b) Comparaciones multiples.

Con cualquiera de los dos procedimientos se trata de determinar en qué medida difieren las medias
de las distintas poblaciones.

(a) INTERVALOS DE CONFIANZA INDIVIDUALES: Bajo la hipdtesis de normalidad, la media muestral de
un grupo (por ejemplo, el grupo g) se distribuye



< c . —H
Y,~N|p,,—— | enconsecuencia, %~N[0,1]

La media cuadratica residual es un estimador insesgado del parametro c7, es decir,

E[s:]= ENCH RN

_ Y
He , se tiene: £ tl
SR

\/ng n

Y, + £ \/\/: donde t, e

t de Student con (N—G) grados de libertad que deja a la derecha 3 de la masa probabilistica.

£t

Al sustituir en la expresion (N=G)

Construyendo el intervalo de confianza lia) = es el valorde la

De este modo se pueden construir intervalos de confianza individuales para cada una de las medias
poblacionales, sin tener en cuenta una visidon de conjunto.

(b) COMPARACIONES MULTIPLES: Existen diferentes procedimientos para realizar comparaciones
multiples de medias poblacionales. Los métodos mas conocidos para la construccidén de intervalos
de confianza conjuntos son los de Tukey, Scheffé y Bonferroni.

INTERVALO DE CONFIANZA DE BONFERRONI

o , : : G(G-1)
Si existen G grupos, el nUmero de comparaciones que se pueden realizares c=———, |

hipotesis a contrastar en cada una de estas comparaciones es:
HO : Mp = Mq
Ho:p, # 1y

Si el nivel de significacidn para el contraste de cada una de las hipdtesises a
denominando RH, al suceso de rechazar la igualdad de dos medias en la comparacion j-ésima

cuando ambas son iguales, se verificara que: Prob (RH)=a

Denominando RH al suceso de rechazar la igualdad de medias en una o mas comparaciones cuando
todas las medias son iguales, se tendra que:

Prob (RH) < > Prob (RH) = c.a’
i=1
ya que la probabilidad del suceso RH, que es la union de sucesos individuales RH,, debe de ser

menor o igual que la suma de probabilidades de cada uno de los sucesos individuales, pues éstos
no son mutuamente excluyentes.



Si o es el nivel de significacion global deseado para el conjunto de las comparaciones, se verificara
que: a<c.a

Cuando se desea un nivel de significacion global de o, la aproximacidn de Bonferroni consiste en

. T . . ., « O
tomar para cada una de las comparaciones individuales un nivel de significacion de oo =—
C

Es decir, en la aproximacién de Bonferroni se toma la cota inferior de ae<c.o’ para establecer el
nivel de significacion de cada contraste individual.

La aplicacién del contraste de Bonferroni, también conocido como contraste de la diferencia
significativa minima modificada (LSD, en siglas inglesas) llevara a rechazar la hipétesis nula
H,: W, = u,, para un nivel de significacion global o, cuando:

Cuando el nimero de comparaciones a realizar es elevado, entonces, para un o dado, o.” sera
muy pequefio. Es decir, la region critica sera relativamente muy reducida. Algunos autores
proponen utilizar la aproximacién de Bonferroni cuando el nUmero de comparaciones no es muy
elevado, aplicando en otro caso algun procedimiento alternativo como pueda ser el de Scheffé.

ANOVA DE UN FACTOR: TRATAMIENTO DE DATOS

Niveles .
Observaciones Totales
del factor
1 Yiu Yoo - Yii Yik Y.
2 Yar Yo o .. Yai Yok 2e
g Yor Y2 o .- Yei Yek Y.
G Ye1 Y2 - Yai Yak Ys.
Medidas de tamafio del efecto: Estimacidn de la proporcién
SCT =SCF+SCR . .
de varianza explicada.
Gk Y? 2 , SCF,
= 2__°° eta”: =
SCT_ZZYgi . [y
g=1 i=1
. SCF, —(G—1)MCR
6 y? y? epsilon®: g2 =>—2 G-1)
SCF=) —& ——* =SCINtergrupos,; SCT
eang N
SCF, —(G—1)MCR
omega’: @’ =2 &1
G g 6 y? SCT+MCR
SCR=">"Y2—> & =SCError
g=1 i=1 g=1"'g S

CR
donde, MCR :ﬁ (mediacuadraticaresidual)

10



Ejemplo 1.- La tabla refleja las puntuaciones obtenidas por catorce operarios adiestrados en una
determinada técnica, aplicando tres métodos alternativos.
éSon significativamente diferentes los resultados obtenidos con los tres métodos?.

Método A Método B Método C
6 9 9
7 8 8
8 9 7
7 8 8
9 9

En este caso existen tres poblaciones distintas, a cada una de las cuales se ha aplicado un método
diferente. Se establecen las hipodtesis:

Ho: w, =p, =p, (Los tres métodos producen idénticos resultados)
Hi: p#p, ( No producen los mismos resultados)

Supuestos: Independencia, Normalidad, Homocedasticidad

Método A Método B Método C
6 9 9
7 8 8
8 9 7
7 8 8
9 9
Y, =28 Y,, =43 Y,, =41 Y, =112

3 Ng 3 Y2 282 432 412
SCESPSSZSCRZZZY;—Z—E=908—|:T+?+— =6

g=1 i=1 g=1"lg

Media cuadratica total: MCT=£=L=O,92

N-1 14-1

Media cuadratica del factor: MCF :ﬁz—: 3

6
G-1 3-1

Media cuadratica residual: MCR:SC—R:L:O,MS
N 14 -3

MCF
El estadistico F que se obtiene: F=——= 3 =
MCR 0,545

’

11



Para un nivel de significacion o =0,05 (fiabilidad del 95%), el valor del estadistico tedrico F-Snedecor:

F

a,(G-1), (N-G)

= F

0,05;2,11 —

3,98

. MCF
Siendo, Fe ) o) = Fiay), 1as) :m: 5,5 > F, 61),0-6) = Foos;3-1), 143 = 3,98

Se rechaza la hipdtesis nula, concluyendo que los tres métodos no producen los mismos resultados.

Fu.enfu’e suma de Grados libertad Media cuadratica Estadistico
variacion | cuadrados
SCF 6

Factor SCF=6 G-1=3-1=2 MCF=——===3 p_MCF_ 3 _

SCR 6 MCR 0,545
Residual SCR=6 N-G=14-3=11 MCR=—G=—1=O,545

— , SCF 6

B B SCT 12 RP=——=—=0,

Total SCT=12 N-1=14-1=13 MCsz:E:OEZ SCT 12

Por el contrario, para un nivel de significacién del 1% (o.=0,01) no se rechaza la hipdtesis nula,
aceptando que los tres métodos producen idénticos resultados. Adviértase que en este caso,

MCF

F = =——=55<F =F =7,20
G-1),(N-G 3-1),(14-3 ’ ,(G-1), (N-G 0,01;(3-1),(14-3 ’
(6-1), (N-G) (3-1), (14-3) MCR a,(G-1), (N-G) (3-1), (14-3)

Dado que el tamafio de la muestra en los tres grupos es muy similar, el no cumplimiento de la
hipdtesis de homoscedasticidad no afectaria de forma importante al contraste realizado.

SCF_6

El coeficiente de determinacién que se obtiene: R* = =—=
SCT 12

7

En el caso de rechazo de la hipétesis nula del andlisis de la varianza se procede a realizar un estudio
ex-post. En este sentido, se construyen intervalos de confianza individuales para cada una de las tres
medias poblacionales y aplicar el método de Bonferroni para comparar las medias de los tres métodos
de entrenamiento tomados dos a dos.
2
_ \ Sq

Los intervalos de confianza vienen dados por la expresion: |, ,, =Y, £ t,
—(N-G) [n
2 g

8

Con una fiabilidad del 95%, el valor de la t-Student con n- G=14-3= 11 grados de libertad, que deja

un 2,5% de masa probabilistica a su derecha es: t, ,; ,, =2,201.

Los intervalos de confianza para las medias (u,, 1,, ;) seran:

- St /0,545
Mat loos = | Yo E o005 14 g % = l:7i 2,201 T} :[6'188 ; 7'812]
1
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2 [
t > |- 8,6+ 2,201 ~——— 0,54 =[7,873 ; 9,327]

0,025, (14-3) \/_ \/_
n2

=

W, I0,95 =Y, £

(S,

_ Js| | 0,545 |
+t ~—=|=8,2+ 2,201 ~——| =[7,473 ; 8,927]

Ms - Io,95: Y3 — %0,025, (14-3) 1= &
‘/ng A/ 5

Se puede observar que entre los intervalos del primer y segundo grupo no existe ningun
solapamiento.

G(G-1) 3(3-1
Los contrastes multiples de comparacidon de medias que se pueden realizar: c= ( ) = ( )

2
Las hipdtesis a contrastar son las siguientes:

{H0: My =Hy {HO: My = M3 {H0: Hy = Hs
H:w#H, Hoop, # 1, H o p, # 1y
Para realizar estos contrastes multiples se aplica el procedimiento de Bonferroni, con un nivel de

significacion global o =0,05, siendo el nivel de significacidon critico o =0,05/3 =0,01667.

El valor de la t-Student es: t =2,82

0,01667, 11

Aplicando el criterio de Bonferroni, se rechaza la hipotesis nula H, : = p,, para un nivel de

significacion global o, cuando:

|x X|>t o sz[iJri}
of N N

» Entre la media del grupo 1y la media del grupo 2 se verifica:

R — 1 1
|X1_X2| > t0,01667,11 S?{ |:_+N_:|

=1,6 >2,82 0545[:L 1} 1,39
N, N, 4 5

se rechaza |a hipdtesis nula de igualdad de medias H,: pn, = p,

» Entre la media del grupo 1y la media del grupo 3 se verifica:

1 1
0,01667, 11 Sé |:N_1 + N_3:|

no se rechaza la hipétesis nula de igualdad de medias H,: p, = p,

X, =X,| > t

=1,2<2,82,/0,545 l+1 =1,39
4 5
» Entre la media del grupo 2 y la media del grupo 3 se verifica:

13
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X, ~X,| > t 8,6—8,2

0,01667, 11

! > =0,4<2,82 /0,545 l+1 =1,31
N 5 5

no se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de medias H;: p, =,

Como conclusion se rechaza la hipotesis de que las medias de los tres grupos son iguales, resultando
las diferencias mas significativas entre los grupos 1y 2. Por el contrario, no existen evidencias para
rechazar la hipdtesis de que las medias de los grupos 2 y 3 sean iguales.

SPSS: Cuando la variable categodrica tiene tres o mas categorias (por ejemplo, tres grupos) se aplica el
Analisis de la Varianza (ANOVA de una via), que permite no solo saber si hay diferencias en las medias
entre los diferentes grupos sino también explorar entre qué grupos estan o no esas diferencias (a
través de los llamados contrastes a posteriori 'ex-post').

El analisis de la varianza puede considerarse en parte como una extension de la prueba t para dos
muestras:

Analizar > Pruebas no paramétricas > 2 muestras independientes (6 k muestras independientes)

Un aspecto importante del ANOVA es que es exigente sobre los requisitos en la distribucion de la
variable cuantitativa, en concreto sobre dos aspectos:

= CRITERIO DE NORMALIDAD: La variable cuantitativa se debe distribuir segiin una Ley Normal en
cada uno de los grupos que se comparan. Las pruebas de normalidad con la opcién:

Analizar > Estadisticos Descriptivos > Explorar

= CRITERIO DE HOMOCEDASTICIDAD: Las varianzas de la distribucién de la variable cuantitativa en
las poblaciones de las que provienen los grupos que se comparan deben de ser homogéneas. Este
segundo criterio es menos exigente para hacer el contraste. Las pruebas de homoscedasticidad
con la opcidn:

Analizar > Comparar medias > ANOVA de un factor — Post hoc / No asumiendo varias iguales

En un principio, hay que comprobar si se cumple el requisito de normalidad en la distribucién de
la variable cuantitativa en todos y cada uno de los estratos o grupos que establece la variable
categorica. Para ello, Analizar > Estadisticos Descriptivos > Explorar
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% *tratamiento.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
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11

12
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Modelos ineales aeneralizados
Maodelos mixkos
Correlaciones
Regresidn

Loglingal

Clasificar
Reduccidn de datas
Escalas

Pruebas no paramétricas
Series temparales
Supervivencia
Respuesta miltiple
Analisis de valores perdidas. ..
Muestras complajas

g Control de calidad

ﬂzl\.\;ista de datos £ “izta de variables

Curva COR, ..

=10l x|

| P
Frecuencias...
Descriptivos. .|

Explorar, .,

Tablas de contingencia, ..
Razdn...

Graficos PP,

iaraficos Q-0 ..

|Wisible: 2 de 2 va

var «|

Explorar

|5P55 El procesador estd preparada %

El Visor de SPSS ofrece informacion sobre los estadisticos descriptivos:

Descriptivos

Srupo Estadistico | Error tip.
Puntuacion 1 Media 700 A08
Intervalo de confianza Limite inferior 570
para la media al 5% Lirnite superior
8,30
tedia recortada al 5% 7,00
Mediana 7.00
“Yarianza BE7
Desv. tip. 216
Minirno B
Maximo g
Rango 2
Armplitud intercuartil 2
Asimetria oo 1,014
Curtosis 1500 2519
2 Media BE0 245
Intervalo de confianza  Limite inferior 702
- 0, . .
para la media al 95% Lirnite superior 928
Media recortada al 5% ah1
Iediana 900
“arianza 00
Desv. tip: a48
Minirma 8
Maxima 9
Rango 1
Arnplitud intercuartil 1
Asimetria - B09 913
Curtosis -3,333 2,000
3 Media 820 374
Intervalo de confianza Limite inferior 7B
i 0, . .
para la media al 95% Lirmite superiar 924
Media recortada al 5% 822
Iediana a.00
“arianza o0
Desv. tip. 837
inima 7
Iaxima 9
Rango 2
Amplitud intercuartil 2
Asimetria a12 913
Curtosis -B12 2,000
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Intervalos de confianza de los tres
grupos, respectivamente:
[5,70-8,30], [7,92-9,28]y

[7,16 - 9,24]

Los intervalos se superponen en
parte de su recorrido, por lo que es
probable que no existan diferencias
en las medias y que el tratamiento
de entrenamiento no se asocie en
la poblacién de la que proviene la
muestra analizada.



Con respecto a los tests de normalidad, segun el contraste de hipdtesis de Kolmogorov-Smirnov se
acepta la hipdtesis nula (los datos analizados siguen una distribucién normal) cuando el (p-valor)>a;

en caso contrario, se rechaza. En este caso, solo en el tercer grupo con p-valor=0,20>0,05 se acepta

la hipdtesis de normalidad.

Con el contraste de hipétesis de Shapiro-Wilk, el segundo grupo tiene un p-valor=0,006 < 0,05 y no

verifica la hipdtesis de normalidad

Pruebas de nermalidad

Kalmogaroy-Smimoy * Shapiro-Wilk
Grupo | Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Puntuacion 1 280 4 . 545 4 Ba3
2 367 5 026 a4 5 006
3 231 5 200* B8 2] 314

*. Este es un limite inferior de la significacidn verdadera

a. Correccion de la significacidn de Lilliefors

Después del analisis, no es demasiado correcto aplicar un analisis ANOVA, ya que la variable
tratamiento no se distribuye como una normal en los grupos de comparacién. Con caracter instructivo

se lleva a cabo el contraste.

En la ventana de SPSS: Analizar > Comparar medias > ANOVA de un factor

i tratamiento.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS =8|
Archivo Edicion Wer Datos Transformar | Analizar  Graficos  Utiidades  Yentana 2
= 3 § Informes 2
=2 & & e 5] ) @
—I —J—! —‘I—I == Estadisticos descriptivos 3
[1: Grupo [1 Tablas > Visible: 2 de 2 wariahl
Grupn | Puntuacion| v INRCUEERUCLED P b var yar Vel a|
1 1 B Modelo lineal general »  Prueba T parauna muestra, ..
3 1 7 Modelos lineales generalizados ¥ Prueba T para muestras independientes. .,
Madelos mixtos ¥ Prueba T para muestras relacionadas. .,
3 1 g = : 2
Correlaciones » Al de un
4 1 7 Regresion r — |
5 2 3 Lol \ H
B 2 8 Clasificar » PE—— Dependisrites: | -
7 2 9 Reduccidn de datos > Puntuacion
] 2 a Escalas 2 E Pegar | B
g 2 3 Pruebas no paramétricas 3 Fidatalocar 2
: i< i | -
10 3 g Seties temporales -
r 3 g SuUpervivencia P Cancelar | —
Respuesta multiple 3 .
12 3 7 P ; Factor: Ayuda |
Analisis de valores perdidos... ;. | E l &}_ = |
13 3 8 Mugstras complejas (2 g arupo | -
14 3 El Coritrol de calidad s | -
15 Curya COR... Lontrastes | Post hoc.., | Dpciones.., |
6 | | |
7 | | | | | | | | -
1| ¥ ]\ vista de datos £ ‘ista de varishles [/ |41 | al
AMCYWA de un Factor iSPSS El procesador ests preparado | i

AMNOYA de un factor: Comparaciones mClItipIEsl'-ﬁosli-f'&ﬁt: F

x|

- Asumienda varianzas iguales
|- [~ s8MK [ Waller-Duncan
¥ Borferori [~ Tukey T deemares fipol hpo (1 |1IJD
I Sidak I~ Tukenb [ Dunnett
¥ Siheffe [ Duncan Eateony|a de sant |I'I|”m'_’ :IT
I~ BEGMWF [~ GT2de Hochberg Contraste
I~ REGWE I~ Gabiiel I}:" Bilatersl €7 ¢ Contrial € > Eortrol

— Mo azumizndo vananzas iguales

I~ T2deTamhane | T3deDonnett [ GamesHowel T CdeDunnett
Mivel de sigrificacion: i,DE Contiruar I Cancelar Apuda |
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En la pestafia Post hoc... (contrastes o
comparaciones multiples a posteriori) se
seleccionan alguno de los procedimientos
gue ofrecen. El mas habitual es el de
Bonferroni (también el de Scheffe).



ANOYA de un factor: Dpciones:

U,

-Estadisticos Cantiruar

Cancelar

[T Efectos aleatorios v fijns

En la pestafia Opciones..., se solicita una Prueba de rrf ;’“e"a:emhmge”e”ad delosvariorzas | Ay |
. . . Brown-Forsuthe
homogeneidad de varianzas vy, si se desea, un resumen de los i

principales Descriptivos en cada grupo de comparacion.

[T Gréfico de las medias

% alores perdidoz
% Excluir casos seguin andlisis

™ Execluir cazos zegun lizta

El Visor muestra un cuadro resumen con los estadisticos descriptivos (de la variable
cuantitativa) mas relevantes en cada grupo que se va a contrastar: las medias (y sus ICq gs), las
desviaciones tipicas y los valores maximo y minimo.

Buntuatioh Descriptivos
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacidn Limite
&l hedia tipica Error tipico | Limite inferior superior Minirmo Maxirmao
1 4 7,00 816 A08 5,70 8,30 B 8
2 5 850 548 245 7.92 928 8 9
3 g 820 837 374 716 924 7 9
Total 14 8,00 561 257 745 855 B a

Prueba de homogeneidad de varianzas i
Luego, aparece un test para evaluar la homogeneidad

L2 de varianzas (el mismo que se aplicaba en el
Estadistico . ., .
% T gl 42 Sig. procedlmlento cc?mparacmn de medias en dos
297 2 11 A1 grupos independientes Prueba T), el test de Levene.

El test de Levene se utiliza para contrastar la hipotesis nula de igualdad de varianzas, cuando el
(p-valor) > a se acepta la hipdtesis nula; en caso contrario, se rechaza la hipdtesis nula.

Como el p-valor=0,801> 0,05, se acepta la hipdtesis nula de igualdad de varianzas (criterio de
homocedasticidad)

Por ultimo, aparece la salida del ANOVA propiamente dicho, con sus diferentes componentes o
fuentes de variabilidad: Inter-grupos e Intra-grupos.

La variabilidad Intra-grupos representa la dispersidn que no es explicada por el factor de
agrupamiento (variable categodrica), y que seria explicable sélo por el azar.

Puntuacion ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F oig.
Factor —p | Intergrupos & ,000 2 3,000 5,500 22
Residual — | Intra-grupos G000 11 fari e
Total 12,000 13

El estadistico F de Snedecor (F=5,5) tiene un valor p-value asociado de 0,022, que siendo
(p-valor) > o se aceptaria la hipdtesis nula de que los tres métodos de entrenamiento producen
idénticos resultados.

En este caso, p-valor=0,022< 0,05, rechazando la hipdtesis nula con un nivel de significacién de 0,05,
concluyendo que los tres entrenamientos no producen los mismos resultados.
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La tabla de comparaciones multiples (prueba Post hoc) identifica qué diferencias de medias son o no
significativas categoria a categoria segun los diferentes contrastes. Los valores marcados con un
asterisco indican diferencia de medias significativa.

“arighle dependiente; Funtuacion Comparaciones miltiples
Intervalo de confianza al
95%

Diferencia de Lirnite

(1 Grupo  (J) Grupo medias (l-J) Errar tipica Sig. Limite inferiar superior
Scheffé 1 2 -1 600 495 026 -3,00 -20
3 -1.,200 495 95 -2E0 20
2 1 1 600" 495 026 20 3,00
3 400 AB7 701 - 52 1,72
3 1 1,200 495 095 -.20 250
2 - 400 AB7 701 -1.72 a2
Bonferroni 1 2 -1 BOO A95 024 -3,00 -,20
3 -1.,200 495 102 -2 B0 20
2 1 1,600+ 495 024 20 3,00
3 A00 AE7 1,000 - 92 1,72
3 1 1,200 495 102 -20 250
2 - 400 467 1,000 =172 92

™ La diferencia de medias es significativa al nivel .05,

En el cuadro de comparaciones multiples, cada grupo de edad se compara con los otros
dos, obteniéndose en cada contraste la diferencia de medias, el ICy o5, €l error estandar y el
p-valor.

Se observa que solo la diferencia de medias entre el grupo 1y 2 es significativa, el
p-valor=0,026 < 0,05, lo que hacer rechazar la hipdtesis nula de igualdad de medias.

Por el contrario, no existen evidencias para rechazar la hipotesis nula de igual de medias entre los
grupos 2y 3.

ANOVA DE UN FACTOR CON MEDIDAS REPETIDAS
TRATAMIENTO DE LOS DATOS

Niveles Sujetos Totales
del factor J

1 Yir | Yoo | - Yii Y1k Y.

2 Yor | Yoo | - Yai Yok Y,.

g Ye1 | Y2 Yei AT Ye.

G Ye1 | Ye2 Yai Yak Yo
Totales | Yo | Yoo | ... Y, Y., Y.,

Ho: =1, = - =Hg

Hipotesis: )
H, : No todas las p, son iguales
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Independencia

Normalidad
Supuestos: o

Homocedasticidad

Aditividad (los tratamientos nointeractian conlos sujetos)
SCT =SCF, +SCF, +SCR

G k Y

2
sSCT=> >V —ﬁ

g=1 i=1

6 y: y2
SCF, =) Ii - N =SCIntergrupos.p
g=1

K 2 2

o Yoo .
SCFB:Z e N =SCIntersujetos,,

i=1

<
N

<
N

SCR:ZZY;i —ZG: Ii —i G.i + N =SCError,,

TABLA ANOVA:
F - .
u.enjule Suma de Grados libertad Media cuadratica Estadistico
variacion cuadrados
SCF
Intergrupos SCF, G-1 MCF, =—2
G-1 £ MCF,
Intersujetos SCF, K-1 ~ MCR
SCR
G-1)(K-1 MCR=———
Eror SCR (G-1)(K-1) G1)(K1) o SCF
SCT SCT
Total SCT N-1 MCT =N—

Ejemplo 2.- Se toma un grupo de 7 personas y se les muestran sefales de distintos colores, midiendo
la distancia en que comienzan a reconocer cada seial, los resultados obtenidos han sido:

d':l"glcizr 1 2 3 4 5 6 7 TOTAL
Rojo 25 21 32 24 19 22 26 | v, =169
Verde 14 16 18 15 14 17 15 | v,.=109
Azul 21 19 16 18 22 17 | 20 | v, =133
TOTAL | Y, =60 | v, =56 |Y.,=66]Y,=57[v,=55[Y, =56, =61 v =411

3., Y. 4172
SCT=) > Y: ——-=8453— S, ~8453-8043,86=409,14

g=1 i=1 N

SCIntergruposqp,, =SCF, = > = S | —8304,43-8043,86=260,57

2YL YL [169° 1090 1332 4112
Z K N

19



Y2 Y. [60%+562+66°+57° +55" +56 +61°
i=1 G N 3

G k G Y2 K T2 T2
SCErrOrg, =SCR=)_>"Yi—> 2%, —8453-8304,43-8074,33+8043,86=118,1
g=1 i=1 g=1 k i=1 G N
SCF, 2 7
MCF, =—2 = €0.5 =130,28 MCR=——>R___1181 =9,84
G-1 2 (G-1)(K-1) 12
MCF,
MCT = SCT :409,14:20,45 Fe CA:130,28:13’24
N—-1 20 MCR 9,84
Fuent - I
u_en.tle Suma de Grados libertad Media cuadratica Estadistico
variacion cuadrados
_ SCF,
Intergrupos SCF, =260,57 G-1=2 MCF, = G 1 =130,28
- MCF,
Intersujetos | SCF, =30,47 k-1=6 F= MCR =13,24
SCR
Eror SCR=118,1 (G-1)(K-1)=12 CR=———— =9,
-1) (K- F
(G-1)(K-1) re _ SCF, 0,637
SCT SCT
Total SCT =409,14 N-1=20 MCT =——=20,45

Siendo F=13,24>6,93=F,,,., ,, > Conuna fiabilidad del 99%, se rechaza la hipotesis nula de

igualdad de medias.

ANALISIS DE LA VARIANZA CON VARIOS FACTORES

En el andlisis de la varianza con dos factores aparece una novedad en relacion con el analisis de la
varianza con un solo factor: la interaccion entre factores.

MODELO E HIPOTEIS: El modelo para el andlisis de la varianza con dos factores:
Ygi=M+(x‘g+Bj+((xB)gj+8gj g:]-/z/"'rG j=112r"'1-]

donde,

p = mediaglobal o, = efecto del nivel g del factor A B, = efecto del nivel j del factor B

(ap),; = efecto de interaccion de los niveles gy j correspondientes a los factores Ay B

respectivamente. Teniendo en cuenta que (a.[3) es una notacidn usual para referirse al
término de interaccién, no un producto de parametros.

En este modelo p representa la media global, mientras que o, B, y (af),, miden efectos

diferenciales. Por esta razén, estos Ultimos pardmetros estan sujetos a la restriccién:
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=33 (0p), =0

G J

D %=

g=1 j=1 g=1 j=1
En el andlisis de la varianza con dos factores, se mantienen las hipdtesis de poblaciones con
distribucién normal e igual varianza para cada combinacion de niveles de los dos factores. Es decir, se
mantienen las hipétesis bdsicas de la varianza con un factor con la Unica diferencia de que ahora la
media tedrica viene definida por tres términos.

Ho:o,=a,= - =0;=0

+ Hipdtesis nula e hipétesis alternativa sobre el factor A:
H, : No todas a, son nulas

Ho: By =B, = =p,=0

+ Hipdtesis nula e hipétesis alternativa sobre el factor B:
H, : No todas B, son nulas

¢ Hipétesis nula e hipétesis alternativa | Ho: (@p);;=0 g=1,2,---,G j=1,2,--,]
sobre la interaccion entre Ay B: H, : No todas (a),; son nulas

A los efectos individuales se les denominan también efectos principales. Es conveniente realizar el
contraste correspondiente a los efectos principales. El motivo es que la presencia del efecto
interaccion dificulta la interpretacion de los efectos principales.

DESCOMPOSICION DE LA VARIANZA

Antes de realizar la descomposicién de la varianza se construye una tabla de doble entrada que
recoge la muestra disponible para cada combinacidn de los factores A y B. En las filas se indican los
distintos niveles del factor Ay en las columnas los distintos niveles del factor B.

, Niveles del factor B .
Niveles del factor A 1 5 ] Marginal A
1 n,, n, | ... n, n.
2 n,, N, | e n,, n,.
G nGl nGz ...... nGJ nG.
Marginal B n,, n, | .... n,, N

El cuadro con las medias muestrales para cada combinacién

de los factores Ay B:

Niveles del factor B
Niveles del factor A 1 |ve2es cLractor [ Marginal A
1 Vll V]_2 ...... Vlj Vlo
2 V21 _22 ...... Yzj YZQ
G VGl _GZ ...... _GJ VGo
Marginal B Y., Y, | o Y., Y

Considerando todas las celdas (excepto las marginales), de forma andloga a como se hizo con un
factor, se puede realizar la siguiente descomposicién:
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suma de cuadrados total suma de cuadrados de los factores suma de cuadrados residual

SCT SCF SCR
1 I 1 I 1
G 1 Ngj G 1 N G 1 Ngj
_—— = _
ZZ ng—Y) - ZZZ( gi —Y + ZZ ng_YgJ‘i)
g=1 j=1 i=1 g=1 j=1 i=1 g=1 j=1 i=1
G J Mg
= El primer término ZZ (YgJI —Y)", denominado SCT, refleja la suma de cuadrados total con
g=1 j=1 i=1

respecto a la media muestral global. En el triple sumatorio: el primero se refiera a los distintos
valores del factor A, el segundo a los distintos niveles del factor B, y el tercero a los datos de cada
celda.

n

G J 8j
= Eltérmino D D >(V,,—VY,,)° eslasuma de cuadrados residual (SCR)
g=1 j=1 i=1
G ) Mg _
= Eltérmino ZZ (Y . —Y)", denominado SCF (suma de cuadrados de los factores), registra las
g=1 j=1 i=1

diferencias al cuadrado entre la media de cada celda y la media global.

Ahora bien, estas diferencias ¢ A qué se deben?. Pueden deberse bien a la influencia del factor A,
bien a la influencia del factor B, o bien a la interaccidon entre ambos factores.

Para aislar estas influencias se descompone, con sencillas manipulaciones algebraicas, de la
siguiente forma:

:ii”gﬂg—\() + ZZ%(Y Y)? + ZG:ZJ:ngJ(VgJ.—Vg—Vjﬁ)Z

g=1 j=1 g=1 j=1 g=1 j=1
L I L I L ]

SCFA SCFB SCFAB

Los términos primero y segundo del segundo miembro son las sumas de cuadrados de los
factores Ay B respectivamente. A estas sumas se denominan SCF, y SCF,. El ultimo término, con

una configuracidn menos clara, refleja la interaccion de los factores Ay B.

En efecto, si los dos primeros términos del segundo miembro reflejan el efecto individual de cada
uno de los factores, entonces el término restante debe reflejar el efecto conjunto, o de
interaccion, entre los factores Ay B, es decir, el efecto de estos dos factores no recogido
individualmente. El efecto de interaccién sera denominado SCFys

suma de cuadrados total suma de cuadrados de los factores suma de cuadrados residual
SCT SCF
I 1 T 1 1
G J G ) Mg G J Mg
kV2 v\2
Sustituyendo en la expresion: ZZZ( Yo=Y = DD, -V o+ DD, -V
g=1 j=1 i=1 g=1 j=1 i=1 g=1 j=1 i=1

La descomposicion en el andlisis de la varianza con dos factores:
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SCT = SCF, + SCF, + SCF,, + SCR

GRADOS DE LIBERTAD Y CONSTRUCCION DEL ESTADISTICO

% Los grados de libertad de SCT son igual al nimero total de datos menos 1, es decir, (N—1)
& Los grados de libertad de SCF, son igual al nimero total de grupos menos 1, (G—1)

& Los grados de libertad de SCFg son igual al nUmero total de grupos menos 1, (J—1)

% El nimero total de combinaciones de niveles de los factores Ay B es igual a GJ. Ahora bien, una
vez, calculadas las medias marginales por filas y por columnas, los grados de libertad de SCFas se
reducena (G-1)(J—1)

% Los grados de libertad de SCR son igual al nUmero total de datos menos el nimero total de celdas,
es decir, (N—GJ)

Los grados de libertad de la SCT es igual a la suma de los grados de libertad de cada uno de los
componentes, es decir:

N1 G .(G_l)“_l). .(N_GJ).
gl(SCT) = gl (SCF,) + gl(SCF,) + gl(SCF,;) + gl(SCR)

En la tabla se recoge el analisis de la varianza para el caso de dos factores:

F L. .
u.enju'a suma de Qrados Media cuadratica Estadistico F
variacion cuadrados libertad
SCF, MCF
Factor A SCFa G-1 MCF, =—2 F= A
G-1 MCR
SCF MCEF
Factor B SCFg J-1 MCF, =—2 F=—2%
J-1 MCR
SCF MCF
Interaccién SCF G-1)(J-1) | MCF,=—"C— F=——48
e | (G-1)(-1) eI o
SCR
Residual SCR N-GJ MCR =
n—GlJ
SCT
Total SCT N-1 MCT =m

MEDIDAS DE LOS EFECTOS DE LOS FACTORES

En el analisis de la varianza con un factor se utiliza el coeficiente de determinacion (o estadistico eta n
al cuadrado) como una medida de variabilidad total explicada por el factor.

En el andlisis de la varianza con dos factores sigue siendo valido dicho coeficiente como una medida
general del efecto de los factores sobre la variable dependiente.

Con objeto de medir el efecto de cada factor (y de la interaccién) separadamente se utilizan
estadisticos eta cuadrados parciales, que se definen:
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, SCF, SCF, , SCF,,
nA = = ____ 1’]AB P
SCF, +SCR SCF, +SCR SCF,; +SCR
TRATAMIENTO DE LOS DATOS N=nGJ observaciones
Niveles factor B
Niveles factor A 1 2 J TOTAL Supuestos:
1 Ylll Y112 YllJ
2 Y, - ” v * Independencia:
1 . . 1e Las GJ muestras de
tamano n son
n Vi n12 n) aleatorias e
121 122 Yo, independientes.
2 Y221 Y222 Y22J Y
2 : : . 2 * Normalidad:
v v v Las GJ poblaciones de
n n21 n22 n2) donde se extraen las
: GJ muestras son
: normales.
YlGl YlGZ YlGJ
2 Y, - Y., = Homocedasticidad:
G ) ) Ys. Las GJ poblaciones de
’ ’ tienen, todas ellas la
n Yoe1 nG2 nGl misma varianza.
TOTAL Y., v o) Y..
SUMA DE CUADRADOS:  SCT = SCF, +SCF, + SCF,; +SCR
G 5 J 5
n G ] , YZ - Yio 2 ZlY.J 2
SCT = Yy, - = SCF, =8~ = SCF, =L -=
1;; ¥ N nJ N ® nG N
G J 5 G 5 J 5 G J 5
SCF,, =&t &t = - SCR= Y2 _ELE
A8 n n.J nG N = gz_;‘; ® n

Ejemplo 3.- Se trata de estudiar el efecto de las variables Edad y Fumar sobre la Ansiedad Social.

Fumar
SI (1) NO (2)

1 3,91 5,01 4,44 | 4,83 3,95 4,04

3,33 4,71 3,66 9,42
Edad 2 5,65 6,49 5,47 9,66 7,68 9,57

5,72 5,44 7,93 7,39
3 4,94 7,13 5,54 5,92 5,45 5,19

5,92 6,16 6,12 4,45

En cada caso, las hipdtesis a contrastar son las siguientes:
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(a) Efecto A: Categoria edad

{HO : La media de edad en cada categoria es la misma

H, : Las medias no son iguales

(b) Efecto B: Fumar

H, : La media no difiere entre fumadores y no fumadores
H, : Las medias no son iguales

(c) Efecto interaccién: Edad x Fumar

Bajo los supuestos de Independencia, Normalidad y Homocedasticidad, se calculan los estadisticos del
contraste.

Fumar
Edad SI(1) NO (2) TOTAL
3,91 4,83
5,01 3,95
Y, =21,40 Y,, =25,90 Y,. =47,30
1 | 444 4,06 -
Y, =4,28 Y, =518 Y..=4,73
3,33 3,66
4,71 9,42
5,65 9,66
6,49 7,68
Y,, =28,77 Y,, =42,23 Y, =71
2 5,47 _ 9,57 — _
Y,, =5,754 Y,, =8,446 Y, =71
5,72 7,93
5,44 7,39
4,94 5,92
7,13 5,45
Y,, =29,69 Y,, =27,13 Y,, =56,82
3 5,54 _ 5,19 — _
Y,, =5,938 Y,;, =5,426 Y;, =5,682
5,92 6,12
6,16 4,45
Y,, =79,86 Y,, =95,26 Y,,=175,12
TOTAL — — _
Y,, =5,324 Y,, =6,351 Y,, =5,8373

3
G=3 J=2 n=5 N=53.2=30 > >7v2 =1106,28

5 2
j
i=1 g=1 j=1

5. 3,2 175,12>
_ 2 oo ) _
SCT_E 2 §' Y2 — N =1106,28 — 20 =84,04

YZ
B 175,12 | 47,30° N 71° N 56,82° | 175,12°
nJ N 52 30 52 52 52 30

=28,44
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J 2
DV DV
~ vyl & y: 79,862 95,262 | 175,12
SCF,=——-—=F o) Tt T 27,90
n.G N 5.3 30 5.3 5.3 30
G J ) 3 2 5
n G J Z;Z;ng 5 3 2 lelng
2 =1 j= 2 =1 j=
SCR= ZzYigJ_g J :ZzzYng_g J =
i—1 g=1 j=1 n i=1 g=1 j=1 n
21,40° 25,90>° 28,77° 42,23 29,69° 27,13
=1106,28 —| — 0 + 2,90 + 8, +— 3 + 9,69 +— 3 =34,80
5 5 5 5
SCT =SCF, +SCF, +SCF,, + SCR — SCF,, =SCT —SCF, —SCF, —SCR
SCF,, =SCT —SCF, —SCF, —SCR =84,04 —28,44 -7,90-34,80=12,89
G J ) G ) J ) 3 2 5 3 5 2 )
zngJ ng- ZY-J YZ ZZYEJ ng' ZY-J Y2
obien, SCF,, =& &t A1 e et Al et A 4 %
A8 n nJ nG N 5 52 53 30
Andlisis de la varianza con dos factores
F t S d L. _—
u_en.fe uma ae Grados libertad Media cuadratica Estadistico F
variacion cuadrados
SCF, MCF
Factor A SCF,=28,44 (G-1)=3-1=2 MCF, = A =14,22 F= A -9,80
G- MCR
SCF MCF
Factor B SCF,=7,90 (d-1)=2-1=1 MCEF, = 8 -7,90 F= B-5,44
-1 MCR
SCF MCF
i6 SCF,.,=12,89 G-1)(J-1)=2 MCF,, =——28 ___—p, F AB _ 4 44
Interaccién 8 (G-1)(J-1) = 6_1)(_1) VR Y
. _ _ SCR
Residual SCR =34,80 N-GJ=24 MCR = T = 1,45
Total SCT =84,04 N-1=29 MCT:£:2,89
-1
SCF, 28,44 SCF
MCF, =22 =288 1400 MCR =2"2-7,90 MCF, =— e 1289 ¢4,
G-1 2 J-1 G-1)(-1) 2
MCR = SCR :34,80:1’45 MCT = SCT :84'04=2,89
N-GJ 24 N—-1 29
MCF 14,22 MCF, 7,90 MCF 6,44
———A_"1""_9 80 ———B_"r7 544 F=— 28— 2" 4 44
MCR 1,45 MCR 1,45 MCR 1,45
SCF, 28,44 SCF 7,90
n: = A= =0,50 m;= P —= =0,185
SCF, +SCR 28,44 + 34,80 SCF, +SCR 7,90+ 34,80

SCF,,

12,89

0,270

2 _
T]AB—

SCF,, +SCR  12,89+34,80
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EQ Para realizar el analisis con SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante

va8 fumar.say [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
frchivo Edicisn  Yer Datos Transformar | Analizar Graficos  Utiidades  Yentana 7

=

- 2 " ¥ Informes 3
El nll EI “l Hl ml E? | ﬁ Bta;:ljs,tico's descripkivos ¥
[ | Tablas ' ' » \Wisible: 3 de 3va
Edad Fumar_| Ang _ Comparar medias 4 vl ]
1 1 1 3, Modelo lineal general 3 I_Ini'-.-'-= anke. .,
3 1 ] 3 Maodelos lineales generalizados  » - Multivariante. ..
' Modelos mixtos »  Medidas repetidas. ..
3 1 ! 4, Correlaciones > o
4] 1 1 3, Reqresidr ; Componentes de 15 varianza, .,
5 1 1 4, Laginesl 2
5] 1 2 4, Clasificar »
7 1 2 3, Reduccionde datos 2
B 1 2 4, Escalas »
g 1 3 3, Pruehas no parameétricas *
-,“j 1 3 g, Series temporales 2
SUpEryivEncia: 3
! 2 ! 5 Rezpuesta miltiple 3
12 2 ! B, analisis de valores perdidos. .,
13 2 1 5, Mugstras complejas . r —
14 2 1 5, Control de calidad r
15 2 1 5, Curva COR...
16 2 2 9 Bb
17 2 2 7 B8
18 2 z 557
19 2 2 793
20 2 2 739
21 3 1 494
22] 3 1 713
23 3 1 554
24 3 1 592
25 3 1 616
2B 3 2 502
27 3 2 545
28 3 2 519
2l 3 2 612
30 3 2 4 45 I
I\ Vista de datos £ Visia 06 vareies 7 Lalxl]
Factorial general |SPSS El procesador estd preparado o
Il Univariante LT
— Lependiente: Modelo. .
E. I@& Anziedad =
Contrastes. ..
Factores fijos:

Bceptar

-]

[ O O

& Edad R
f Furnar =

Factores aleatoriog:

Covanables:

Ponderacidn MCF:

Pegar | Eestab!ecerl Cancelar

Graficoz..,
Post hoc:..

Guardar..,

x
e
[
gzl
[
[

Auuda |
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SELECCION DEL MODELO: Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Modelo...

En este cuadro es posible construir el modelo de interés introduciendo los factores tratamiento y sus

interacciones a nuestro criterio. Por defecto esta el modelo Factorial completo (que incluye a todos

los factores tratamiento introducidos previamente y a todas sus interacciones). Si se desea un modelo

alternativo, por ejemplo un modelo de dos vias principales (esto es, sin interaccidén) entonces:

1. Marcar Personalizado. Se activan los campos que le siguen.

2. En Construir términos seleccionar Efectos principales, marcar Edad(F) en el campo Factores y
covariables y pulsar la flecha en Construir términos. El factor Edad(F) ya formara parte del
modelo al aparecer en el campo Modelo.

3. Hacer lo propio con el factor Fumar(F).

Univariante: Modelo x|

— Ezpecificar modelo

™ Factorial completa + Perzonalizado
Factores y covanables: odelo:
Edad(F]
Furmar(F]

i~ Construir berminos

i Efectos princip ™ i
'

Efectos

Todaz de 2
Todaz de 3
Todaz de 4
Todasde b

Suma de cuadrados: |Ti|:u:| 1] *i W Incliirla interseccisn en &l madelo
Lartmiar i Cancelar Ayuda

Se deja por defecto Suma de cuadrados Tipo lll. Es el procedimiento mas utilizado. Proporciona la
descomposicidn de las sumas de cuadrados tal y como se ha visto anteriormente.

La suma de cuadrados Tipo Il explicada por un factor A es igual a la diferencia entre la suma de
cuadrados residual del modelo completo (con todos los factores) sin el factor Ay la suma de
cuadrados residual del modelo completo. Es independiente del orden de introduccion de los factores
tratamiento y produce una descomposicion ortogonal de modo que las sumas de cuadrados suman la
suma de cuadrados total.

En ocasiones también es de utilidad la Suma de cuadrados Tipo I. Se conoce como el método de
descomposicion jerarquica de la suma de cuadrados. La suma de cuadrados Tipo | explicada por un
factor A es igual a la diferencia entre la suma de cuadrados residual del modelo construido con los
factores incluidos hasta ese momento menos el factor A y la suma de cuadrados residual del modelo
con A incluido.

Cuando el disefio es balanceado la descomposicion en suma de cuadrados Tipo Il coincide con la
descomposicidn en suma de cuadrados Tipo .
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CONTRASTES PERSONALIZADOS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Contrastes...

En este epigrafe es posible realizar inferencia sobre 'contrastes' personalizados. De entrada se
proporcionan en este cuadro de didlogo una serie de contrastes que pueden resultar de interés sobre
los efectos marginales. El procedimiento es:

1. Elegir en el cuadro Factores: el factor tratamiento sobre cuyos niveles se ejecutaran los
contrastes. Por ejemplo, marcar nivel (Ninguno).

2. Ir a Contraste: abrir la persiana del subcuadro y seleccionar la familia de contrastes de interés.
Pulsar entonces el botén Cambiar. Por ejemplo, si se selecciona Desviacidn, al pulsar Cambiar
aparecera el contenido del subcuadro Factores: ese modificard y aparecera nivel(Desviacion).

3. Para algunos contrastes es posible modificar la categoria o nivel de referencia.

Univariante: Contrastes E

Eactores:;

IL><_

Continuar

Edad[MNingunal
Furnar[Minguinao] Cancelar

Ea

Ayuuda

— Cambiar contraste
Contrazte: | Minguno v! Cambiar |
Cateqoria de| Ninguno Primera
Desviacian
Sirnple

Helmert
Repetida
Folindmico

OPCIONES: Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Opciones...

Univariante: Opciones E 5‘
- Mediaz margifiales estimadaz
Factores & interacciones entre los factaresl  Mostrar las mediaz para;
[GLOBAL)
Edad E
Furmnar
Edad*Furnar
I | Corparar |osefectos phincipales
Ajuste delintervalo de conhianza;
IDMS [rimauss] ﬂ
~ Muogtrar
[~ Eztadisticos descriptivos [ Pruebas de homogeneidad
[T Estimaciones del tamafio del efecta [~ Diagramas de dizpersicn & fivel
[T Potencia observada [ Grafico delos residuos
[T Estimaciones de log pardmetros [~ Falta de ajuste
[T Matriz de cosficientes de contraste [T Funcidn estimable general
Mivel de significacidn: |,EIE Loz intervalos de confianza son del 955
Continuar I Cancelar Ayuda
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Estadisticos descriptivos: Proporciona la media muestral, la desviacién tipica muestral y el tamafio
para cada nivel y combinacion de niveles.

Estimaciones del tamafio del efecto: Marcando esta opcion se afiade al cuadro ANOVA el coeficiente
n’ para cada fuente de variacién incluida en el modelo. Con el objeto de medir el efecto de cada

factor (y de la interaccién) separadamente se utilizan estadisticos eta cuadrados parciales, que se
definen:

SCF SCF, SCF,
M=o =—==050 mMp=——"—=0,185 m=——"—=0,270
SCF, +SCR SCF, +SCR SCF,, +SCR

Potencia observada: Marcando esta opcidn se afiade al cuadro ANOVA una nueva columna con el
valor de la potencia del F-test para cada fuente de variacion incluida en el modelo. El valor de la
potencia se entendera como la capacidad de la prueba de hipétesis para, con un nivel de significacion
igual al prefijado, detectar una diferencia real (poblacional) entre los niveles de la fuente de variacion
igual a la diferencia observada en las muestras.

NOTA: La potencia de un contraste se define como la probabilidad de rechazar la hipétesis nula
cuando es falsa.

Si se marcan las casillas Estimaciones del tamafio del efecto y Potencia observada, el cuadro ANOVA
en el Visor de Resultados sera:

y : . Pruebas de los efectos intersujetos
“ariahle dependiente: Ansiedad .

Suma de Eta al

cuadrados Media cuadrada Farametro de Patencia
Fuente tipo Il gl cuadratica F Significacian parcial no centralidad | ohservada’
Modelo corregido 49 244b A 9,249 5,792 0on 586 33,958 930
Interseccian 1022 234 1 1022 234 704 919 0oa 967 /04,918 1,000
Edad 28 445 2 14 223 85808 001 A50 19616 B9
Furnar 7805 1 7805 5451 025 185 5451 B11
Edad * Fumar 12,892 2 6446 4445 023 270 8,850 708
Errar 34 803 24 1.450
Tatal 1106 ,281 30
Total corregida 84,047 29

3. Calculado con alfa= 05
b: R cuadrado = 586 (R cuadrado corregida = 500)

Se observan coeficientes m’ bajos para todas las fuentes de variacién, siendo el mayor el

correspondiente a la interaccién (0,967). En todos los caos la potencia es alta lo que sugiere una alta
capacidad del test para rechazar la hipétesis nula con diferencias reales iguales a las observadas.

Estimaciones de los parametros: Marcando esta opcidn se obtendra un cuadro con las estimaciones
de los parametros del modelo.
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Estimaciones de los parametros

“ariable dependiente; Ansiedad

Intervalo de conflanza al
J5%. Eta al
Limite cuzadrado FParametro de Potencia

Parametro B Errar tip. t Significacian | Limite inferior superiar parcial no centralidad | observada®
Interseccidn 5426 539 10,075 0o0 4315 B 537 809 10,075 1,000
[Edad=1] - 245 762 -323 749 -1.818 1,326 004 323 061
[Edad=2] 3020 7E2 3065 001 1,448 4592 396 3 965 o567
[Edad=3] ot ; ; i ; ; 3 . ;
[Fumar=1] 512 7E2 E72 508 1,060 2084 018 B72 093
[Fumar=2] ot . . : . : . . i
[Edad=1]7* [Fumar=1] -1.412 1,077 =131 202 -3 B35 81 067 1,311 242
[Edad=1]* [Fumar=2] ot : : 3 : . ] . :
[Edad=2]* [Fumar=1] -3.204 1,077 -2 975 0o7 -5 427 - 581 269 2975 814
[Edad=2] * [Fumar=2] ob

[Edad=3] * [Fumar=1] ob

[Edad=3] * [Fumar=2] ob

a. Calculado conalfa = 05

b Al parametro se le ha asignado el valor cero porgue es redundanta.

Atendiendo a la interpretacion de los parametros estimados por el SPSS expuesta, la informacién
puede esquematizarse como sigue:

1. Los pardmetros que se igualan a 0 por redundantes son:
a3 :BZ :(aﬁ)lz :((X’B)ZZ :((XB)31 :((XB)32 :0

2. Los demds parametros se estiman, siendo:

fi=5,426
&, =—0,246 &, =3,020
B,=0,512

(aB), =-1,412 (aP),, =—3,204
3. El modelo estimado se resume (empleando variables dummy) como:
Y=5,426-0,246 . X, +3,020. X, +0,512.7, -1,412. X,.Z,—-3,204.X,.Z, +¢
siendo:

X, =1 silaedad es del tipo 1y X, =0 en otro caso
X, =1 sila edad es del tipo 2y X, =0 en otro caso

Z, =1sifumay Z, =0 en caso de no fumar

4. Excepto en los casos a, y (ap),,, los parametros no son significativamente distintos de cero y por
tanto no tienen peso significativo en el modelo estimado.

5. La Tabla proporciona ademas los intervalos de confianza para cada parametro y los coeficientes
N’ y potencia observada para cada contraste de los pardmetros.
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Pruebas de homogeneidad: Ofrece los resultados de la prueba de Levene para testar la hipdtesis nula
de igualdad de varianzas de la variable respuesta en todas las poblaciones definidas por
combinaciones de los niveles de los factores.

Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error=

Yariahle dependiente; Ansiedad
F gl gl2 Significacion
2,706 5 24 J45

Contrasta la hipdtesis nula de gque la varisnza error de a
variable dependiente es igual 3 1o largo de todos [0S grupos.

a. Disefin; Interseccidn+Edad+Fumar+Edad * Fumar

La Prueba de Levene conduce a un estadistico igual a 2,706 que en una F; ,, deja a su derecha una cola

de probabilidad 0,045, siendo p—valor=0,045<a=0,05, no se acepta la hipdtesis nula de igualdad
de varianzas (criterio de homocedasticidad).

Diagramas de dispersion x nivel: Aporta informacién grafica sobre la homogeneidad de la varianza,
completando la informacién recogida en Pruebas de homogeneidad.

El diagrama consiste en un grafico de puntos: cada uno representa una poblacidn (combinacidn de
niveles) donde la media se representa en la abscisa y la desviacidn tipica (o varianza) en la ordenada.

El objetivo es detectar si la varianza depende de la media (es frecuente comprobar que la respuesta
crezca cuando lo hace la media).

Diagramas de dispersion por nivel de Ansiedad Diagramas de dispersion por nivel de Ansiedad

T

™

I
@
L

&)
=]
1

o

I

o wn

1 1
w =
1 1

Dispersion (Varianza)
Ta
1

Dispersion (Desviacion tipica)

o
i
Il
1
o

=}

=}

1
o
1

T
4,00 500 600 7,00 8,00 8,00 4,50 s,lnn 6,00 ?‘Bn s,lnn a,00
Nivel (Media) Nivel (Media)

Grupos: Fumar * Edad Grupas: Fumar * Edad

Grafico de los residuos: Es un grafico matricial de puntos enfrentando Valores Observados de la
variable respuesta, Valores Pronosticados por el modelo estimado para la variable respuesta, y
Residuos (valores observados menos valores pronosticados por el modelo estimado).

Los residuos se muestran tipificados (divididos por la raiz cuadrada del error cuadratico medio
estimado).

Este grafico matricial da una idea si se verifican los supuestos de independencia, homogeneidad de
varianzas y falta de ajuste. En efecto:
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= Sjexiste Independencia, el grafico de dispersién Residuos-Observados no deberia mostrar pauta
de variacion (linea, curva, ...). Grafico de coordenadas (1, 3) o (3, 1) en la matriz.

= Si existe Homocedasticidad, el grafico de dispersién Residuos-Pronosticados es de interés puesto
gue la dispersion de los residuos debe de ser similar para todos los valores pronosticados. Grafico
de coordenadas (2, 3) o (3, 2) en la matriz.

= En un modelo con Buen Ajuste a los Datos, la nube de puntos Pronosticados-Observados debiera
mostrar un perfil cercano a la linealidad (a mas linealidad mejor ajuste). Grafico de coordenadas

(1,2) o (2, 1) en la matriz.

Variable dependiente: Ansiedad

o] o o o

S
g o] 8 ¢ o
2 &
5 : &9
2 am o @ o
L]
e~
@ o o]
o AB° S8 o
2| ocan ooam
o
g o 0
o
S o © (o]
2 o | g% 8
o

Observado Pronosticado Residuo tip.

Modelo\: Interseccion + Fumar + Edad + Furmnar ™ Edad
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MODELO FACTORIAL COMPLETO E INCOMPLETO

Se dice que un modelo para analisis de la varianza es un modelo factorial completo cuando se incluyen
en el mismo los efectos de todos los factores (efectos principales) y todas las interacciones entre los
mismos. En el caso de dos factores es un modelo factorial completo el que incluye el factor A, el factor
By la interaccién entre los factores Ay B.

En el caso de tres factores, a los que denominaremos A, B y C, se pueden distinguir interacciones de
primer orden y de segundo orden. Son interacciones de primer orden las que tienen lugar entre cada
par de factores (AxB, AxC, CxB), mientras que la interaccidén conjunta de los tres factores (AxBxC) es
una interaccién de tercer orden. Estos conceptos son facilmente generalizables al caso de un mayor
nlimero de factores.

La existencia de interacciones entre los factores complica la interpretacién de los efectos principales,
ya que la influencia de un factor se reparte entre el efecto principal y los efectos de interaccion con
otros factores.

Por esta razon es aconsejable no realizar contrastes para cada factor cuando el término de interaccién
es estadisticamente significativo. En esta situacidn, el efecto total de un factor depende de como se
combine con otros factores. Por ello, los efectos de todos los factores sobre la variable dependiente
deben analizarse conjuntamente. El grdfico de interaccion es util para examinar la variable conjunta.

En el grafico de interaccion, en el caso de dos factores, se representan las medias de las casillas del
cuadro uniendo por una linea las medias correspondientes a cada fila, es decir, a un determinado
nivel del factor A.

Niveles del factor B
Niveles del factor A 1 |ve2es cLractor ] Marginal A
1 Vll Vlz ...... Vlj Vlo
2 721 VZZ ...... YZJ Y2.
G VGl VGZ ...... VGj VG.
Marginal B Y., Y, | . Y, Y

Si las lineas son mas o menos paralelas indicardn que los efectos son de caracter aditivo, es decir, que
no existen efectos cruzados entre los dos factores. Cualquier otra configuracidn sera indicio de no
independencia.

En todo caso, conviene aplicar inicialmente un andlisis factorial completo. Si resulta que algunos
efectos de interaccidn no son estadisticamente significativos entonces en un analisis subsiguiente se

eliminan dichos efectos del modelo. Un modelo de este tipo es un modelo factorial incompleto.

En el caso de dos factores, la interaccion AxB se elimina cuando ésta no es representativa. El modelo
tedrico se formula entonces de la siguiente forma:

Y,=u+oa, + B,-+ g, 8=12,-,G j=1,2,--,] modelo de efectos principales

Cuando se prescinde del efecto de interaccion en el andlisis, la descomposicién de la suma total de
cuadrados se define de la siguiente forma:
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SCT = SCF, + SCF, + SCR

Comparando con la descomposicion del

analisis de la varianza del modelo completo:

SCT = SCF, + SCF, + SCF,, + SCR

se observa que dentro de la SCR se incluye implicitamente al componente SCF,,

En el siguiente cuadro se refleja la tabla de analisis de la varianza con dos factores en un modelo de

efectos principales, es decir, un modelo sin interaccién.

Andlisis de la varianza con dos factores, modelo de efectos principales

Fu.enjc? Suma de §rados Media cuadratica Estadistico F
variacion cuadrados libertad
SCF MCF
Factor A SCFa G-1 MCF, =—2 =—2%
- MCR
SCF MCE
Factor B SCFg J-1 MCF, =—2 F= B
J-1 MCR
SCR
Residual SCR N-G-J+1 MCR=———
N-G-J+1
SCT
Total SCT N-1 MCT =——

ESTIMACION DE LOS EFECTOS DIFERENCIALES Y ANALISIS EX-POST

En el modelo Y, =, +¢&, del analisis de la varianza con un factor, las medias de cada grupo Vg son un

estimador de cada una de las medias poblacionales p, .

Enelmodelo Y, =p+ o, + B, + (af), + ¢, ,0enel Y,=p+a, + B+ ¢, , loscoeficientes o y

B miden los efectos diferenciales respecto a la media global .

gj’

* Elestimador de la media global es la media muestral: i=Y

= Los efectos diferenciales oo y B se estiman mediante las diferencias entre la media muestral

global y la media de cada grupo: &,=Y, Y, ﬁj =Y, -Y

G J
Las estimaciones estan sometidas por construccién a la restriccién: > n 6, =>n, B, =0
g-1 =1

= Silos tamafos muestrales de los grupos son iguales entre si dentro de un mismo factor, se
G J
verifica: z&g = ZBJ =0
g=1 =1
= Al rechazar la hipétesis nula sobre los factores A o B:

" =05=0 {HO:BIZB2=”':BJ=O

Ho:o,=a, =
H, : No todas a, son nulas H, : No todas 3, son nulas

de que los efectos diferenciales son nulos, entonces en un analisis ex-post se puede contrastar la

35



hipdtesis de que cada uno de los efectos diferenciales es nulo. Planteando un problema de
comparaciones multiples.

Utilizando la aproximacion de Bonferroni se pueden construir intervalos de confianza conjuntos
para cada uno de los efectos diferenciales. Si en un caso se encuentra el valor 0 dentro de un
intervalo, se concluye que dicho efecto no es significativamente distinto de 0.
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Ejemplo 4.- Se realiza un experimento para estudiar el efecto del nivel del agua sobre la longitud del
tallo de dos tipos de plantas de guisantes. Para ello se utilizaron tres niveles de agua, los datos
obtenidos se reflejan en la tabla adjunta, figurando en rojo el orden temporal de la toma de datos.

Tipo
Planta

Nivel del agua

Nivel | Nivel Il Nivel IlI
71,3 (1) 107,5 (2) 123,1 (11)
75,1 (4) 96,1 (8) 125,2 (16)
Tipo 1 69,0 (5) 103,6 (18) 125,7 (19)
73,2 (7) 100,7 (21) 121,0 (20)
74,4 (22) 102,3 (26) 122,9 (30)
70,4 (13) 88,1 (6) 109,0 (3)
73,2 (15) 85,8 (10) 101,1 (9)
Tipo 2 71,1 (23) 86,0 (17) 103,2 (12)
71,2 (24) 87,5 (25) 109,7 (14)
69,2 (27) 81,0 (29) 106,1 (28)

Existen dos factores tratamiento: 'Niveles de agua' (con tres niveles de efectos fijos) y 'Tipo de planta'
(con dos niveles de efectos fijos).

Los niveles se cruzan formando un total de 6 observaciones o condiciones experimentales diferentes.

Para cada tratamiento se obtienen 5 respuestas de la variable 'Crecimiento de la longitud del tallo' de
otras tantas unidades experimentales. Se crea asi un disefio balanceado (de 5 réplicas), aleatorio y de
tamafio 30.

Al disponer de réplicas es posible contrastar la existencia de interaccidn entre los niveles de los dos
factores tratamiento, de manera que el modelo matematico es el propio de un disefio completo de

dos vias.
Nivel del agua
Nivel | Nivel Il Nivel 11l Total
71,3 (1) 107,5 (2) 123,1 (11)
Ti 1 _
won |Gl e | 2l esior | 3208y, e | v,
1 73.2 (7) Y,, =72,60 100,7 (21) Y,, =120,04 121,0 (20) Y, =123,58 | Y,,=99,41
74,4 (22) 102,3 (26) 122,9 (30)
70,4 (13) 88,1 (6) 109,0 (3)

TipO 73,2 (15) Y21 :355'1 85,8 (10) YZ2 :428,4 101,1 (9) Y23 :529'1 YZo :1312’6
planta | 71,1 (23) - _71.0 86,0 (17) V. 8568 103,2 (12) v —10582 | ¥ —8751
2 71,2 (24) =2 "7 87,5 (25) 2 109,7 (14) = 7 20 0

69,2 (27) 81,0 (29) 106,1 (28)
Y,, =718,1 Y,, =938,6 Y,; =1147 Y,, =2803,7
Total — — — _
Y,, =71,81 Y,, =102,86 Y,, =114,7 Y,, =93,46
5 2 3
G=2 J=3 n=5 N=5.23=30 ) > >V =272890,99




5. 3 < Y2 2803, 7>
SCT=>> > Y2 ——=272890,99 - ———=10866,534
o Lo = N
i=1 g=1 j=1
Yo, Y2,
= " Y, <" Y., [1491,1* 1312,6*°| 2 7’
scp,—in Y L. (14911 13126 | 28037 00 o7
n.J, N 5.3 30 5.3 5.3 30
>V g X
Y
oj 2 2 2 2 2 2
i o0 — .o 71 ,1 ) 1147 2 ,7
scp =l 1 2380 (147 | 2887 _g500,201
n.G N 5 2 30 | 5.2 5.2 5.2 30
G J ) 2 3 5
n G J Z;Z;ng 5 2 3 Z;Z;ng
2 =1 j= 2 =1 j=
SCR ZzYigJ_g : =ZzzYigJ_g J =
i=1 g=1 j=1 n i1 g=1 j-1 n
2 510,2° 617,9° 1> 428,4* 529,1°
=272890,99 — 363 L2 0, +6 2 +355' + 8, L2 %, =202,424
5 5 5 5 5 5
+SCR — SCF,, =SCT —SCF, —SCF, —SCR

SCT = SCF, +SCF, +SCF,,

=SCT —SCF, —SCF, —SCR =10866,534 —1062,075-9200,201 -202,424 = 401,834

SCF,,
G J ) G J 2 3 5 2 5 3 )
ZZYEJ ZY . ZY'J \'% ZZYEJ ZYg- ZY-J \'%
obien, SCF,, =&t et 1, vt el e R v
®Tq n.J n.G N .3 .2 30
Andlisis de la varianza con dos factores
Fu_enjule Suma de Grados libertad Media cuadratica Estadistico F
variacién cuadrados
F MCF,
Factor A SCF,=1062,075 | (G-1)=2-1=1 MCF, = SCF, =1062,075 F= ¢ =125,928
Factor B SCF,=9200,201 | (J-1)=3-1=2 MCF, = SCh _ 4600,10 FoMCF _ 545,423
SCF,
Interaccion | SCF,=401,834 | (G-1)(J-1)=2 | MCF,, =——5%—=200,917 =%=23,822
(G-1)(J-1)
. _ _ SCR
Residual SCR =202,424 N-GJ=24 MCR = =8,434
_ SCT
Total SCT =10866,534 N-1=29 MCT =——=374,708
e SR _ 1062,075 B e 5k 9200,201 B
" SCF, +SCR 1062,075+202,424 ® SCF,+SCR 9200,201+202,424

SCF,, 401,834

SCF,, +SCR 401,834 +202,424

665

2 _
nAB_
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Entrada de datos en SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante

ik guisantes.say [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS

Archiva  Edicion Wer Datos  TransFormar Anall’zar- Graficos  Ukidades  Yentana 7

=10fx]

S B formes L2
== it| & | Wk @
—‘!—Iﬁl E] —‘l—! E!_] =——  Estadisticos descriptivos »
[1: | Tablas ’ |Visible: 4 de 4 variables
Tipo Iival Creq__Comparar medias il | | var | var | var | var__ | var | var | =
1 1 1 fl  Modelo lineal general 3 Lni 0 I | | | | |
3 1 1 Modelos Iln.eales generalizados Multfvarlante : ﬂ
3 i i i Modelos mixtos r Medidas repetidas. ., -
Correlaci » - I
- : ] ] orrea.c'lones e fﬂrden Dependiente: Madela:., |
Regresian * j |§ Crecimiento -
5 1 1 Loglineal (2 . Contrastes... | i
[5} 2 1 Clasificar 3 s
7 2 1 Reduccisn de datos 3 B é)TiPU = Graficos. . | i
8 7 1 Escalas » Hivel = P E
tho..
g 2 1 Pruebas mo parametricas 3 Faclies aIeatDriDs‘ M 1
il 2 7 | Series tempaorales L2 = = Guardar... |'
Supervivencia 2 D -
gl 1 2 1 :
Respuesta muliple 15 ! Dpciones... ||
12 1 2 T e 4|
Analisis de valores perdidos:.. R E
13 1 2 1 Mugstras complejas 4 Sl
14 1 2 1 Control de calidad 3
15 1 2 1 Curva COR.,.
16 2 2 B3 B e
17 3 3 BER 10 B Ponderacion MCF;
18 2 2 86,0 17 I
19 2 2 875 25 Aceptar I Fegar | Bestablet:erl Cancelar I Lyuda | g
20 2 2 810 29 <
4 | » |4 Vista de datos 4 Vista de variables [ - : : 1] i | : ol
— o

Factorial general

|5Pa5 El procesador esté preparado

=t

Dependiente: Se introduce la variable respuesta (necesariamente cuantitativa y unidimensional).
En el ejemplo, la variable crecimiento de los tallos de guisantes.

Factores fijos: Se introducen las variables conteniendo los niveles de los factores de tratamiento
con efectos fijos (ya que sus efectos sobre la respuesta desean ser comparados y son el objeto de
la investigacidn). En el ejemplo, variables tipo y nivel.

Factores aleatorios: Se introducen los niveles de los factores tratamiento con efectos aleatorios
(los niveles son una muestra aleatoria de una poblacién mayor y por ello no son el objetivo de la
investigacion ya que la inferencia se realiza sobre la poblacién y no sobre la muestra). Introducir
tantas variables como factores de tratamiento. En el ejemplo, ninguna variable es de efectos
aleatorios por lo que queda vacio.

Covariables: Introducir las covariables (factor de control en el modelo no categodrico sino
continuo). En el ejemplo no hay covariables por lo que este campo queda vacio.

Ponderaciéon MCP: Variable de pesos para computar los estimadores minimo cuadraticos de
manera ponderada. De utilidad cuando no se tiene homocedasticidad.

Al introducir las variables y pulsar Aceptar se obtiene la siguiente salida por defecto:

Factores intersujetos

Tipo

Mivel

1 i = El cuadro Factores inter-sujetos proporciona un resumen de las

5 15 etiquetas de valor de cada nivel y el nimero de observaciones de cada
1 10 nivel.

2 10

3 10
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Pruehas de los efectos intersujetos

“ariable dependiente: Crecimienta

Suma de

cuadrados hedia
Fuente tipa Il gl cuadratica F =ignificacian
Mlodelo corregido 10262 2752 3 3420 789 147 188 aoa
Interseccion 262024 A5k 1 | 262024 456 | 11274 363 oo
Mivel 9200 ,201 2 4600 100 197 333 0o0
Tipao 1062075 1 1062 075 45 B99 o0
Error B04 253 26 23,241
Total 272890 900 a0
Tatal corregida 10866 534 29

8. K cuadrado = 944 (K cuadrado corregida = 5938)
La tabla Prueba de los efectos inter-sujetos proporciona el cuadro ANOVA. Lo proporciona para dos
posibles descomposiciones de la suma de cuadrados global segun que en el modelo la respuesta
aparezca en bruto (Suma de Cuadrados Total (Total = SCT) o con la constante sustraida (Suma de

Cuadrados Corregida).

= Elmodeloenbrutoes: Y

5 =0+ B +{af);+ey

La notacién en SPSS equivale a:

SC Total= SC Interseccién + SC Tipo + SC Nivel + SC Tipo *Nivel + SC Error
* Elmodelo corregido (sustrayendo la constante): Y, —u=oa,+, +(ap), +¢,

La notacion en SPSS:

SC Total corregido= SC Tipo + SC Nivel + SC Tipo * Nivel + SC Error

scT SCF, SCR, SCFag SCR

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Modelo

Univariante: Modelo ' x|

i~ Especificar modelo
" Factorial completo * Perzonalizada

Factaoresz y covariables: Modelo:

TipalF)
Mivel[F)

= Construir terminos

| Interaccion i I

Suma de cuadrados: !Ti|:u:| Il 'i I drelir |3 interseccidn en el modelce

[Eantmiiar Cancelar Auuda
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Por defecto aparece el modelo Factorial completo (que incluye a todos los factores tratamiento
introducidos y a todas sus interacciones).

Cuando se desea un modelo alternativo, por ejemplo un modelo de dos vias principales (esto es, sin
interaccion) entonces:

¢ Marcar Personalizado, activando los campos que le siguen.

¢ En Construir términos se selecciona Efectos Principales, marcar tipo (F) en el campo Factores y
covariables y pulsar la flecha Construir términos. El factor tipo (F) ya formara parte del modelo al
aparecer en el campo Modelo.

¢ Se hace lo mismo con el factor nivel (F).

Univariante: Modelo Tl x|

— Ezpecificar modelo

" Factonal completo % Peizonalizado

Eactaores y covaniables: Modelz:
MivellF] Mivel
Tipa(F] Tipo

= Conztriir terminog

I Efectoz princip = I

Suma de cuadrado:: lTip-:u 1 "i ¥ Inicluir la interseccion en el modelo
Contintar I Cancelar Bpuda

Se deja por defecto Suma de cuadrados Tipo lll, porque es el procedimiento mas utilizado.
Proporciona la descomposicién de las sumas de cuadrados tal y como ya se ha visto.

La Suma de cuadrados Tipo Ill explicada por un factor A es igual a la diferencia entre la suma de
cuadrados residual del modelo completo (con todos los factores) sin el factor Ay la suma de
cuadrados residual del modelo completo. Es independiente del orden de introduccién de los factores
tratamiento y produce una descomposicién ortogonal de modo que las sumas de cuadrados suman la
suma de cuadrados total.

En ocasiones también es de utilidad la Suma de cuadrados de Tipo I, conocida como el método de
descomposicién jerarquica de la suma de cuadrados.

La suma de cuadrados de Tipo | explicada por un factor A es igual a la diferencia entre la suma de
cuadrados residual del modelo construido con los factores incluidos hasta ese momento menos el
factor Ay la suma de cuadrados residual del modelo con A incluido.

Cuando el diseio es balanceado, la descomposiciéon en suma de cuadrados Tipo lll coincide con la
descomposicién en suma de cuadrados Tipo .
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Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Contrastes

Univariante: Contrastes B

Factores: Cortinuar

IL>'=_

MivelMinguno]
TipolMinguno] Cancelar

Aynida |

~ Cambiar contrazte
Cantrazte; |Desviacil:'un j Carnbiar |

L T —

Simple
Diferencia
Helmert
____|Repetido
F'l:ulinlfumicll:u

¢ En el cuadro de Factores se elige el factor tratamiento sobre cuyos niveles se ejecutaran los
contrastes. Por ejemplo, marcar Nivel (Ninguno).

¢+ En Contrastes se abre una persiana donde se selecciona la familia de contrastes de interés,
pulsando después el boton Cambiar.

+ Para algunos contrastes es posible modificar la categoria o nivel de referencia.

La familia de contrastes posibles:

e Contrastes Desviacion: Familia de |—1 contrastes comparando el efecto de cada nivel del factor
(menos el de referencia) con el efecto promedio global.

H): 1 -T=0 frentea H':7-7T20

para 1<i<I-1 sila categoria de referencia es la ultima o para 2<i<lI si la categoria de
referencia es la primera.

e Contrastes Simples: Familia de 1—1 contrastes comparando el efecto de cada nivel del factor con
el efecto del nivel elegido como referencia.

H): 1, —1,=0 frente H'': 1, —1, #0 para 2<i<I sila categoria de referencia es la primera.
H): 1 —1,=0 frente H': t,—1,#0 para 1<i<I-1 sila categoria de referencia es la ultima.

e Contrastes Diferencia: Familia de |—1 contrastes comparando el efecto de cada nivel del factor
(menos el primero) con el efecto promedio de los niveles anteriores.

M. _ M.
Hy: t,—1,=0 frente H’:1,-1,#0

1 1
H) 13—5(r1+rz)=0 frente H? 13—E(rl+rz)¢0
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e Contrastes Helmert: Familia de 1-1 contrastes comparando el efecto de cada nivel del factor
(menos el ultimo) con el efecto promedio de los niveles subsiguientes.

1 1
HY Tl—ﬁ(TﬁTa*‘ - +1)=0 frente H": Tl—ﬁ(Tz+T3+ o +1)20

1 1
HY rz—ﬁ(13+r4+ .« +1)=0 frente H?: rz—ﬁ(rg—i-q—i- o +1)20

(-1) . - (F1) .
Ho':t,—-1=0 frente H ': 1_,-1,#0

o Contrastes Repetidos: Familia de |-1 contrastes comparando el efecto de pares de niveles
adyacentes, cada uno (excepto el primero) con el que le precede.

. ~ .

Ho': 7,—1,=0 frente H": 1,-7,#0
o . @,

Ho': 1, —-1,=0 frente H: 1,-1,#0

H™: 1 -1,=0 frente H™": 1,—1,_, #0

e Contrastes Polindomicos: Familia de |—1 contrastes ortogonales de tendencia polinémica (lineal,
cuadratica, cubica, ..., hasta grado 1-1).

En presencia de interaccion los contrastes deben realizarse sobre los niveles combinados y no sobre los

efectos marginales. En otras palabras, no es informativo ejecutar este procedimiento con interaccion
significativa.

Es el caso de este ejercicio, aunque a efectos de mostrar la salida que genera esta herramienta,
suponemos que se desea realizar los contrastes de Helmert para los efectos del factor tratamiento
nivel del agua. La salida del Visor de SPSS muestra:
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Resultados del contraste {matriz K)

“ariable
dependient

Mivel contraste E

da Helmert Crecimiento

Mivel 1 - Anterior  Estimacion del contraste -32 470
“alor hipotetizado 0
Diferencia (Estimado - Hipotetizada) 32 470
Error tip. 1,125
significacion aoa
Intervalo de confianza al Lirnite inferior -34 791
95 % para la diferencia Lirnite superior 230,149

Mivel 2 - Mivel 3 Estimacidn del contraste 20,840
Yalor hipotetizado 0
Diferencia (Estimado - Hipotetizado) 20840
Error tip. 1,299
significacian aoa
Intervalo de confianza al Litnite inferior -23 521
95 % para la diferencia Lirnite superior -18,159

Resultados de la prueba
“ariahle dependiente: Crecimienta
Suma de hledia

Fuente cuadrados gl cuadratica F Significacian

Contraste 9200 201 2 400,100 545 402 oo

Errar 202 424 24 8,454

En este caso, los contrastes de Helmert son dos:

siendo B, el efecto marginal del nivel del agua j-ésimo. La resolucion particular de cada uno de ellos

se realiza bajo el supuesto de independencia y normalidad, mediante la t de Student con un nimero

H:B,—B,=0 frente

I-|(12) :Bz _Ba #0

1 1
H(ol) :Bl _E (Bz +Bs):O frente H(ll) :Bl _E (Bz +Bs)¢ 0

de grados de libertad igual al empleado para estimar el error. En general:

% Serechaza H,: Zoci T,=0 (con Zoci =0) al nivel de significacién a si:

' >t

2 %,gl (SCMR)

siendo 7, la media muestral de las n, observaciones
en el i-ésimo nivel y SCMR la suma de cuadrados

media residual.

44




Como el cuadrado de una t de Student con g.l. grados de libertad es igual a una distribucion F de

Fisher-Snedecor con 1y g.l. grados de libertad ti =F, , el criterio para rechazar la hipdtesis nula
—, 8.l —, 1,8l
2 2

anterior se puede escribir:

+ Serechaza H;: Zociri =0 (con Zoci =0) al nivel de significaciéon a si:

2
22 ~ Otiz .
Zaa %i/zai El valor de Zoci ri/Zn. se denomina Suma de Cuadrados
i TN ' !
>F

SCMR %ll,gl Explicada por el contraste Z(Xi T,

Resultados del contraste (matriz K)

“ariable
dependient
Mivel contraste e
de Helmert 1 Crecimiento
Mivel 1 - Anterior  Estimacidn del contraste Bi O L"Bz + [33} 32470
; : 2
“alor hipotetizado a
Diferencia (Estimado - Hipotetizada) 32470
Errar tip. 1,125 1.
X P Yol= —24 . | i
Significacian sl '[Bi 5Pk Bs-'}[ 24,791, - 30,149]
Intervalo de confianza al Lirnite inferiar -34 791
95 % para la diferencia Lirnite superiar -30,149
Mivel 2 - Mivel 3 Estimacion del contraste B _ B | -20 840
“alor hipotetizado IL—SI a
Diferencia (Estimado - Hipotetizadao) 20,840
Errar tip. 1,299 I[ P2~ P "] = [_23’ 521, - 18’159]
Significacidn oo
Intervalo de confianza al Limite infarior 23521
95 % para la diferencia Limite superior -18,159

1
* La estimacion del contraste 3, - (B, +B;) presenta un p—valor=0<0,05, rechazando la

T 1 . .
hipdtesis nula Hﬁ)” B, - (B, +B;)=0. De otra parte, el intervalo de confianza no cubre el 0, lo que

conduce a la misma conclusion.

* La estimacion del contraste 3, —[3, presenta un p—valor =0<0,05, rechazando la hipétesis nula

HY :B, —B, =0. El intervalo de confianza no cubre el 0, lo que conduce a la misma conclusién.

El segundo cuadro, Resultados de la prueba, muestra la suma de cuadrados explicada por los dos
contrastes Helmert y la correspondiente F-test con dos grados de libertad (uno por contraste) y 24
grados de libertad que muestra la significacidn estadistica conjunta de ambos contrastes.

Siendo p—valor=0<0,05 no se acepta la hipdtesis nula de igualdad de varianzas (criterio de
homocedasticidad).
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Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Post hoc ...

Ofrece la posibilidad de realizar contrastes de rango multiple con los niveles de aquellos factores
tratamiento que se desee. Como en el caso anterior, las comparaciones Post hoc para los efectos
marginales sélo deben realizarse en el supuesto de no interaccidn. Se solicitan los procedimientos de
Tukey y Bonferroni para los niveles del factor tratamiento 'nivel del agua' y ninguno para el otro
factor.

Univariante: Comparaciones multiples post hoc para lasm edias ob

FEactores:; Contrastes post hoo para; -
; : : Continiar
Tipo Mivel
Mivel E Cancelar

Aynda

—Azumiendo Vanahzas iquales

! D

[ DS [T 5NE [ waller-Duncan
v i ; v Tukey Tazade encresbpe [Aea . JT00
[~ Sidak I Tukeyh I Durnett

I™ Scheffe I Duncan Cateadiia de contral, I'.'|t=r:'|-u "'I

[T BEGWF [~ GT2 de Hachberg = Eontraste
" BEGWE [ Gabnel " Bilateral € < Contrall 7> Controf

= Mo azumienda vananzas iguales

™ T2 de Tamhane [ T3debunnett [ GamesHowel [ Cde Dunnett

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Graficos ...

Univariante: Graficos de perfil

Eactores;  Eje horizontal: Cotirwar
Tipo I
Hivel Cancelar

 Lineas distintas:

| Ayuda

Graficos distintos:

Graficos: Afad I Cambia I Borrar

Hivel

ple

Hivel Tipo

Para la obtencién de un grafico de las tres medidas estimadas se procede de la siguiente forma:
Para el factor del Nivel del agua, andlogamente para el factor Tipo:

1. Marcar Nivel en el campo Factores y pasarlo al campo Eje horizontal. En el campo Graficos
marcar Aiadir. De este modo, el factor Nivel se incorpora al campo Graficos.
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2. Marcar Tipo en el campo Factores y pasarlo al campo Eje horizontal. En el campo Graficos marcar
Aiadir. De este modo, el factor Tipo se incorpora al campo Graficos.

Univariante: Graficos de perfil

Eactares: Eje horizontal Cortinuar

e [« | e—"m"m-———
Mivel : Cancelar
Lineas distintas:

Xy i

. Graficoz diztintos:
]

Graficos: Ahadir | Eamitiaf I Birfar

Fle

Para visualizar el denominado Grdfico de Interaccion entre los dos factores tratamiento:

Se marca Nivel en el campo Factores y se lleva al campo Eje horizontal. Se marca Tipo en el Campo
Factores y se lleva al campo Lineas distintas. Se pulsa Anadir en el campo Graficos, quedando
afiadido Nivel*Tipo que responde al grafico de interaccion.

Univariante: Graficos de perfil

Eactares:  Eje horizontal Cortinuar
Tipo | Mivel
Mivel Cancelar

Lineas distintas:

Fle

Buuda

. Graficoz diztintos:
]

Graficos: Ahadir | Eamitiaf I Birfar

Mivel
Tipo

En el Visor de SPSS aparecen los graficos:
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En el gréfico de interaccidn se observa que aparentemente no existe interaccion entre tipos de planta
y los dos ultimos niveles de agua:

= El crecimiento del tipo 1 ha sido superior en igual longitud promedio tanto con el nivel 2 como con
el nivel 3 de agua y, andlogamente, el nivel 3 de agua fue igual o mejor para el crecimiento con
independencia del tipo de planta.

= Sin embargo, este comportamiento no se ha mantenido con el nivel 1 de agua, estando aqui la

posible interaccion. Probablemente el nivel 1 de agua sea el menos exitoso, especialmente con un
comportamiento malo para el tipo 1 de plantas.

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Opciones ...

Univariante: Opciones i‘
- Mediaz margifiales estimadaz
Factores & interacciones entre los factaresl  Mostrar las mediaz para;
[GLOBAL)
L]
Mivel
Tipo*Mivel
| Corpars s shetios pincipales
Ajuste delintervalo de conhianza;
iD‘HS [rimauss] _TJ
~ Muogtrar
[~ Eztadisticos descriptivos [ Pruebas de homogeneidad
[T Estimaciones del tamafio del efecta [~ Diagramas de dizpersicn & fivel
[T Potencia observada [ Grafico delos residuos
[T Estimaciones de log pardmetros [~ Falta de ajuste
[T Matriz de cosficientes de contraste [T Funcidn estimable general
Mivel de significacidn: I,EIE Loz intervalos de confianza son del 955
Continuar I EancelarJ Ayuda |

En el campo Medias marginales estimadas se puede indicar al SPSS que proporciones estimaciones
de las medias de todos los niveles de una fuente de variacion de interés (es decir, de los factores
incluidos en el disefio o interaccion de factores, sean estas interacciones incluidas o no en el disefio).
Para ello, se trasladan las fuentes de interés desde la lista Factores e interacciones de los factores a
la lista Mostrar las medias para.

Sefalar que, como ejemplo, el cuadro de medias estimadas para los niveles de la interaccién
Tipo*Nivel no es el mismo para un modelo completo que para un modelo de efectos principales.

Al sefialar Comparar los efectos principales se realizan las comparaciones de medias dos a dos
(pairwise comparisons) de todos los niveles de los efectos principales con tres posibles criterios que se

seleccionaran en la lista desplegable de Ajustes del intervalo de confianza:

= DMS (Minima Diferencia Significativa) consiste en utilizar el criterio de la t de Student para
comparar dos muestras independientes, no considerando por tanto la tasa de error tipo | global.
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= Bonferroniy Sidak suponen diferentes correcciones para controlar la tasa de error tipo |, siendo
recomendables cuando hay que realizar un nimero muy grande de comparaciones dos a dos.

En un modelo factorial completo, un cuadrado de didlogo como el de la figura adjunta:

Univariante: Opciones _Ei

~ Mediaz marginalez estimadas
Factares & interacciones entre oz factares!  hostrar la: medias para;

(GLOBAL) Tipo

Tipo Hivel
Mivel E Tipo*Mivel
Tipo™Mivel

V¥ Comparar los sfectos pincipales
Ajuzte del intervalo'de confianza:

I DS [ninguna _:j

~ Mostrar u:unferr-:uni - -
[T Estadisticos descriphivos Sidak Eredai
[T Estimaciones del tamafio del efecta [ Diagramas de dizpersion » nivel
[T Patencia obzervada [ Grafico de los residuos
[T Estimaciones de los pardmetros [ Faltade ajuste

. [T Matiz de cosficientes de contraste [~ Euncidh estirmable general

Mivel de significacidn: I,EIE Los intervalos de confianza son del 953

Caontiruar I Cancelar Ayuda

El Visor de Resultados da una salida como la que se muestra:

1. Tipo de planta

Estimaciones

ariahle dependiente: Crecimiento

Intervalo de confianza al

95%.
Lirnite
Tipo Media Erraor tip. Litnite inferior | superior
1 99,407 780 87,358 | 100,954
2 87,507 750 85,959 89,054

Comparaciones por pares

Yariable dependiente: Cracimienta

Intervalo de confianza al 95
3 - |
Diferencia % para la diferencia
entra Lirnite
(M Tipo (D Tipo | medias (-J) Error tip. Signiﬂcacinﬁn'i Lirnite inferior | superior
1 2 11,900* 1,080 ,aon 9,711 14,084
2 1 -11,900* 1,060 .ooan -14,0849 -9,711

Basadas en las medias marginales estimadas.
*. La diferencia de las medias es significativa al nivel ,04.

2. Ajuste para comparaciones mualtiples: Diferencia menos significativa (equivalente a
la ausencia de ajuste):
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Contrastes univariados

Wariahle dependiente: Crecimiento

Suma da Media

cuadrados ol cuadratica F Significacian
Contraste 1062,075 1 1062,075 125,923 oo
Errar 202,424 24 8,434

Cada prueba F contrasta el efecto simple de Tipo en cada combinacidn de
niveles del resto de los efectos mostrados. Estos contrastes se basan en las
camparaciones por pares, linealmente independientes, entre las medias
marginales estimadas.

2. Nivel de agua

Estimaciones

“ariable dependiente: Crecimienta

Intervala de confianza al
95%.
Lirnite
Ilivel Media Errartip. Lirnite inferior | superior
1 71,810 a18 f9,815 73,704
2 83,860 818 91,864 844,754
3 114,700 a1a 112,805 | 116,595

Comparaciones por pares

Variable dependiente: Cracimiento

Intervalo de confianza al 95

Diferencia % para la diferencia’

entre Lirnite
i Mivel (N Nivel | medias -1 Errartip. Signiﬂcacic’una Litnite inferior | supetior
1 3 27 NA0* 1,289 .oao 24,731 -19,369
3 -42 390% 1,299 ,oao -45,571 -40,209
2 1 22 050* 1,269 .ooo 19,369 24,731
3 -20,840% 1,299 .ooo -23,521 -18,159
] 1 42 890* 1,299 .ooo 40,209 45,571
2 20840 1,289 a0 18,154 23,521

Basadas en las medias mardinales estimadas.

*. La diferencia de las medias es significativa al nivel ,05.

a. Ajuste para comparaciones muiltiples: Diferencia menos significativa (eguivalente a la
ausencia de ajuste).

Comtrastes univariados

Yariable dependiente: Crecimiento

Suma de Media

cuadrados il cuadratica F Significacidn
Caontraste Q200,201 2 4600,100 545,402 ,ooo
Errar 202,424 24 2434

Cada prueba F contrasta el efecto simple de Mivel en cada combinacion de
niveles del resto de log efectos mostrados. Estos contrastes se hasan en las
comparaciones por pares, linealmente independientes, entre las medias
marginales estimadas.

51




3. Tipo de planta * Nivel de agua

“Yariable dependiente: Crecimiento

Intervalo de confianza al
95%.

Lirnite

Tipo Mivel hiedia Error tip. Lirnite inferior SUperior
1 1 72500 1,299 B9 919 75281
2 102 040 1,299 99,359 104 721
3 123,580 1,299 120,899 126,261
2 1 71,020 1,299 B3 334 73,701
2 85 630 1,299 82999 88 3681
3 105 520 1,299 103,139 108 501

Se observa que el crecimiento medio estimado del tallo de guisantes de las plantas de tipo 1 tratadas
con el nivel de agua 1 es 72,60. En el modelo factorial completo este crecimiento medio se obtiene
mediante:

H+1T, =p+a, + B +(af),
Su estimador se calcula a través de las estimaciones minimo-cuadraticas de sus parametros:
1+&, +B, +(aP), =Y, =72,60

concluyendo que, para este modelo, la estimacidn coincide con la media muestral de los crecimientos
alcanzados con las plantas de tipo 1 tratadas con nivel de agua 1.

& Estadisticos descriptivos: Proporciona la media muestral, la desviacidn tipica muestral y el tamario
para cada nivel y combinacion de niveles.

Estadisticos descriptivos

Yariable dependiente: Crecimiento

Tipo Mlivel hedia Desy. tip. I

1 1 72 B00 24749 ]
2 102,040 4 1651 5
3 123 580 15018 ]
Total 99 407 21 8072 14

2 1 71020 14567 5
2 85 Ba0 27923 5
3 105 520 JBE74 5
Total av a07 14 89521 15

Total 1 71,810 20878 10
2 83,860 82478 10
3 114 700 8 7605 10
Total 93 457 19 3574 30
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& Estimacion del tamaiio del efecto: En el cuadro ANOVA se afiade el coeficiente 1° para cada

fuente de variacion incluida en el modelo.

N, =0,840

n, =0,978

N5 = 0,665

es por tanto una estimacion de la proporcion de varianza explicada por diferencias entre los
niveles de la fuente de variacién una vez eliminado el efecto de las otras fuentes de variacion

incluidas en el modelo.

Yariable dependiente: Crecimiento

Pruebas de los efectos intersujetos

Surna de Eta al

cuadrados Media cuadrado Farametro de Fotencia
Fuente tipo |l ql cuadratica F Significacidn parcial no centralidad | obserada®
Modelo corregido 106B4 1108 A 2132 822 262874 oo 251 1264 369 1,000
Interseccion 262024 456 1 | 262024 456 (31066410 oo 959 31065 410 1,000
Tipo 1062 075 1 1062 075 125 923 oo 840 125923 1,000
Mivel 8200 201 2 4500 100 545 402 oo o78 1090 204 1,000
Tipo ™ Mivel 401 &34 2 200817 2352 oo 5 47 543 1,000
Errar 202 424 24 8434
Total 272890 990 30
Total corregida 10866 534 29

3. Calculado con alfa = 05
b. B cuadrado = 981 (R cuadrado corregida = 977)

Se observan coeficientes n’ altos para todas las fuentes de variacién, siendo el menor el
correspondiente a la interaccién (0,665).

# Potencia: La potencia de un contraste es la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula cuando es

falsa.

El valor de la potencia se entiende como la capacidad de la prueba de hipdtesis para detectar una
diferencia real (poblacional) entre los niveles de la fuente de variacién igual a la diferencia

observada entre las muestras.
En todos los casos la potencia es igual a 1, lo que sugiere una alta capacidad de F-test para
rechazar la hipdtesis nula con diferencias reales iguales a las observadas.

L)

Estimacion de los pardametros:
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Estimaciones de los parametros

“ariable dependiente: Crlecimientn

h————————"7]
Intervalo de confianza al
95%.
Limite
Parametro B Error tip. 1 oignificacidn | Limite inferiar superior
Interseccion = [L 105 820 1,200 81 476 oo 103,139 108,501
[Tipo=1] = &, 17 780 1,837 9 B9 oo 13,5965 21,551
_ [Tipo=2] =4, ik _ . . . .
B, = [Mivel=1] . -34 800 1,837 -18,94F oo -38 591 -31,009
[Mivel=2] =3, -20,140 1,837 -10 965 oo -23 931 -16,349
Bo= [Mivel=3] o2 _ . . . .
{ePl, = [Tipo=1]* [Mivel=1] -16,180 2598 5,229 oo -21 541 -10,819
(i), = [Tipo=1] * [Mivel=2] -1, 400 25098 -539 505 5,761 3,961
{cp)y, = [Tipo=1] " [Mivel=3] 04
(), = [Tipo=2] " [Mivel=1] ne
{cep)., = [Tipo=2]* [Mivel=2] o4
{cePl,.= [Tipo=2]* [Mivel=3] 04

a. Al parametro se le ha asignado el valar cero porgue es redundante.
El modelo estimado se resume:
Y=105,82+17,76.X, —34,80.Z, —20,140.Z, -16,180.X, Z, —1,400.X, Z, +¢
X1=1 sila planta es de tipo 1, en otro caso vale 0

donde las variables son dummy: Z; =1 sies tratada con el nivel 1 de agua, en otro caso vale 0
Z, =1 siestratada con el nivel 2 de agua, en otro caso vale 0

& Pruebas de homogeneidad: La prueba de Levene para testar la hipdtesis nula de igualdad de
varianzas de la variable crecimiento en todas las poblaciones definidas por combinaciones de los
niveles de factores conduce a un estadistico igual a 1,130 que en una Fs 4 deja a su derecha una
cola de probabilidad 0,372.

Comtraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error®

Wariahle dependiente Crecimiento ;j

F gl glZ Significacion
1,130 a 24 aTz2

Contrasta la hipdtesis nula de gque la varianza error de la
variahle dependiente es igual 3 o largo de todos [0S Qrupos.

a. Digefio; Interseccion+Tipo+Mivel+Tipo * Mivel

Siendo p—valor=0,372>0,05 no se rechaza la hipdtesis nula de homogeneidad de varianzas de la

variable crecimiento del tallo de guisantes en las 6 poblaciones definidas (combinacién del tipo de
planta y nivel de agua considerados), validando asi una de las hipdtesis estructurales del modelo
propuesto (homoscedasticidad).
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& Diagrama de dispersion x nivel: Complementa las pruebas de homogeneidad (contraste de
Levene). El diagrama consiste en un grafico de puntos, cada uno representa una poblacion
(combinacién de niveles) de modo que la abscisa es la media y la ordenada la desviacion tipica o la
varianza. El objetivo es destacar si la varianza depende de la media (es frecuente comprobar que
la respuesta crezca cuando lo hace la media).

Diagramas de dispersion por nivel de Crecimiento

) E
1 L

Dispersion (Desviacion tipica)
1
L]

@
1-——-
I I I 1 I I I
70,0 80,0 a0,0 100,0 110,0 1200 130,0
Nivel (Media)
Grupos; Tipo ™ Mivel
Diagramas de dispersiéon por nivel de Crecimiento
204
@
w157
& -
.
~
=
c 10
B
E ™
o o
0o s
&
L
0—1
T T T T I T T
70,0 80,0 a0,0 100,0 110,0 120,0 130,0
Nivel (Media)

Grupaos: Tipo ™ Mivel

En los graficos de (media, desviacion tipica) y (media, varianza) se pone de manifiesto que las medidas
de dispersion dependen de la media.

El grafico 1 muestra que los niveles con mayor y menor crecimiento medio conducen a desviaciones
tipicas muy semejantes y, aparentemente, no parece claro que la dispersién de ambos graficos pueda
achacarse a una relacion determinista, lo que concuerda con el hecho de que la Prueba de Levene no
encuentra significacion estadistica.
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& Grafico de los residuos: Se trata de un grafico matricial de puntos enfrentando Valores
Observados (variable respuesta) con Valores Pronosticados (por el método estimado) y los
Residuos( valores observados menos valores pronosticados).

Los residuos se muestran tipificados (divididos por la raiz cuadrada del error cuadratico medio
estimado).

El grafico matricial da una idea de si se verifican los supuestos de independencia, homogeneidad de
varianzas y falta de ajuste.

¢ Independencia: El grafico de dispersidon Residuos-Observados no deberia mostrar una pauta
de variacion sistematica (linea, curva, ...)

e Homoscedasticidad: El grafico de dispersién Residuos-Pronosticados deberia mostrar una
dispersion de residuos similar para todos los valores pronosticados.

e Ajuste de los datos: El grafico de dispersién Pronosticados-Observados deberia mostrar un
perfil cercano a la linealidad, cuanto mas lineal mejor ajuste.

Variable dependiente: Crecimiento

o e 00 ®
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§ T Do @
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Sl @ ° B
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Observado  Pronosticado Residuo tip.

Modelok: Interseccidn + Tipo + Nivel + Tipo ™ Nivel

¢+ Residuos-Observados: Grafico de coordenadas (1, 3) o (3, 1) en la matriz, se dispersa formando
un circulo, redundando en su aleatoriedad, corroborando la hipdtesis de independencia.

¢ Residuos-Pronosticados: Grafico de coordenadas (2, 3) o (3, 2) en la matriz, muestra una
dispersidon semejante para cada valor pronosticado. Algo mayor para las medias pronosticadas en

lugar 4y 5 en orden creciente, pero sin relevancia aparente.

+ Pronosticados-Observados: Grafico de coordenadas (1, 2) o (2, 1) en la matriz, se ajusta a una
relacion lineal, ratificando el buen nivel de ajuste del modelo estimado.
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DISENO EXPERIMENTAL: EL DISENO POR BLOQUES

En los estudios empiricos, en general, el investigador tiene un papel pasivo con respecto a la
informacién, es decir, no interviene en la generacion de los datos limitdndose a su observacion.

En algunas ocasiones, sin embargo, el investigador tiene la posibilidad de disefiar un experimento, asi
en el drea de investigacién de mercados se pueden encontrar numerosos ejemplos de disefio
experimental.

En el disefio de experimentos se debe aplicar el principio de aleatorizacién del experimento que
consiste en asignar de forma aleatoria los elementos o individuos a los distintos niveles del factor,
para todo aquello que no estd controlado por el investigador.

Cuando el analisis de la varianza se realiza con datos procedentes de un disefio experimental, a los
niveles del factor se les denomina generalmente tratamientos.

Cuando se aplica el principio de aleatorizacion y no se introduce ninguna variable de control en el
experimento, entonces se dice que el disefio esta completamente aleatorizado, en el sentido de que
elementos del disefio son asignados completamente al azar a cada uno de los tratamientos.

En muchas ocasiones el investigador se puede encontrar con la situacion de que, ademas del factor o
factores de tratamiento, existen otros factores que ejercen una influencia decisiva sobre la variable
dependiente. Si el tamafio de la muestra es reducido, los resultados del experimento pueden venir
afectados por el hecho de que no sean homogéneos los elementos que se han asignado a cada
tratamiento debido precisamente a la presencia de estos otros factores que tienen una influencia
decisiva, pero que no estan controlados.

El disefio por bloques tiene por finalidad controlar los errores provocados por el impacto desigual que
pueden tener dichos factores no controlados, a los que se les denomina factores de bloque, en los
distintos tratamientos.

En el disefio por bloques se forman grupos homogéneos, o blogues, es decir, se toman elementos de
un mismo nivel (o de una misma combinacidn de niveles) de los factores de bloque. Después, y de
forma aleatoria, se asignan los elementos de cada bloque a los distintos tratamientos.

Asi pues, en el disefio por bloques se van a distinguir dos tipos de factores: factores de tratamiento y
factores de bloque. Los primeros se introducen para analizar su efecto sobre la variable dependiente,

mientras que los factores de bloque se utilizan para reducir los errores en el experimento.

Sefalar que en el disefio por bloques se adopta el supuesto de no-existencia de interaccién entre los
factores de tratamiento y los factores de bloque.

Los disefios por bloques mas importantes son: disefio por bloques completos al azar, el disefio de
medidas repetidas y el disefio de cuadros latinos.
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ANOVA DISENO POR BLOQUES
Fuente variacién | Suma de cuadrados | Grados libertad | Media cuadratica | Estadistico F
Interseccion 1
actor Tratamiento ntergrupos - n= o1 VICR
SCB
Factor Bloqueo SC Bloqueo J-1 MCB =ﬁ
SCR
i G-1)(J-1 MCR=——
Residual (Error) SCR (G-1)(-1) G_10_1)
Total SCT N
SCT
Total corregida SCTcorregida N-1 MCT = N1
G J -I—Z G J TZ
SCTopss =D DY SCInterseccidng,, =—= SCTcorregidog,, = Y > Y2 ——=
g=1 j=1 N g=1 j=1 N
I o LT. T
SCINtergruposg,, = » .~ — L. SCBloqueog, = Y — L.
J N <G N

g=1

SCT corregido = SCT —SC Interseccion = SC Intergrupos + SC Bloqueo + SC Error
| | B ) (21 R [V 2y R T (Y

gD gTN-1)
G-1 J-1

El modelo matematico utilizando variables 'dummy'es: Y ; = g, + 21 ag, X, + ;Bj Z; + g
9= 1=

donde,

X, =1 enel i—ésimoniveldel factor tratamiento
X; =0 enotrodistintodel i—ésimoniveldel factor tratamiento

Z,=1 enel j—ésimobloqueo
Z,=0 enotrobloqueo distintodel j—ésimo
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Ejemplo 5.- En una investigacién se desea analizar la concentracidon de mercurio en el encéfalo, la
musculatura y los tejidos oculares de truchas expuestas a dosis letales (0,30 unidades toxicas) de
metilo de mercurio. Diez truchas elegidas aleatoriamente arrojaron las concentraciones expuestas en
la tabla (en microgramos de mercurio por gramo de tejido).

Tejido
Numero de trucha Encéfalo Musculatura Ojo
1 1,65 0,98 0,49
2 1,37 1,17 0,40
3 1,48 1,05 0,44
4 1,40 1,45 0,55
5 1,61 0,96 0,43
6 1,59 1,00 0,39
7 1,22 1,24 0,43
8 1,66 1,01 0,57
9 1,49 0,86 0,87
10 1,67 1,13 0,52

Las fuentes de variacidn controladas en el experimento son: Un factor tratamiento (Tejido) con tres
niveles de efectos fijos: Encéfalo, Musculatura y Ojos. Un factor de bloqueo (trucha) del que se han
tomado de modo aleatorio 10 bloques o niveles de bloqueo (10 ejemplares).

Se trata de bloques completos (de tamafio 3, igual al nUmero de niveles del factor tratamiento) pero
no aleatorizados. La variable respuesta o dependiente es la Concentracion de Mercurio (en
microgramos por gramo de tejido).

Al tratarse de blogues completos de tamafio igual al nimero de niveles del factor tratamiento no es
posible testar la existencia de interaccidon entre el factor tratamiento y el factor de bloqueo, de modo
gue el modelo matematico es andlogo al de un disefio de dos vias de efectos principales con una sola
réplica:

Y, =pto, +B+e,

Yg = concentracidn de mercurio en el tejido g-ésimo (g = 1, 2, 3) de la j-ésima trucha
p = concentraciéon media de mercurio
o

efecto diferencial (respecto a la media u ) en la concentracién de mercurio del tejido g-ésimo

; = efecto diferencial (respecto a la media u) en la concentracion de mercurio de la j-ésima trucha

4 = parte de la respuesta Y, no explicada por el modelo, asumiendo que los ¢, son todos ellos

M ™

independientes e idénticamente distribuidos segun una N(0, )

Se establece la hipotesis nula: H; : o, = a, = a, no existe diferencia en la concentracion

media de mercurio en los tejidos

G-1 J-1
El modelo matematico utilizando variables dummyes: Y, = pg, + Z oy, Xy + ZBJ. Z; + g
g=1 j=1

Siendo Xg =1 cuando la concentracion de mercurio se tomé en el tejido g-ésimo y Xg = 0 en otro

caso, y Zj =1 si la concentracidon de mercurio se tomé de la j-ésima trucha y 0 en otro caso.
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FACTOR TRATAMIENTO: Tejido
Numero de Encéfalo Musculatura Ojo TOTAL
trucha
8 1 1,65 0,98 0,49 Y, =3,12
:_E) 2 1,37 1,17 0,40 Y., =2,94
S 3 1,48 1,05 0,44 Y.;=2,97
o 4 1,40 1,45 0,55 Y,, =3,40
% 5 1,61 0,96 0,43 Y.; =3,00
L 6 1,59 1,00 0,39 Y.s=2,98
= 7 1,22 1,24 0,43 Y., =2,89
g 8 1,66 1,01 0,57 Y, =3,24
- 9 1,49 0,86 0,87 Y., =322
10 1,67 1,13 0,52 Y0 =3,32
TOTAL Y, =15,14 Y,. =10,85 Y,, =5,09 Y,, =31,08
G ) 3 10 Y2
SCTopgs =D D Yo=>" > g =37,923 SCInter seccidng, :ﬁ=32,199

10 Y 31,082

G J 3
SCTcorregidog, = » | > Y2 — N =YDV - N =37,923- =37,923-32,199=5,724

s Y, Y
. g.
SCIntergrupos.p, =SCTeJ|d0:ZT_ . z[
=1

2 2 2 2
1>.14 + 10,85 + 209 | 3108 37,285-32,199=5,086
10 10 10
LYY
SCBloqueo,, =SCTrucha= Z
j:1 G N

=32,293-32,199=0,094

_[3,122 +2,94” +2,97° +3,4’ +3°+2,98” +2,89” +3,24 +3,22° +3,322}_ 31,08
3

3 10 3Y2 LYY
SCError,, =SCR=>_>" ;i—ZL—ZE#W=37,923—37,285—32,293+32,199=o,544
j=1

G-1 J-1
¢ Modelo matematico: Y, = pg; + z% Xy + ZBj Z; + g
g=1 j=1

|S£|I' =SC Interseccion+ SC Intergrupos + SC Bloqueo+ SC Error
gN T @ T den | g0d G ui

37,923=32,199+5,086 + 0,094 + 0,544

G-1 J-1
¢ Modelo matematico corregido: Yy; — g, = > o X, + D B, Z; + g
g-1 =1
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SCT corregido =SCT —SC Interseccidon = SC Intergrupos + SC Bloqueo+ SC Error
N 2T (N=1) S ¥ ey ¥y N e T g

5,724 =37,923-32,199=5,086 + 0,094 + 0,544

La estimacién insesgada de la varianza residual (error) c* = Var(g,) viene expresada por la media

cuadratica residual MCR:

CR = SCR _ 0,544
(G-1)(J-1) 18

=0,030 > o =Var(e,)=0,03022

La hipdtesis nula de que no hay diferencias entre las concentraciones medias de mercurio de los
tres tejidos considerados (encéfalo, musculatura y ojos):

MC Intergrupos
MCR

se contrasta a través del estadistico F=

_ SClIntergrupos 5,086
G-1

MC Intergrupos =MCtejido =2,543

p_MClntergrupos _ 2,543 _ o/,
MCR 0,03022

Siendo F=84,147>F,. 1 c-1j0-1) = Fo.0s:2,1s =3,5546 se rechaza la hipotesis nula, concluyendo que

existen diferencias significativas en las concentraciones medias de mercurio en los tejidos
considerados.

Los coeficientes de determinacién parciales (porcentaje atribuido a cada fuente de variacion):

SCT corregido =SC Intergrupos + SC Bloqueo + SC Error

1- SCT corregido | | SCIntergrupos N SC Bloqueo N SC Error
SCT corregido SCT corregido SCT corregido SCT corregido

8889% 164% 9,50%
— — ——

5,086 N 0,094 N 0,544
5,724 5,724 5,724

5,724=5,086+0,094+0,544 +— 1=

Variabilidad de la concentracidn de mercurio explicada por diferencia entre tejidos: 88,89%
Variabilidad de la concentracidon de mercurio explicada por diferencias entre truchas: 1,64%
Variabilidad de la concentracidn de mercurio no explicada por el modelo formulado: 9,50%
Variabilidad concentracién de mercurio explicada por el modelo formulado: 88,89+1,64=90.53%

A la vista de los resultados, se puede concluir que no es eficiente bloquear puesto que las
diferencias entre los bloques (truchas) solo explica el 1,64% de la variabilidad de la concentracién
de mercurio, porcentaje irrelevante con un coste para el procedimiento dado (se han invertido sin

61



necesidad J—1=9 grados de libertad en estimar los efectos del bloque).

.t truchas.sav [Conjunto_de_datosd] - Editor de datos SPS5 = EI E=
Archiva  Edicion Wer Datns  Transformar  Analizar  Graficos Utiidades  Ventana 2
=B m oo w ] sl Flee SklE 9 olel
| | [isible: 3 de 34
Tejido Trucha hercurio . Aar war war MaEr war
1 Encéfalo Trucha 1 165
2 Encéfalo Trucha 2 1,37
=i Encéfalo Trucha 3 1,48
4 Encéfalo Trucha 4 1.40
5 Encéfalo Trucha 5 161
B Encéfalo Trucha B 1 B9
7 Encéfalo Trucha 7 122
g8 Encéfalo Trucha 8 1,66
=] Encéfalo Trucha 9 1,49
10 Encéfalo Trucha 10 1,67
11 Musculatura Trucha 1 58
12| Musculatura Trucha 2 117
13| Musculatura Trucha 3 105 it
14| Musculatura Trucha 4 1,45
15| Musculatura Trucha 5 96
16| Musculatura Trucha B 1,00
17| Musculatura Trucha 7 1,24
18| Musculatura Trucha 8 1,01
19| Musculatura Trucha 9 aic]
20| Musculatura Trucha 10 1,13
el Qjo Trucha 1 A9
22 Qijo Trucha 2 A0
23 Ojo Trucha 3 A4
24 Ojo Trucha 4 55
25 Ojn Trucha 5 A3
26 Qjo Trucha B 349
27 Ojo Trucha 7 A3
28 Djo Trucha 8 57
29 Qjo Trucha 9 a7
30 Qjo Trucha 10 52 =
4 I L4 r{'\}is‘la de datos ,c( Wista de variables f | 4 | | _DIJ
|5P55 El procesador esta preparade

Para realizar el analisis con SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante
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s truchas.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP55 = I Ellﬂ
archivo  Edicidn Yer Datos  Transformar anal'izar Graficos  Utiidades  Ventana

B & o] =5 sl | BlEE % oe

|1 : Tejido |Encéfalo [isible: 3 de 3 vari
Tejido Trucha Mercurio. wal | W | el | WAl W | WAl | il .
e | e ' ' |
e wfl—
3| Encefaln Trucha 2 137 M Unis o A B
3|  Encéfalo Trucha 3 1,48 Dependiente: Modelo... | L
4 Encéfalo Trucha 4 1,40 E |g Mercurio N
5| Encefaln | Truchad | 151 Factoins fige Corlastes. | B
B Encéfala Trucha B 159 : &k Toido = Gréficns | B
7| Enceralo | Truchaz | 122 ] | &tcke - [
8| Encéfalo Trucha 8 1 66 — : Past hoc.. | B
9| Encéfalo Trucha 9 149 e SO st ||
10 Encéfalo Trucha 10 167 E n
11| Musculatura Trucha 1 o8 : : Opciones. .. | B
.12 Musculatura Trucha 2 117 Covariables: n
13] Musculatura Trucha 3 105 =
14| Musculatura Trucha 4 1,45 . B
15| Musculatura Trucha s B=/o] B
16| Musculatura Trucha B 1,00 E Panderacian MCP: =
17| Musculatura Trucha 7 124 : l .
18| Musculatura Trucha 8 1.01
191 Musculatura Trucha § 3 Aceptar Pegar | Restablecer | Cancelar | Ldal :
200 Musculatura Trucha 10 113
21 Dja Trucha 1 49
22 Ojo Trucha 2 A0
E\_\;ism de datos A Vista de variables [ ' E | I _hl_l
ISPS5 El procesador esta preparado i

Es irrelevante introducir el factor de bloqueo (trucha) como de efectos fijos o de efectos aleatorios ya
gue no interesa realizar contraste alguno sobre sus niveles.

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Modelo

Univariante: Modelo . EI

~Ezpecificar modelo
" Factonial completo % Paizonalizado

Factares y covariables: Modela:;
T gjidalF Tejido

k$él%_ Trucha

Constui brminos

| Efectos princip ™ I

Suma de cuadrados: ITiI:II:I 1 "I v Iteluir fa interseccidn en el modela
Continar I Caricelar Auuda

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Contrastes...
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Univariante: Contrastes

Factores: 5
= Continuar

II&

T ejida(Mingunal
Truchal[Minguna)

Cancelar

Ayuda

— Cambiar contraste

LCarnbiar

F

|

£ Frimera

Confraste; | Minguno

= |lna

Categonia dereferencia:

El boton Contrastes se deja sin activar, ya
gue no se analiza un contraste
personalizado sobre los efectos del factor
tejido.

Obviamente no se realizan contrastes sobre
los efectos de los bloques.

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Graficos...

lx

Univariante: Graficos de pethl

Factores: : Eiebnriznntgli Eoriar I
Tejida |
Trucha 7 o Cancelar |
~ Lineas distintas:
l ayuda |
E Graficos distintos:
Graficon Afadi | Cambiar I Hiatfar
Tejdo
Trucha

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Post hoc...

Para realizar las comparaciones dos a dos de las medidas de concentracién de mercurio en los tres
tipos de tejido analizados atendiendo a controlar la tasa de error de tipo | global.

Insistir en que no se solicitan comparaciones Post hoc para los bloques.

En este caso, al tratarse de sdélo 3 niveles de tejido podria tener sentido el criterio de Bonferroni. Se

selecciona Bonferroni, Scheffé, Duncan y Tukey.
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Univariante: Comparaciones mualtiples post hoc para las'm edia:

Eactores:;

Trucha

L]

Contrastes post hoc para; -
ContirLar

Tejida
Cancelar

10

Apuda

—Azumiendo Yananzas iguales

™ DMS [~ SME

v Bonterrani v Tukey

[ Sidak I~ Tukey-b

¥ Scheffe v Duncars

[~ B-E-GMWF [~ GT2 de Hochberg
[T BEGWO I~ Gatbriel

[~ Waller-Diuncan

[ Durirett

Tasa-deemores ipe | el | 100

Cateqgoria decoptral |l
= Contraste

% Biisteral 47 < Control €7 5 Catitral

— Mo asumiendo varanzas iguales
™ T2de T amhane

[ T3 deDunnett

[T GamesHowel [ CdeDunnett

Analizar > Modelo lineal general >

Univariante: Opciones

Univariante > Opciones...

¥ Eztadisticos descriptivos

¥ Estimaciones del tamafio del efecto
¥ Potencia obzervada

¥ Estimaciones de log pardmetros

[T Matiiz de coeficientes de contraste

- Mediaz marginales estimadas _
Factores e interacciones entre loz factures; Mosztrar laz medias para:
GLOBAL [GLOBAL)
m Tejida
Trucha
W Comparar loz efectos principales
Ajuzte del intervalo de confianza:
|DM5 [Mingunal j
~ Mostrar

¥ Prusbaz de homogeneidad

v Diagramas de dispersicn & fisel
v Gréfico de los residucs

[ Falta de ajuste

[~ Funcidrn estimable general

Mivel de significacion: |,EIE Loz intervalos de confianza zon del 95%

Continuar I Cancelar

Ayuda

& En el Visor de Resultados se informa de que los diagramas de dispersion de algunas combinaciones
de niveles de factores no se pueden construir por tener menos de dos observaciones. Obviamente
en este caso se refiere a cualquier combinacion [nivel de tejido - bloque (trucha)] ya que tiene un

Unico dato y en consecuencia dispersion cero.
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Estadisticos descriptivos

Trucha: Total

“ariable dependiente
hlercurio
Tejida Media Desy. tip. I
Encefalo 15140 14945 10
Musculatura 10350 JB926 10
Ojo A090 J4122 10
Total 10360 A4429 ]
& Paneles de pivotadoi x|
1-“" Yarisble dependientes n
o

Se cambia la vista de
Estadisticos descriptivos en
Paneles de Pivotado de SPSS

. Capas
i Columnas]

Laliimna

Filas

2 o]

O bien,

Estadisticos descriptivos

“ariahle dependiente:; Mercurio

Tejido: Total

Trucha hledia Desy. tip. I
Trucha 1 10400 L8232 a
Trucha 2 G300 51215 3
Trucha 3 8900 52255 i
Trucha 4 1,1333 50580 3
Trucha & 10000 o102 3
Trucha B 8933 BO003 3
Trucha ¥ HE33 AE199 i
Trucha 8 10800 54836 3
Trucha 9 10733 JB0as 3
Trucha 10 11067 7535 i
Total 1 0360 Add2s a0

Habiendo realizado el cambio correspondiente en Paneles de Pivotado:
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B Paneles de pivotadol x|
q-n-y ‘ariable dependiente n
L

= Capas ::
4 Columnas =
m =

(i s
o iz

& Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas.- Este contraste no se puede realizar en
este caso porque tiene en cuenta tantos grupos como combinaciones de factores que existan. En
estas circunstancias, al disponer tan sélo de una observacién por grupo no quedan grados de
libertad suficientes para estimar el error y no puede realizarse la prueba F del cuadro ANOVA. De
ahi el resultado que aparece en la tabla adjunta, donde las celdas para el estadistico F y para el
nivel critico (significacién) aparecen vacias y los grados de libertad del denominador (gl2) son
iguales a cero.

Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error?

Yariable dependiente: Mercurio
F gl gl2 Significacion
24 1]

Contrasta la hipdtesis nula de gue |a varianza error de la
watiable dependiente es igual & lo largo de todos los grupos.

a. Disefio: Interseccidn+Tejido+Trucha

& Prueba de los efectos inter-sujetos.- Proporciona el cuadro ANOVA que se muestra en la tabla
adjunta.

Pruehas de los efectos intersujetos

“ariable dependiente: Mercurio

Suma de Eta al

cuadrados Media cuadrado Parametro de Potencia
Fuente tipa Il gl cuadrdtica F Significacian parcial no centralidad obserada®
Modelo corregido 51810 11 A7 15,583 oo 05 171 417 1,000
Interseccidn 32,199 1 32,199 1065 417 oo 083 1065 417 1,000
Tejido 5,086 2 2543 84 147 oo o03 168 293 1,000
Trucha 094 g 1o 347 946 148 3123 130
Errar 544 18 030
Total 37923 30
Total carregida 5,725 23

2. Calculado con alfa = 05
b. R cuadrado = 905 (R cuadrado corregida = 847)

No hay que considerar la prueba F para los efectos bloque (trucha), es recomendable vaciar las celdas
relativas a la misma y visualizar ANOVA como se muestra a continuacion:
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Pruebas de los efectos interssujetos

“ariable dependiente: Mercurio

Suma de Eta al
cuadrados Media cuadrada Fardmetro de Patencia
Fuente tipo Il gl cuadratica F Significacidn parcial no centralidad | observada®
Modelo corregido 5,181° 11 A7 15583 oo 905 171417 1,000
Interseccidn 32,199 1 32,199 | 1065 417 oo 983 1065 417 1,000
Tejido 5,086 2 2543 84,147 Joo 903 165,293 1,000
Trucha 094 9
Errar 544 18 030
Total 37 823 30
Total corregida 725 29
a. Calculado con alfa = 05
b. R cuadrado = 905 (R cuadrado corregida = 347)
Como ya se habia calculado manualmente:
3 10 T2
Total=SCTyg = . > Y2 =37,923 SClnter seccidng :ﬁ: 32,199
g=1 j=1
10 TZ
Total corregida = SCT corregidog,,, = ZZ ﬁ=5,724
g=1 j=1
3 T2 -I—Z 10 2_ TZ
SCIntergrupos,,,, =SCTejido= Z%—— =5,086  SCBloqueog, =SCTrucha=) — _ﬁ: 0,094
g=1 =1
3 T2 072 T2
SCErrorg, = SCR= ZZ - -y e =0,544
g=1 j=1 g=1 J i=1 G N

Modelo matematico corregido: ng

G-1 J-1
~Hgy = Zagxg +ZBJZJ T &y
g=1 j=1

SCT corregido =SCT —SC Interseccidon = SCIntergrupos+SCBquueo+ SCError
G 2T (30-1) ' 2T 3-0) —gl@0-1) gl B-1){10-1)

5,724=37,923-32,199=5,086+0,094 + 0,544

La estimacién insesgada de la varianza residual (error) o> =Var(e,) viene expresada por la media

cuadratica residual MCR:

SCR
T(G-0-1)

0,544
18

=0,030 — o’ =Var(e,)=0,03022

& Estimacion de los parametros.- Proporciona las estimaciones para los parametros del modelo,
sus errores tipicos, intervalos de confianza y cantidades de interés para contrastar la hipotesis
nula de que estos pardmetros sean iguales a 0 (estadistico t, nivel critico, potencia observada,

coeficiente 1°).
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Estimaciones de los parametros

“ariable dependiente: Mercurio

Intervalo de confianza al
95%. Eta al
Limite cuadrada Parametra de Potencia
Parametro B Error tip. t Significacion | Limite inferior superior parcial no centralidad | observada®
Interseccidn S4B 10 4 555 oo 315 T E78 4969 297
[Tejido=Encéfala] 1,005 078 12 927 oo 842 1,168 803 12927 1,000
[Tejido=Musculatura ] 576 07a 7408 oo A3 739 753 7409 1,000
[Tejido=0jo ] ok . . . . . . . .
[Trucha=Trucha 1] - 033 a2 - 235 817 -332 265 003 235 056
[Trucha=Trucha 2 | - 093 a2 - B55 519 - 392 205 023 658 096
[Trucha=Trucha 3 ] - 083 42 - 557 FB4 -.382 215 019 587 086
[Trucha=Trucha 4 | 0E0 42 A23 B78 - 238 358 010 423 069
[Trucha=Trucha & | -073 42 -517 B12 - 372 225 015 17 078
[Trucha=Trucha B | - 080 42 - BG4 580 -, 378 218 017 B64 083
[Trucha=Trucha 7| - 110 a2 - 775 A48 - 408 188 032 = 14
[Trucha=Trucha & | oo? 42 047 HE3 - 2592 205 0oa 047 050
[Trucha=Trucha 9] gb . : : 3 3 ; . ;
[Trucha=Trucha 101 033 42 235 817 - 265 332 003 235 D56

a. Calculado con alfa= 05

b. Al parametro =e le ha asignado el valor cero porque es redundante.
G-1 J-1
El modelo matematico utilizando variables 'dummy’: Y ; = pg, + z oy, Xy + ZBJ. Z + g
9=1 j=1

Y =0,546+ 1,005. X, + 0,576 . X, - 0,033.Z - 0,093.Z,- 0,083.Z, + 0,60.Z, —
-0,073.Z,- 0,080.Z, - 0,110.Z, + 0,007 .Z, + 0,033.Z, + ¢
% Pruebas Post hoc

variable dependiente: Mercurio Comparaciones multiples

Intervalo de confianza al
Diferencia 45%.
entre Lirnite
i) Tejido w0 Tejido redias (-Jy | Errortip. Significacion | Limite inferior | supetior
DHS de Tukey  Encéfalo Musculatura A2a80* AO77T4 oon 2306 E274
Qjo 1,0050% OFTTa ,ooo 8066 1,2034
Musculatura  Encéfalo -, 4290* O777a oo - 6274 -, 2306
Ojo ATRD* OFTTa ,ooo ATTE T4
Qjo Encéfalo -1,0050% OFTTa 000 -1,20324 -,B066
Musculatura - arTe0* OFTTa ,o0an - TTd4 -, 3776
Scheffe Encefalo mMusculatura Az2a0* AO7TTa Nujuju} 22T 6363
Qjo 1,0050% OFTTa ,oao Jary 1,2123
Musculatura  Encéfalo -, 4290* J77Ta Jaon - 6363 -, 2217
Qjo ATED OFTTa ,ooo 3687 7833
Qjo Encéfalo -1,0050* OFTTa ,a0an -1,2123 -8y
mMusculatura - are0* OFTTa ,o0an -, fe33 -, 3687
Bonferrani Encéfalo Musculatura Aza0* O77Ta ,oon 2238 6342
Qjo 1,0050% OFTTa Jooo ,roaa 1,2102
Musculatura  Encéfalo -, 4290* RIFIFE oo - A342 -,2238
Qjo ATROD* OFTTa ,ooo Aroa 812
Qjo Encéfalo -1,0060% OTTTa ,ooo -1,2102 -, 7a4g
mMusculatura - arTe0* OFTTa a0n - ez -, 3708

Basado en las medias observadas.
*. La diferencia de medias es significativa al nivel 05,
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Se pone de manifiesto que todas las pruebas comparando las concentraciones de mercurio de dos
tejidos cualesquiera resultan significativas.

A modo de ejemplo se reproduce la siguiente tabla, cuadro de Subconjuntos homogéneos generado a
partir de las pruebas de Tukey, Duncan y Scheffe.

Mercurio
subconjunto

Tejida i 1 2 3
DHS de Tukeyat  Ojo 10 5090

Musculatura 10 1,08z0

Encéfalo 10 1.5140

=ignificacian 1,000 1,000 1,000
Duncan 3.t Qo 10 S0s0

hMusculatura 10 1.,0850

Encefalo 10 1,5140

Significacion 1,000 1,000 1,000
Scheffaab Qjo 10 5080

hMusculatura 10 1.0850

Encéfalo 10 15140

Significacidn 1,000 1,000 1,000

=e muestran las medias para los grupos en subconjuntos homogéneas.
Basado en la suma de cuadradaos tipa (Il
Eltermino error es la Media cuadratica (Errar) = 030.

4. Llsa el tamafio muestral de la media armdnica = 10,000
b. Alfa= [D5.

& Graficos de perfil

Medias marginales estimadas de Mercurio

150

1,407

a
T
[=]
L

Medias marginales estimadas
S 3
(=] [=}
1 1

0,60

&

0407

T T T
Encéfalo Musculatura Qijo

Tejido

Para tener una idea clara del grafico de perfil de los tejidos, esto es, de la distancia que separa los
puntos hay que advertir que el error estimado para las medias es 0,055.

70



Medias marginales estimadas: Tejido
Yariable dependiente: Mercurio

Intervalo de confianza al
95%.
Lirnite
Tejida Media Error tip. Lirnite inferiar | superior
Encéfalo 1,514 055 1,399 1,629
Musculatura 1,085 55 A70 1,200
2jo Ja0g a5 394 B24

Medias marginales estimadas de Mercurio

160

-

=

=]
|

=i

T

[=1
1

. U e

0,804

Medias marginales estimadas
=]
o
1

o
[]
(=]

1

0,40

T T T T T T T T T T
Trucha 1 Trucha 2 Trucha 3 Trucha 4 Trucha s Trucha 6 Trucha 7 Trucha 8 Trucha ¥ Trucha
10

Trucha
En el grafico de perfil para los bloques se observan unas diferencias insignificantes.

& Grafico de los residuos

Es un grafico matricial de puntos enfrentando Valores Observados de la variable respuesta, Valores
Pronosticados por el modelo estimado para la variable respuesta, y Residuos (valores observados
menos valores pronosticados por el modelo estimado).

Los residuos se muestran tipificados (divididos por la raiz cuadrada del error cuadratico medio
estimado).

Este gréfico matricial da una idea si se verifican los supuestos de independencia, homogeneidad de
varianzas y falta de ajuste. En efecto:

= Sjexiste Independencia, el grafico de dispersidon Residuos-Observados no deberia mostrar pauta
de variacion (linea, curva, ...). Grafico de coordenadas (1, 3) o (3, 1) en la matriz.

= Sjexiste Homocedasticidad, el grafico de dispersidon Residuos-Pronosticados es de interés puesto
que la dispersién de los residuos debe de ser similar para todos los valores pronosticados. Grafico
de coordenadas (2, 3) o (3, 2) en la matriz.

= En un modelo con Buen Ajuste a los Datos, la nube de puntos Pronosticados-Observados debiera
mostrar un perfil cercano a la linealidad (a mas linealidad mejor ajuste). Grafico de coordenadas
(1,2) o (2,1) en la matriz.
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Variable dependiente: Mercurio
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Observado  Pronosticado Residuo tip.

Modelok: Interseccidn + Tejido + Trucha

El grafico matricial permite intuir que las hipdtesis de homogeneidad de varianzas, independencia y
bondad de ajuste estan presentes, validando en cierto modo el analisis desarrollado.
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DISENO EXPERIMENTAL CON UN FACTOR ANIDADO o JERARQUICO

DISENO FACTORIAL: Todos los niveles de cada factor estdn combinados con todos los niveles de los
restantes factores.

Niveles Factor B
Niveles Factor A 1 2 3 4 5
1 Y11 Y12 Y13 Y14 Y15
2 Y1 Y22 Ya3 Yaq Yos
3 Y31 Y32 Y33 Y34 Y35
4 Y1 Y42 Y43 Y44 Y5

MODELO JERARQUICO O ANIDADO: Ciertos niveles del factor B estdn ligados a ciertos niveles del
factor A.

Niveles Factor B
Niveles Factor A 1 2 3 4 5
1 Y11 Y12
2 Yo3
3 Y34
4 Yas

La presencia de un nivel de B depende de la de un cierto nivel de A. En este caso, se dice que el factor
B esta anidado en el factor A, indicando con la notacion B,, que el j-ésimo nivel de B corresponde con

el i-ésimo nivel de A.

« MODELO EQUILIBRADO: Factor anidado con el mismo nimero de observaciones por celda.
« MODELO NO-EQUILIBRADO: Factor anidado con distinto nimero de observaciones por celda.

DISENO JERARQUICO CON UN FACTOR ANIDADO Y EL MISMO NUMERO DE
OBSERVACIONES POR CELDA

1. DISTINTO NUMERO DE NIVELES DEL FACTOR ANIDADO POR CADA NIVEL DEL
FACTOR PRINCIPAL

MODELO ESTADISTICO

Modelo estadistico: Y, =p+o + B, + &
u= Media global
o, = Efecto del nivel i-ésimo del factor A (i=1,2,---,1)

B, = Efecto producido por el nivel j-ésimo del factor B dentro del nivel i-ésimo del factor A
(i=12,---,b)
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K= Numero de réplicas (k=1,2,---,K)

N= Numero de observaciones: N=k Z:bi
R= Numero total de niveles del factor B: R= Z:bi

&) = Error experimental. Se asume que los g, son todos ellos independientes e idénticamente

distribuidos segun una N(0,o)
NO HAY INTERACCION: CADA NIVEL DEL FACTOR B NO APARECE CON CADA NIVEL DEL FACTOR A.

MODELO JERARQUICO CON UN FACTOR ANIDADO (NO-BALANCEADO)

Factor A
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Obser / Factor B 1 2 1 2 3 1 2

1 Y111 Y121 Y11 Y221 Y231 Y311 Y321

2 Y112 Y122 Y12 Y22 Y232 Y312 Y322

3 Y113 Y123 Yo13 Y223 Y233 Y313 Y323

K Y11k Y12k Yo1k Yook Y3k Y31k Y32k

ijo Y11 . Y12 . Y21 . Yzz . Y23 . Y31 . Yaz .

TY) Y1.. (b1 :2) Yz.. (bz :3) Y3.. (b3 :2)

Y... Yo oo

» En el modelo matematico asociado: Y, =+ o, + B, + &g

La descomposicion de la suma de cuadrados para el modelo:

PPN HRADDNAALRED N HIALAES D N A ASA;

SC Total SCInterseccién SCA SCB(A) SCError

» En el modelo matemdtico corregido asociado: Y, —p =0, + B, + &g,

La descomposicidon de la suma de cuadrados para el modelo corregido:

La descomposicion de la suma de cuadrados para el modelo:

] ]
SCTotal SClInterseccion SCA SCB(A) SCError

> En el modelo matemdtico corregido asociado: Y, —p =0, + B, + &)

La descomposicion de la suma de cuadrados para el modelo corregido:
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K

ZZZYijk -Y..)’ =Z Z(Vi.. -V...)’ +ZZZ(VIJ- -Y..) +ZZZ(VIjk _Vijo)z

o)
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1

l SCTotalcorregida L SCA ! SCB(A) ! SCError I
SCA + SCB(A
siendo, SCT corregida=SCA + SCB(A) + SCE R® _ SCA+SCB(A)
SCT
| J K | J K _ YZ
SCT=>> >V SCinterseccién=» > » V2 =—=
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 N

J K
SCT corregida = Z:Z:Z:(\{ijk —Y...)> =SCT —SClInterseccién

[ I S _ 2_1 IYi_f,_Y,_z,,
scA=> > > (V.- V.) = Z T

wn
(@)
m
Il
M-
M-
Ngle
=%
|
|
M-
M-
=<
TN
Il
wn
(@]
_|
(@]
o
)
o,
o
I<Y)
¢
(@)
>
¢
(@)
=
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» El modelo estadistico utilizando variables 'dummy’ es:

J-1 -1 J-1
Y=p+ ZBW) Zi+ z (O(‘i + ZBjm ZjJ Xite
=t i1 -1

siendo X; la variable que toma el valor 1 en el i-ésimo nivel del factor Ay 0 en otro caso, y Z; la

variable que toma el valor 1 en el j-ésimo nivel del factor B y 0 en otro caso.

MODELO DE EFECTOS FIJOS: Los estimadores por minimos cuadrados de p,, =p+a, +f3,, son unicos
yson W, :Vij. Sin embargo existen infinitas soluciones para estimar los parametros p, o, y By,

siendo necesario imponer restricciones.

Habitualmente se imponen las restricciones: Z&i =0y ZBW) =0 Vi, resultando los estimadores:
i i

En el SPSS se plantea el mismo modelo pero los efectos se computan con las restricciones &, =0y
[3]“) =0 Vi, siendo lyJ los ultimos cddigos de los niveles del Factor Ay del factor B anidado

respectivamente.
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=Y, Interseccion

Con este criterio, los efectos en el SPSS se estiman: < &, =Y, - Y,

TABLA ANOVA PARA EL MODELO DE EFECTOS FIJOS

2

., ., Y
Interseccion Interseccion= V 1
1<&LYE Y2 SCA MCA
Factor A SCA== ) ke -1 MCA =22 F=—r0
Kigb N 1-1 MCE
1l &< L y? SCB(A) MCB(A)
FactorBen A | SCB(A)=— Y2 -y e R-1 MCB(A) = _
K 21:; J Z‘ b, (R-1) B T MCE
Lo v, I SCE
cror sce=3 3 IYS | R | mce=
i=1 j=1 k=1 k i=1l j=1 R (K_l)
| J K
Total SCT=> > > Ya N
i=1 j=1 k=1
| J K YZ SCT
Total corregida | SCT,genm = D, 2, 0 Vi ——== N-1 MCT =
i=1 j=1 k=1 N (N-1)

MODELO DE EFECTOS FJOS

Es habitual imponer las restricciones: Zdi =0y Zﬁjm =0 Vi
i j

ECUACION BASICA DEL ANALISIS DE LA VARIANZA: SCT =SCA +SCB(A) + SCE

Hy:0,=0 Vi

HIPOTESIS ESTABLECIDAS: -
Hy: B, =0 Vi, j

MODELO DE EFECTOS ALEATORIOS

e Los niveles de A son una muestra aleatoria de una poblacién N(0, c,)
e Losniveles de B son una muestra aleatoria de una poblacién N(0, c;)

T ol = i
e Contrastes: H,:0, =0 y H,:0; =0, respectivamente.

MODELO DE EFECTOS MIXTOS

e Aes el factor de efectos fijos, Hy: o, =0

e Bes el factor de efectos aleatorios, H,:c; =0
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TABLA ANOVA PARA MODELO DE EFECTOS ALEATORIOS Y MIXTOS

2
Interseccion Interseccién:ﬁ 1
1¢Ye. Y SCA MCA
Factor A SCA=— ) === -1 MCA = === F =
K Z:‘ b, N _ A MCB(A)
sy - Ve SCB(A) MCB(A)
FactorBen A | SCB(A)=— Y2 -y e R-1 MCB(A) = _
K{Z’; ’ 21: b, (R-1) B8 T MCE
Sy 1o SCE
cror =333 LSS | Ry | mee=
i=1 j=1 k=1 k i=1l j=1 R (K_l)
J K
Total SCT = ZY”?k N
i=1 j=1 k=1
| J K YZ SCT
Total corregida | SCT, g ese = 2. D, 2, Vi ——= N-1 =
i=1 j=1 k=1 N (N_l)

Ejemplo 6.- Una entidad bancaria tiene siete sucursales en tres ciudades. En la direccidn de recursos
humanos de la entidad estan interesados en conocer si la diferente captacion de clientes, controlada
por el volumen de sus cuentas corrientes, entre unas sucursales y otras, asi mismo entre ciudades, se
debe al hecho de ser las ciudades diferentes econdmicamente, al trabajo de los directores de las

sucursales, o ambas cosas a la vez.

Con la intencién de controlar estas posibles fuentes de variabilidad, se analizan dos factores: Factor
Ciudades y Factor Sucursales. Se decide utilizar un disefo factorial jerdrquico (los niveles del Factor
Sucursales no pueden combinarse con todos y cada uno de los niveles del Factor Ciudades).

Se toma una muestra de tres cuentas corrientes en cada sucursal, en cientos de euros.

MODELO JERARQUICO CON UN FACTOR ANIDADO (NO-BALANCEADO)

Ciudades
Ciudad 1 Ciudad 2 Ciudad 3
C. C. /Sucursal 1 2 1 2 3 1 2
1 1150 | 1120 || 1060 | 1043 | 1020 800 835
2 1157 | 1119 || 1050 | 1048 | 1010 860 810
3 1148 | 1125 || 1056 | 1052 | 1030 827 870
ijo 3455 | 3364 || 3166 | 3143 | 3060 || 2487 | 2515
oo 6819 (b, =2) 9369 (b, =3) 5002 (b, =2)
Yeoo 21190
3 73 3G, YA, 211907
SCT=Y""3"¥;, =21680486 SCinterseccién=» > >"VY2, == =21381719,05
i=1 j=1 k=1 j

(%,

~Y...)> =SCT —SCInterseccién =21680486 —21381719,05 = 298766,95

3 2
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13 13-y, 1
SCB(A)=- 2D Vi = 21 =§[34552 +3364° +3166" +3143’ +3060° +2487" +2515° |-
i=1 j=1

i=1 i

9369

1| 6819°
—-— +
3] 2 3

50022}
_+_

=3583,5

SCE =SCT corregida—SCA —SCB(A) +— SCE =298766,95-291204,12-3583,5=3979,33

SCT corregida =SCA + SCB(A) + SCE

— 298766,95=291204,12+3583,5+3979,33

2xp|lcada_0’987 Rgo expllcada
_ SCA SCB(A) N SCE 291204 12 3583,5 I+ 3979, 33
SCT corregida SCT corregida SCT corregida 298766 95 298766,95 298766,95

Fuentes Variacion S.C. G.L. M.C.
Interseccion Interseccion=21381719,05 1
Factor A SCA =291204,12 [-1=3-1=2 MCA =145602,06
Factor Ben A SCB(A)=3583,50 R-1=7-3=4 MCB(A) =895,875
Error SCE=3979,33 R(K-1)=7(3-1)= MCE = 284,238
Total SCT =21680486 N=21
Total corregida SCT.grregiva = 298766,95 N—-1=20 MCT =14938,347
MCA = SCA _ 291204,12 —145602,06 MCB(A) = SCB(A) _ 3583,50 _895 875

-1 2 R-1)
MCE = SCE_3979,33 =284,238 MCT = SCT__ 298766,95 =14938,347

R (K- 1) 14 (N—= 1) 20

Los estimadores por minimos cuadrados de p,, =p+a, +,, son dnicosy son p,, :7” .Sin

embargo, existen infinitas soluciones para estimar los pardmetros p, o,y ,,, siendo necesario

i
|mponer restricciones.

Habitualmente se imponen las restricciones: Za Oy ZB(,) Vi
i

En el SPSS se plantea el mismo modelo pero los efectos se computan con las restricciones &, =0 y
ﬁm) =0 Vi, siendo | yJlos ultimos codigos de los niveles del Factor A y del factor B anidado

respectivamente.

. . ;=0

Los efectos en el SPSS se estiman con las restricciones: < . . A

Bzu) = B2(3) = 63(2) =0
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l"l:Yljo
&i:YiJ-
Bii) =Y

20_

320

=Y;,, =(2515/3)=838,333 (Interseccion)

732 . =(3364/3)—(2515/3)=283
=(3060/3)-(2515/3)=

181,667

Y3, , =(2515/3)—(2515/3) =

Y,,. =(3455/3) (3364 /3)=30,333

-Y,,,=(3364/3)—(3364/3)=0

~Y,5, =(3166 /3) (3060 / 3) = 35,333

Y23 =(3143/3)—(3060/3)=27,667

230

=(3060/3)—

(3060/3)=0

Oy =Yoe™
a, = Y23 o
&, =Y,
81(1) = Y11 °
B2(1) 12 °
Bowy = Vo1
Bz(z) = Y
Bz(a) = Y23 .
33(1) = Y31 °
Bs(z) = Y32 °

Estimaciones de los parametros
“ariable dependiente; Cuentas

Farametra B
= |nterseccion 838,333
oty = [Ciudad 1] 283,000
o5 = [Ciudad 2] 181 BE7
oy = [Ciudad 3 | ok
Py = [Sucursal 1] (Ciodad 1) 30,333
Fzi1) =[Sucursal 2] (Ciudad 1) ok
Fyipy = [Sucursal 1] (Ciudad 2) 35,333
Pyigy = [Sucursal 2 | (Ciudad 2) 27 BR7
P33, =[Sucursal 3 | (Ciudad 2) ob
Pz, =[=ucursal 1] (Ciudad 3) -39,333
Fzizy =[Sucursal 2 ] (Ciudad 3) ok

Y =838,333 -

~Y,, . =(2487/3)—(2515/3)=-9,333

-Y;,,=(2515/3)—(2515/3)=

El modelo estadistico utilizando variables 'dummy":

Y= “+2Bm) J+Z£a +ZBJM J]Xi—{—g

siendo X, la variable que toma el valor 1 en el
i-ésimo nivel del factor Ay 0 en otro caso, y Z; la

variable que toma el valor 1 en el j-ésimo nivel del
factor By 0 en otro caso.

9,333.Z,+ [283 + 30,333. Z,].X, + [181,667 + 35,333. Z, + 27,667. Z,].X, +¢

& MODELO DE EFECTOS FUIJOS: Ciudades (Factor A) y Sucursales (Factor B) son de efectos fijos.

Hy(A):0, =0 y H,[B(A)]:B,, =0
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F. Variacion S.C. G.L M.C. F
Factor A SCA =291204,12 I-1=3-1=2 MCA =145602,06 | F, =512,254
FactorBenA | SCB(A)=3583,50 R—1=7-3=4 MCB(A) =895,875 | F,, =3,152
Error SCE=3979,33 R(K-1)=7(3-1)=14 MCE =284,238

¢ _MCA _145602,06 _MCB(A) _ 895,875 _,

=512,254 F

" MCE 284,238 "™ MCE 284,238
estadistico observado estadistico
factor A(ciudades) tedrico
1 1
Con un nivel de significacion o =0,05 se tiene que  F, =512,254 > 3,74=F ., ,, rechazando

la hipdtesis nula, la captacion de clientes es significativamente distinta en los tres tipos de ciudades,
consecuencia del hecho de su distinto caracter econémico.

estadistico observado estadistico
factor B(A) (directores/ciudad) tedrico
1 |
Por otra parte, Ry = 3,152 > 3,11=F, ., 14, rechazando la hipdtesis nula, por

tanto, la labor de los directores de sucursal también es significativamente distinta.

Entrada de datos en SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante

ias cuentas-corrientes.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S . = IDIﬂ

archiva Edicién Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades Vertana 2

=lEE @ oo =k Al Ee BlEE S el

| | Visible: 3 de 3 var

Ciudad Sucursales Cuentas yar Yar yar gl yar var <
1 Ciudad 1 Sucursal 1 1150
2 Ciudad 1 Sucursal 1 157
3]  Ciudad 1 Sucursal 1 1148
4 Ciudad 1 Sucursal 2 1120
5 Ciudad 1 Sucursal 2 1119
B Ciudad 1 Sucursal 2 1126
7| Ciodad 2 Sucursal 1 1060
g Ciudad 2 Sucursal 1 1030 i
9 Ciudad 2 Sucursal 1 1056
10]  Ciudad 2 Sucursal 2 1043
1 Ciudad 2 Sucursal 2 1048
12 Ciudad 2 Sucursal 2 1052
13 Ciudad 2 Sucursal 3 1020
14]  Ciudad 2 Sucursal 3 1010
15 Ciudad 2 Sucursal 3 1030
16 Ciudad 3 Sucursal 1 200
17| Ciudad 3 Sucursal 1 aE0
18| Ciudad 3 Sucursal 1 a27
19] Ciudad 3 Sucursal 2 835
20 Ciudad 3 Sucursal 2 10
21 Ciudad 3 Sucursal 2 a7o |
4| |{\;‘is‘ta de datos £ “ista de varisbles f [ER AN
I5P55 El procesador estd preparado [z
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Factores aleatonios:

Guardar...

Pl
i Dependients: Models... |
I& Cuentas
2 Contrastes... |
Factares fijos:
&4 Ciudad - Gréficos.. |
6);:[ Sucursales 22
Post hoc:.. |

HES

Opciones...

Coxanables:

c

E Panderacidn MCF:
| Aceptar I Fegar |Eestal:uleu:er| Cahcelar Apuda

d

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Modelo...

Univariante: Modelo E EI

~Ezpecificar modelo
" Factonial completo

Factares y covariables:

Ciudad(F]

SucurzalesF)

Constriir bminos

| Efectos princip ™ I

Suma de cuadrados: ITiI:II:I 1 "I v Iteluir fa interseccidn en el modela
Continar I Caricelar Auuda

Se elige Modelo Personalizado, se traslada Fabricante a la lista Modelo y se selecciona Efectos
principales.

% Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Graficos...
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Univariante: Graficos de perfil x|

Factares:  Eje horizontal: Cortinuar I

Ciudad |

Sucurzales . Cancelar |
 Lineas distintas:
| Ayuda |
. Graficos distintos:

L8 |5

Graficos: Afrat I Eamtiaf Borrar

Ciudad

Sucurzales

& Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Post hoc...

Univariante: Comparaciones miltiples post-hoc para las medias obsersadas x|
Factores: Contraztes post hoo para; -
e — Continuar
—— | Continuar |
E Cancelar |
Auida |
— Asumienda varianzas iquales
™ DS [ SMEK [ waller-Duncan
v Bonferoni v Tuksy Tasade enores b [Lpa l; IIDD
I_ S|dal_§. I_ Tuk;ﬂ_'ﬂ‘l:l I_ Dunnﬁtt

v Scheffe. I Duncan Categaria de contral Il_lltlr.'.a "'I

I~ REGWF [~ GTZ deHochberg Contraste
[~ BEGWE [ Gabrel (

% Hilateral 7 < Bontrol 45 2 Cartral

— Mo asumienda vananzas iguales

I T2 de Tamhane [~ T3deDunnett [ GamesHowell [ T de Dunnett

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Opciones...
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Univariante: Opciones i 5[

- Mediaz marginales estimadas
Factores & interacciones entre los factares)  Mostrar las mediaz para:

(GLOBAL)

Ciudad E

I | Coniparar s efectos pincipales

Aiiiste del mtervaln deconhanza:

|Dh-'|5 [Rimguna)] j

~ Mostrar

¥ Eztadisticos descriptivos ¥ Prusbaz de homogeneidad

¥ Estimaciones del tamafio del efecto v Diagramas de dispersicn & fisel

¥ Potencia obzervada v Gréfico de los residucs

¥ Estimaciones de log pardmetros [ Falta de ajuste

[T Matiiz de coeficientes de contraste [~ Funcidrn estimable general
Mivel de significacion: |,EIE Loz intervalos de confianza zon del 95%

Eanc:elarl Ayuda |

& Analizar > Modelo lineal general > Univariante >
Es necesario utilizar el editor de sintaxis para informar al SPSS que se trata de un disefio jerarquizado.

Para desarrollar el analisis jerarquizado se pulsa Pegar en el cuadro de didlogo Univariante,
abriéndose una ventana como la que se visualiza a continuacién:

£4 Sintaxis1 - Editor de sintaxis SPSS i o [=] B
Archivo  Edicion “er Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Uklidades | Ejecutar  Mentana 7

=|ala| @ o Olw/k] & »| @®| 7 |

Seleccion
LIMIARNCYA, Actual CErl+R, ;I

Cuentas BY Ciudad Sucursales Hasta el Final

METHOD = 35TYPEIS)

ANTERCEFT = INCLUDE

POSTHOC = Ciudad ( TUKEY SCHEFFE BOMFERROMI )

fPLOT = PROFILE( Ciudad Sucursales )

/CRITERIA = ALPHALOS)

DESIGH = Ciudad Sucursales (Ciudad). Zl
Ejecutar todo IFETF'_SS_H?D?,;E

La dltima fila |/DESIGN = Ciudad.| se cambia por [/DESIGN = Ciudad Sucursales(Ciudad),
informando a SPSS del factor Sucursal en Ciudad.

Posteriormente, se pulsa Ejecutar en el menu principal del editor de sintaxis.

& Los resultados mas relevantes del Visor de Resultados de SPSS:

¢ El contraste de Levene acepta la hipdtesis nula de homocedasticidad [p—valor =0,06 > 0,05] , es

decir, se acepta la hipdtesis de igualdad de varianzas.
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Contraste de Levene sobre la igualdail de las varianzas error?

Yariable dependiente; Cuentas

F i1

ol

Significacion

2,691

E

14

060

Contrasta la hipdtesis nula de que |a varianza error de la

vatiable dependiente s igual & lolargo de todos los grupos.

4. Disefio; Imterseccidn+Ciudad+Sucursales(Ciudad)

¢ En Pruebas de los efectos inter-sujetos esta el cuadro ANOVA:

“ariable dependiente: Cuentas

Pruehas de los efectos intersujetos

Suma de
cuadrados hedia Parametra de Potencia
Fuente tipo Il gl cuadratica F Significacidn | no centralidad | observada®
lModelo corregido 294757 A19° B 49131 270 172 853 0ao 1037 115 1,000
Interseccidgn 20819720 8 1 20819791 | 73247 714 aao F3247 714 1,000
Ciudad 291204 119 2 [ 145602 060 512,254 a0 1024 503 1,000
Sucursales (Ciudad) 3583 500 4 895 575 3,152 043 12 807 JBE7
Error 2979 333 4 284 2358
Total 21680436 0 2
Total corregida 298766 952 20
8. Calculado con alfa = 05
b. R cuadrado = 9587 (R cuadrado corregida = 581)
¢ En Opciones:
Estimaciones de los parametros
“ariable dependiente: Cuentas
Intervalo de confianza al
95%.
Lirnite Parametro de Puotencia
Parametra B Error tip. t Significacidn Limite inferior Superiar no centralidad ohservada’
Interseccidn 838,333 9734 86,126 oo 817 A57 859,210 86,126 1,000
[Ciudad 1] 283,000 13,766 20 558 oo 253476 2524 20555 1,000
[Ciudad 2] 181 BE7 13,766 13,197 oo 162,142 21113 13,197 1,000
[Ciudad 3] ne ; . : ; ; . ;
[Sucursal 1] (Ciudad 1) 30333 13,766 2204 045 JB0g 59 8558 2204 536
[Sucursal 2] (Ciudad 1) 0t g . . ; . ; ;
[Sucurgal 1] (Ciudad 2 35333 13766 2 567 022 5,809 54,358 2567 BB
[Sucursal 2 ] (Ciudad 2 27 BT 13,766 2010 B4 -1,858 57,181 20mo ABS
[Bucursal 3 ] (Ciudad 2) ne ) . : : ; . ;
[Sucursal 1] (Ciudad 3) 8333 13,766 - Erg S09 -38,858 20,18 BTG 097
[Sucursal 2 ] (Ciudad 3) nb

4. Calculado con alfa= 05

b. Al parametra se |e ha asignada el valor cero porque es redundante,
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2. IGUAL NUMERO DE NIVELES DEL FACTOR ANIDADO EN TODOS LOS NIVELES DEL
FACTOR PRINCIPAL (DISENO BALANCEADO)

Ejemplo 7.- Dos fabricantes comercializan tres filtros muy utilizados en respiradores comerciales para
la proteccion de particulas de materia. Para comparar los filtros se realizaron tres réplicas de prueba
independientes con cada filtro, evaludndose el porcentaje de penetracién mediante una prueba
estandar de aerosol.

Fabricante 1 Fabricante 2
Réplicas \ Filtro 1 2 3 4 5 6
1 1,12 0,16 0,15 0,91 0,66 2,17
2 1,10 0,11 0,12 0,83 0,83 1,52
3 1,12 0,26 0,12 0,95 0,61 1,58

En el experimento hay dos factores tratamiento:

= El Fabricante con dos niveles de efectos fijos: Fabricante 1y Fabricante 2
= ElTipo de Filtro con seis niveles fijos: Filtro 1, Filtro 2, ...., Filtro 6.

Los niveles del factor 'Tipo de Filtro' estdn anidados en los niveles del factor 'Fabricante': En
Fabricante 1 se ubican los niveles Filtro 1, Filtro 2 y Filtro 3. En Fabricante 2 se ubican los niveles Filtro
4, Filtro 5y Filtro 6.

Se trata por tanto de un disefio jerarquizado o anidado en dos etapas.

Fabricante 1 Fabricante 2
Réplicas \ Filtro 1 2 3 4 5 6
1 1,12 0,16 0,15 0,91 0,66 2,17
2 1,10 0,11 0,12 0,83 0,83 1,52
3 1,12 0,26 0,12 0,95 0,61 1,58
Yij. 3,34 0,53 0,39 2,69 2,1 5,27
Yi.. 4,26 (b1 =3) 10,06 (b2 =3)
Yeeo 14,32
2 3 3 2 33 _ \% 14,32?
SCT=Y">"3"¥;, =17,3072 SCinterseccién=» » » YZ =—==""""=11,392
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 N 18

N

3 3
SCT corregida= Y > >"(V, —V...) =SCT —SClnterseccién=17,3072-11,3923=5,915

o0
i=1 j=1 k=1

<

i=1 j=1 k=1 . o | N 3

22: Yioovio1 {4,262 . 10,06
i=1

_ ; }11,392:1,869

2 2
23t 13307 40,55 40,397 42,69 +2,17+5,27° | -2
b, 3 ’

i=1 i

3 3

(7]
(@)
2
Z
Il
Rl
I'MN
w
ANl
M

4,26° 10,06’ }
—+ =

=17,0025-13,2612 =3,7413
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SCE =SCT corregida—SCA -SCB(A) +— SCE=5,915-1,869-3,741=0,305

Fuentes Variacion S.C. G.L. M.C. F
Interseccion Interseccion=11,392 1

Factor A SCA=1,869 —1=2-1=1 MCA =1,869 F, =73,611
Factor Ben A SCB(A)=3,741 R-1=6-2=4 MCB(A)=0,935 | F,, =36,84
Error SCE=0,305 R(K-1)=6(3-1)=12 | MCE=0,025

Total SCT =17,3072 N=18

Total corregida SCT.grregiva = 2,915 N=1=17 MCT =0,348

4 MODELO DE EFECTOS FIJOS: Ciudades (Factor A) y Sucursales (Factor B) son de efectos fijos.

Ho(A):a; =0 y H,[B(A)]:B

i) =0

SCA 1,869

SCB(A) 3,741

MCA =—— =1,869 MCB(A) = = =0,935
-1 (R-1) 4
CE CT 1
MCE = > 20'305:0,025 MCT = > =5'9 5=O,348
R(K-1) 12 (N=1) 17
MCA 1,869 MCB(A 0,935
FA = = :73'611 FB(A) = ( ) = :36,
MCE 0,0254 MCE 0,0254
estadistico observado estadistico
factor A (fabricantes) tedrico
1
Con un nivel de significaciéon o =0,05 se tiene que F,=73,611 > 4,74=F ., ,, rechazando

la hipdtesis nula, el porcentaje de penetracidn es significativamente distinta en los dos tipos de

fabricantes.

estadistico observado
factor B(A) (filtros/fabricantes)

1

Por otra parte, FB(A) =36,84

estadistico
tedrico
1

> 3,26=F

vo0s. 4 12 » Fechazando la hipétesis nula, por

tanto, la eficacia de los filtros de cada fabricante también es significativamente distinta.

Los estimadores por minimos cuadrados de p,, =p+o, +f

existen infinitas soluciones para estimar los parametros p, o,y P

restricciones.

Habitualmente se imponen las restricciones: 26‘1 =0y ZB
i i

=Y, o =(14,32/18)=0,7956

{al
@,

1)

i) Son unicosy son p, =Y, .Sin embargo,

()» siendo necesario imponer

» =0 Vi, resultando los estimadores:

(4,26 /9)— (14,32 /18)=-0,3223
(10,06 /9)—(14,32/18)=0,3223
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B.o =(3,34/3)—(4,26/9)=0,64 B, =(2,69/3)—(10,06 /9)=-0,2211
Bo=Ye-Y.. = 1Py =0053/3)-(4,26/9)=-0,2966  P,, =(2,1/3)~(10,06/9)=-0,4178
B,q =(0,39/3)-(4,26/9)=-0,3433 P, =(5,27/3)-(10,06 /9)=0,6389

En el SPSS se plantea el mismo modelo pero los efectos se computan con las restricciones &, =0y
Bm) =0 Vi, siendo | yJlos ultimos cddigos de los niveles del Factor Ay del factor B anidado

respectivamente.

a,=0
En el ejemplo, 1 =2 yJ =3, de modo que las restricciones son: { % R
Bau) = BS(Z) =0

Con este criterio, los efectos en el SPSS se estiman como sigue:

n=Y,, =Yy, =(527/3)=1,757 (Interseccion)

. Gy =Y13. Y23, =(0,39/3)-(5,27/3)=-1,627
. Y”. N { 1 13 23

a,=0

By =Vi1e— V3. =(3,34/3)-(0,39/3)=0,983
Bul,:Vlz. Y,3.=(0,53/3)-(0,39/3)=0,047

Bsw = V130 — Yi3. =(0,39/3)-(0,39/3)=

By =Yo1 6~ Yo3e =(2,69/3)—-(5,27/3)=-0,86
By =Yope — Vo34 =(2,1/3)—(5,27/3)=—1,057

53(2) =Y3. _723. =(5,27/3)-(5,27/3)=0

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS

Interseccion 1,757
[fabricante 1] -1,627
[fabricante 2] 0 El modelo estadistico utilizando variables 'dummy":

[Filtro 1] ([Fabricante 1]) 0,983

[Filtro 2] ([Fabricante 1]) 0,047

[Filtro 3] ([Fabricante 1]) 0 Y= M+ZBJ“, J+Z [oc +ZBJ(,) J] X +¢
[Filtro 4] ([Fabricante 2]) -0,860

[Filtro 5] ([Fabricante 2]) | - 1,057

[Filtro 6] ([Fabricante 2]) 0

Y=1,757 + [-1,627 + 0,983. Z, + 0,047. Z,].X, +[- 0,860.Z, — 1,057. Z,].X, +¢

Y=1,757 + [-1,627 + 0,983. Z, + 0,047. Z,].X, - 0,860.Z, — 1,057. Z, +&
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EQ Entrada de datos en SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante

vas particulas.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de I:Int_li -:__ ;IEI.EI
Archivo  Edicidn 4er Datos Transformar  Analizar Graficos  Utiidades Ventana 7
cldle| @ ol =k al e SlEE 5 el
EER |
Fabticante Filtro Fenetracian Wl NARD ]
1 Fahrcante 1 Filtro 1 112
2 Fabrcante 1 Filtra 1 1,10
a3 Fabrocante 1 Filtro 1 112
4 Fahrcante 1 Filtro 2 JB
5 Fabrocante 1 Filtro 2 1
G| Fabrocante 1 Filtro 2 26 —
7|  Fabrcante 1 Filtra 3 RE
a Fabrcante 1 Filtro 3 12
g Fahrcante 1 Filtro 3 g2
10] Fabrcante 2 Filtro 4 a1
11 Fabrcante 2 Filtrao 4 a3
12 Fahrcante 2 Filtro 4 a5
13| Fahbrcante 2 Filtro & [
14] Fahrcante 2 Filtro 5 a3
15 Fahrcante 2 Filtro 5 F1
16 Fabrocante 2 Filtro B 217
17 Fahrcante 2 Filtro & 152
18| Fabrcante 2 Filtro & 168 |
i_ITI"I:Unista de datos £ Vista de varishles [ ]
4

Il Univariante 3

. Dependiente: Modelo. .
I & Peretracicn

Factores fijos:

63;:[ Fabricante - Graficos..,
E, & Filro =

Contrastes...

A |

Posthoe:..
Factores aleatonos:
Guardar..
m Opciohes...
Eu:ugarial:ules;.

(i
Ij Fonderacion MCF:

-

Aceptar I Pegar |Eestablecer| Caticelar Ayuda

'

& Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Modelo...
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Univariante: Modelo i EI

— Ezpecificar modelo
" Factonial completo

{* Perzonalizado
Models:
Fabricante

Eactores v covariables;

Fabricante|F]
FiltrolF]

Canstuir brminos

| Efectos princip ™ I

Sumna de cuadrados: ITip-:u 1l "I

v Ireluir la interseccion en el madelo

Cantintar I

Canicelar

Aunda

Se elige Modelo Personalizado, se traslada Fabricante a la lista Modelo y se selecciona Efectos
principales.

& Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Graficos...

Univariante: Graficos de peshl EI

Eactares:  Eje horizontal e e I

Filtro : Cancelar |
_  Lineaz distintas:
o |
-. Graficos distintos:

Graficos: A adi | LZamitiat | Harfar

Filtra

&% Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Post hoc...
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Univariante: Comparaciones miltiples post hoc para las me

Eactores:; Contrastes post hoo para;

ContinLiar
Fabricante Fabricante
E Cancelar |
Auuda |
Azumiendo Vananzas iguales
™ DmsS [ S:M-KE [ waller-Duncan
v Bonteroni v Tukey Tazadeenoes ipel ol III'IE'
[~ Sidak I Tukepb I~ Durnett
I” Scheffe I Duncan Categoria de coptral
[~ B-E-GMWF [~ GT2 de Hochberg B R
[T REGMWE I~ Gatriel & Hilateral €7 % Eortrall €7 -5 ot

— Mo asumiendo vananzaz iguales
I~ T2 de Tamhane [T TadeDunnett [ GamesHowell [ C de Dunsett

& Analizar > Modelo lineal general > Univariante >
Es necesario utilizar el editor de sintaxis para informar al SPSS que se trata de un disefio jerarquizado.

Para desarrollar el andlisis jerarquizado se pulsa Pegar en el cuadro de didlogo Univariante,
abriéndose una ventana como la que se visualiza a continuacién:

=10i x|

3 Sintaxis1 - Editor de sintaxis SPS5 ¥
Archiva  Edicion Wer Datos  Transformar Analizar  Graficos  Uklidades | Ejecutar Ventana 7

clale B o O] al | ezl #|

Seleccion
LI LA O A, Hickual kR _l
Penetracian BY Fahticante Filtro Hasta &l final

METHOD = 55TYPE(3)

ANTERCEPRT = INCLUDE

POSTHOC = Fabricante | TUKEY BONFERROMI )
fPLOT = PROFILE( Filtra )

PRINT = DESCRIFTVE ETAZG OFPOVWER PARAMETER HOMOGENEITY
fPLOT = SPREADLEVEL EESIDUALS
CRITERIA = ALPHALDS

fDESIGM = Fabricante filtro (fabricante).
' ' =

Ejecutar Eoda [SPSSEl pro s

La dltima fila [/DESIGN = Fabricante.\ se cambia por VDESIGN = Fabricante fiItro(fabricante).\
informando a SPSS del factor filtro en fabricante. Posteriormente, se pulsa Ejecutar en el menu
principal del editor de sintaxis.

Los resultados mas relevantes del Visor de Resultados de SPSS:
¢ El cuadro de Estadisticos descriptivos muestra una razonable homogeneidad en la dispersion de

cada uno de los seis grupos [fabricante * filtro(fabricante)] con excepcién del filtro 3 del fabricante
2 para el que se obtiene una desviacion tipica considerablemente mds importante.
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Estadisticos descriptivos

Yariahle dependiente: Penetracidn

Fabricante  Filtra Modia —— N La construccién de un grafico de dispersion
Fabroante 1 Filtro 1 11133 155 3 ilustra el hecho de que el filtro 3 del
Filtro 2 1767 07638 3 fabricante 2 presenta una desviacién tipica
Filtro 3 1300 01732 3 mayor.
Tatal A733 AB205 2
Fabreante 2 Filtro 4 967 06110 3 Sefialar que el tamafio muestral (tres datos
Filtra & ity 11533 3 por grupo) es excepcionalmente pequefio.
Filttn B 17567 J0g21 3
Tatal 11178 52235 9

,,;" Resultados4 [Dokument5] - ¥isor SPSS

frchivo  Edicion  Wer Datos  Transformar  Inserbar Formato  Analizar | Graficos  Ukilidades  Wentana 7

clelEE] B El o] Ok k| 9| & %

Generadar de aréficos.. l

= Interactivos 3 Batras...
ilil il:l éll;Jll ‘ Cuadros de dislogo antiguos * Puntos...
Lingas. .. [
Estadisticos descriptivos Mapa Al e
variahle dependienta: Penetracidn Lineas yerticales. .
Fahricante Filtra Media Desy. tip. I+ Areas..,
Fabrcamte 1 Filro 1 Ti133 | 01158 3 e .
Filtro 2 ATET JOTE3E 3 Diagramas de caja. ..
Filtro 3 1300 01732 3 Barras de error...
Total 4733 48205 9 =
Fabrcante 2 Filtra 4 8967 | 06110 3 i
> Filtra 5 7000 115833 3 viagrama de dis
Filtro & 1,7567 peiiisbed| =t
Total 1,1178 52285 9
Tatal Filtra 1 1,133 J11485 3
Filtra 2 JATET AO7E38 3
Filtra 3 1300 01732 3
Filtro 4 8867 JOB110 3
Filtra & 7000 114833 3
Filtro & 1,7667 pelazid | 3
Total 7956 58986 18

Crear diagrama de dispersion - j ﬁj

Asignar variables i AjListe l Trazos de uniénl Titulosl Dpcionesl

[, Coordenads2D ~

£ Porcentaie [$pct] 1
5 Recuenta [$oount]
&y [Fabricante] |§ [Penetracidn]

|—] & [Filuo] —

Wariables de la leyenda

Colar; |
E stilo: |
Tamario: |

Yariables del panel

Etiquetar loz |
cazos mediante;

Aceptar I Fegar Bestablecer | Cancelar Aypuda
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2.50=

2.00=-

e

1,50

Penetracidén
=
L}
| |

%

0,50 =

k4

$

0,00 =

I I I I I I
Fiftro 1 Fiftro 2 Fiftro 3 Fiftro 4 Fiftro 5 Fitro &

Filtro

El grafico muestra como el filtro 1 del fabricante 1 proporciona resultados sustancialmente mas
elevados que los otros dos filtros de este fabricante y al nivel promedio de los filtros del fabricante 2.

En consonancia con los comentarios expuestos, el contraste de Levene rechaza la hipdtesis nula de
homocedasticidad [p —valor=0,01< 0,05], es decir, se rechaza la hipétesis de igualdad de varianzas.

Conmtraste de Levene scbre la igualdatdl de las varianzas error®

Yariahle dependiente: Penetracidn
F gl gl2 Significacidn
=» 5,712 5 12 01

Contrasta la hipdtesis nula de gue lavarianza error de 13
wariahle dependiente es igual 3 o largo de todos [os Qrupos.

a. Digefio: Interseccidn+Fabricante+FiltralF abricante)

¢ En Pruebas de los efectos inter-sujetos esta el cuadro ANOVA:

Pruehas de los efectos inter-sujetos

“ariable dependiente: Penetracian

Suma de Eta al

cuadrados Media cuadrado Parametro de Patencia
Fuente tipo |l gl cuadratica F Significacian parcial no centralidad observada®
Modelo corregido 5 R10° g 1,122 44,194 Ji] 848 220,970 1,000
Interseccidn 11,392 1 11,392 443 714 o0 574 448714 1,000
Fabricante 1,869 1 1,869 73611 0oa 860 73,611 1,000
Filtra{Fabricante) 374 4 935 36,840 oo 925 147 359 1,000
Errar 305 12 025
Tatal 17,307 18
Tatal corregida 5915 17

3. Calculado con alfa= 05
b. R cuadrado = 948 (R cuadrado corregida = 527)
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Estimaciones de los parametros

“arable dependiente: Penetracian

Intervalo de confianza

al 95%. Eta al Parametro
Significacidn Limite Limite cuadrado de no Fotencia
Pararnetro B Error tip. t {p-valor) inferior superior parcial centralidad observada®
Interseccidn 1757 0oz 19,095 oo 1 556 1957 SES 19,095 1,000
[Fabricante 1] -1 B27 130 -12 503 oo -1.910 -1,343 029 12 503 1,000
[Fabricante 2] ne : . : : : ; . ;
[Filtra 1] {[Fabricante 1]) oe3 130 7 560 oo 700 1,267 26 7 558 1,000
[Filtro 2] {[Fabricante 1]) 047 130 3A4 2B - 237 330 o1 3588 063
[Filtra 3] {([Fabricante 1) nb . . . . . . . .
[Filtra 4] {[Fabricante 2]) - 260 130 -£.610 oon -1,143 - 577 785 B G610 1,000
[Filtra 5] {[Fahticante 2]) -1 087 130 8,122 oon -1,340 - 773 S4B 8,122 1,000
[Filtrao ] {[Fabricante 27 o

4. Calculado con alfa= 05

b. Al pardmetro se le ha asignado el valor cero porque es redundante.

El Unico coeficiente que podria ser eliminado del modelo por no ser significativamente distinto de 0 es
el B, portenerun p—valor=0,726.

En otros términos, los porcentajes de penetracién medios con los filtros 2 y 3 del primer fabricante no
difieren significativamente.

Modelo matematico asociado: Y, =p+o + B, + €

Y=1,757- 0,860.Z, — 1,057. Z, +[-1,627 + 0,983. Z, + 0,047. Z,].X, +¢
siendo,
X1 = Variable que toma el valor 1 cuando el porcentaje de penetracidon se mide en un filtro del primer

fabricante y 0 en otro caso.
Z; = Variable que toma el valor 1 si se trata del j-ésimo filtro y 0 en otro caso.
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DISENO JERARQUICO FACTORIAL: MODELO JERARQUICO Y FACTORES CRUZADOS

Factor B
Nivel 1 Nivel 2
Factor C 1 2 3 1 2 3
Factor A iLee 200 isee
y Y1121 Y1131 Y1211 Y1221 Y1231
1111
y . Ynzz . Y1132 R Y1212 . Y1222 . Y1232 .
112 ¢ o ) . a1 - S - d
1 . >‘:' . >‘__' >‘__‘ Yll oo >‘:' ; ; Y12 oo Yl-.o
Y112| Y113| Y121| Y122| Y123|
Y111|
Y2111 Y2121 Y2131 Y2211 Y2221 Y2231
Y2112 o Y2122 N Y2132 . Y2212 o Y2222 o Y2232 o
2 . >(_‘:1‘ : >r_‘:‘1 >(_‘:: Y21 oo : >_m : >‘§‘l : >‘§‘l Y22 (X3 Y2-oo
Y211| YZlZI Y213| Y221| YZZZI Y223|
Y3111 Y3121 Y3131 Y3211 Y3221 Y3231
Y3112 N Y3122 R Y3132 . Y3212 o Y3222 i Y3232 N
3 . >§ >¥ j Y31 oo ﬁ ﬁ ﬁ Y32 o0 Y3ooo
Y311| Y3’:12| Y313| Y321| Y322| Y323|
Yojk.
Y.j.o el ee YoZo.
El modelo estadistico asociado: Y, =p+o, +B; +v, ;) +(aB); +(av) )+ €1 j0r
p= Media global
o,= Efecto del nivel i-ésimo del Factor A (i=1,2,--,])
.= Efecto producido por el nivel j-ésimo del Factor B (j=1,2,---,))
J
(aP);;= Efecto producido por la interaccion (A x B)
Yoy = Efecto producido por el nivel k-ésimo del Factor C dentro del nivel j-ésimo del Factor B,

donde (k=1,2,---,K)
(y) ;= Efecto producido por lainteraccion del Factor (A x C) dentro del Factor B
r= Numero de réplicas, (r=1,2,---,R)
Error experimental, se supone que las variables aleatorias independientes siguen N(0, o)

Cijgr =
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Si el Factor C estda anidadoen B +— No existen interacciones (BxC) ni (AxBxC)

Si el A esta cruzado con los factoresBy C +> Puede existir interaccion entre (AxB) y (AxC)

La ecuacion basica del Analisis de la Varianza:

SCT=SCA + SCB + SC(AxB) + SC[C(B)] + SC [AxC (B)] + SCR

2

SCInterseccion=

2

KR Y
ZZYU?“ - N =SCT —SCInterseccidn

|
SCT corregida= z

i=1 j=1 k=1 r=1
' J
ZYif.. y2 ZY:" V2
SCAZI:I—— °0ee SCB: =1 ___eeee
JKL N IKR N
| J
S¥.
SC(AXB) = = —————<=—SCA—SCB
| J K )
DR I S
SC[(AxC)(B)]= - 2=—— oike iee ojee
| | R Jz:'kz; IR Z:‘,Z:‘ KR JZ:‘ IKR

SCR = SCT-SCA - SCB - SC(AxB) - SC[C(B)] -SC [AxC (B)]

TABLA ANOVA: DISENO JERARQUICO FACTORIAL

Factor Variacion S.C. G. L. M. C. F
SCA MCA
- =" F =————
Factor A SCA -1 MCA 1 A MC[AC(B)]
SCB MCB
- MCB=—— =
Factor B SCB J-1 T B MCC(B)
SCC(B) MCC(B)
- MCC(B) = =~
CenB SC C(B) J(K-1) (B) K1) <® = VCR
AxB SC [AB 1-1).(-1 MC[AB]= sc[as] Fae = Mc [AB]
X [ ] (' )(' ) _(|—1)(J—1) AxB MC[AC(B)]
AxC) enB SC [AC(B L(-1).(k-1) | MC[AC(@B)]= i) _Mc[Ace)]
(AxC) en [ACB)] | J.(1-1).(K-1) “eow=y | R veR
SCR
- CR=
Error SCR I.J.K.(R-1) KR—)
SCT
i - MCT =
Total corregida SCT N-1 N-1)
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Ejemplo 8.- Para mejorar la rapidez de ensamblaje en una linea de produccién se estudia la
interseccion manual de componentes electrénicos en circuitos impresos.

Se disefian tres aparatos para ensamblar y dos distribuciones del lugar de trabajo, seleccionando a
cuatro operadores en cada linea de distribucion en dos localidades diferentes. Se obtienen dos
réplicas de cada combinacién de tratamientos de este disefo.

Los tiempos de ensamblaje se muestran en la siguiente tabla:

Distribucion 1 Distribucion 2

Aparato / Operadores 1 2 3 4 1 2 3 4
1 22 23 28 25 26 27 28 24

24 24 29 23 28 25 25 23

) 30 29 30 27 29 30 24 28

27 28 32 25 28 27 23 30

3 25 24 27 26 27 26 24 28

21 22 25 23 25 24 27 27

Solucién: [1=3, J=2, K=4,R=2, N=1.JK.R]

Factor A: Aparatos - Factor B: Linea Distribucion - Factor C: Operadores - R: réplicas
Factor B
Distribucion 1 Distribucion 2
Factor C 1 2 3 4 Y,.. 1 2 3 4 Y,.. Y...
Factor A
1 22 23 28 25 | Yu.. || 26 27 28 24 | Yoo || VYie..

24 24 29 23 198 28 25 25 23 206 404

30 29 30 27 Yo 29 30 24 28 Y. Y,...

2
27 | 28 | 32 | 25 | 228 || 28 | 27 | 23 | 30 | 219 || 447
3 25 | 24 | 27 | 26 | Vuu. | 27 | 26 | 24 | 28 | Yuu. | Ys...
21 22 25 23 193 25 24 27 27 208 401
Yow || 149 | 150 | 171 | 149 163 | 159 | 151 | 160
619 633 || 1252
Yoieo 619 633
3 2 4 2 Y.z." 12522
SCT=>">>">'¥: =32956 SCinterseccion=——= =32656,33
i=1 j=1 k=1 r=1 N
3 2 4 2 Y2
SCT corregida=» > > >'Y7 - N = SCT —SClnterseccion = 32956 —32656,33 = 299,67
i=1 j=1 k=1 r=1

Zleifu y?2
SCA = = _ leese

1 1252°
JKR N

1
:—[4042 +447° +4012]——= 32739,13 - 32656,33 = 82,80
16 48
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2

LV e

py e 1 5 ,7 12527
SCB = 4 - :—[619 +633 ]— —32660,41—32656,33=4,08
IKR N
3 2
;Z];YIJ.. o-oo 1 2 2 2 2 2 2 12522
SC(AxB)= L= - —SCA—SCB:—[198 +228% +193% +2062 +219% + 208 ]— =
KR N 8
=32762,25—-32656,33—-82,80—4,08 =19,04
3 2
ZZY'J“ Y., 1 (6192 +633%)
scc(B) = =2 - Yo —[1492+1502+1712+1492+1632+1592+1512+1602]——=
IR IKR 6 24
=32732,33-32660,42=71,91
Factor B
Distribucion 1 Distribucion 2
Factor C 1 2 3 4 y 1 2 3 4
FaCtorA ilee i2 00 jeee
1 46 47 57 48 | Yu.. || 54 52 53 47 | Yi.. Yi...
1114 1124 1134 114 198 1214 1224 1234 1244 206 404
: 57 57 62 52 | Y. || 57 57 a7 58 | Yuoll Y....
2114 2124 213, 2144 228 2214 2224 2234 2244 219 447
. 46 46 52 49 | Yy.. || 52 50 51 55 | Yo Yi...
3114 3124 3134 3144 193 3214 3224 3234 3244 208 401
Yoice 149 | 150 | 171 | 149 163 | 159 | 151 | 160
619 633 1252
Yoj.o 619 633
3 2 4 5 2 4 3 2 j
222 e 22 Ve 22V YV
SC [AXC(B)]= i=1 j=1 k=1 _ =l k=l _ =l j=1 + =1 _
R IR KR IKR
2 2 2 2 2
_| 46 +47 +57 ; 51 +55 }—32732,33—32762,5+32660,42=65,84

SCR

SCT-SCA - SCB - SC(AxB) - SC[C(B)] -SC [AxC(B)] =
299,67 - 82,80 - 4,08 - 19,04 - 71,91 - 65,84 =56

De la igualdad anterior, resulta:

0,276 0,014 0,064 0,240 0,220 0,187
I 1 I 1 I 1 I 1 I 1 1
_ 82,80 . 4,08 + 19,04 + 71,91 . 65,84 4 56
299,67 299,67 299,67 299,67 299,67 299,67
Hf_/
Coeficiente Determinacion = 0,813 Variacién
no Explicada
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TABLA ANOVA: DISENO JERARQUICO FACTORIAL

Factor Variacion S.C. G. L. M. C. F
Factor A SCA = 82,80 2 MCA =41,40 F,=7,54
MCB =4,08 __Mc8
Factor B SCB =4,08 1 =4, B MCC(B)
CenB SCC(B)=71,91 6 MCC(B)=11,99 Foe = 0,34
AxB SC [AB] = 19,04 2 MC[AB]=9,52 Fos =1,73
(AxC) enB SclAc(B]] = 12 | MC[AC(®)]=5,49 | Fy 4 =2,36
65,84
Error SCR =56 24 MCR=2,33
Total corregida SCT = 299,67 47 MCT =6,38
cCc(B
MCA:SC—A=82'80=41,40 MCB:SC—B=4’08=4,08 MCC(B) = SCC(B) _ 71,91
-1 2 U=y 1 JK-1) 6
SC|AB 19,04 SC[AC(B 65 84
MC[AB]= (48] =—""=9,52 MC[AC(B)]= [AcE)] =——=5,49
(1-1)(J-1) 2 -1)(K-1) 12
crR—_ SCR =5_6=2’33 SCT 299,67 6,38
UK(R-1) 24 (N-1) 47
MCA 41,40 MCB 4,08

F, = - =
MC[AC(B)] 5,49

7,54

MC[AB] 9,52

**MC[AC(B)] 549

’

B

" MCC(B) 11,99

MC[AC(B)] _5,49

MCR 2,33
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EQ Entrada de datos en SPSS: Analizar > Modelo lineal general > Univariante

i.s embalaje.sav [Conjunto_de datos1] - Editor de datos SPSS:

Archivo  Edicidn Wer Datos  Transformar finalizar Graficos  Utlidades  Ventana 2

=laE @ o] k| sl e BlElE 3 9l

® | v
Aparatos |Distribucién| Operadores| Réplicas | Embalaje yar Y3 |
1 1 1 1 1 22
2 1 1 2 1 23
3 1 1 3 1 20
4 1 1 4 1 25
] 1 1 1 2 24 —
B 1 1 2 2 24
7 1 1 3 2 24
g 1 1 4 2 23
g 2 1 1 1 a0
10 2 1 2 1 29
" 2 1 3 1 30
12 2 1 4 1 27
13 2 1 1 2 27
14 2 1 2 2 28
15 2 1 3 2 32
16 2 1 4 2 25
17 3 1 1 1 25
18 3 1 2 1 24
19 3 1 3 1 27
20 3 1 4 1 26
TITI“E\]ista tIeBIIﬂtos £ ‘-.f'istja de variables 1 7 : o al |
SPSSEl| 7

| Arceptar I

B

H

Dependiente:

I @39 Embalaje

Factores fijos:

&5 Aparatos

&5 Distribucisn
[ '

Factares aleatariog:

:

_ Eu:ugarial:ules;.
]
Ij Faonderacidn MCP;
Fegar |Eestahlecer| Cancelar

i

Modelo...
Cantrastes...
[raficos..,
Post hoc;..

:_ﬁuardar..: :

i

Opcighes...

Auuda

d
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Pulsando Aceptar en el Visor de Resultados:

LIMIANOWA
Embalaje BY Aparatos Distribucién Operadores Replicas
fMETHOD =55TYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
JCRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = Aparatos Distribucion Operadeores Replicas Aparatos®Distribucion
Aparatos* Operadores Distribucion® Operadores Aparatos *Distribucion
*Operadores Aparatos*Réplicas Distribucion®Replicas Aparatos *Distribucion
*Replicas Operadores*Replicas Aparatos” Operadores*Replicas Distribucion
*Operadores®Replicas Aparatos*Distribucion® Operadores®Reéplicas .

.

Pruebas de los efectos intersujetos
“ariable dependiente; Embalaje

Suma de
cuadrados edia

Fuente tipa Il gl cuadratica significacidn
hodela corregido 299 BE7 @ 47 6,376
Interseccian 32656 333 1 J2656 333
Aparatos g2,792 2 41,396
Distribucian 4,033 1 4,083
Réplicas 10,083 1 10,053
Cperadares 9500 3 3,167
Aparatos * Distribucidn 19,042 2 a5
Aparatos ¥ Réplicas 3,792 2 1,896
Distribucidn * Réplicas 333 1 333
Aparatos * Distribucion * Réplicas 7042 2 352
Aparatos * Operadores 37 375 G 6229
Distribucian * Operadores B2 417 3 20,805
Aparatos * Distribucion * Operadores 28 458 B 4743
Réplicas ™ Operadores 3,750 3 1,260
Aparatos ¥ Réplicas * Operadores 15,375 B 2 563
Distribucian * Réplicas * Operadores 7500 3 2400
Aparatos ™ Distribucion ™ Replicas ™ Operadares 8,126 G 1,354
Errar oo ]

Total 32956000 45

Total corregida 299 BEY 47

a. R cuadrado = 1,000 (R cuadrado corregida = .)

Para obtener la informaciéon deseada es necesario cambiar la Ultima fila [/DESIGN =] por:

/DESIGN = Distribucion Operadores (Distribucion) Aparatos Aparatos Distribucion (Aparatos)

Distribucion Operadores* Aparatos (Distribucion).

En este linea, se informa a SPSS:

= | Factor C (Operarios) estd anidado en B ejecutando, ademds de crearse la fuente de variacion

originaria : Factor B (Distribucion).

/DESIGN = Distribucion Operadores (Distribucion).
C(B)
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Pruebas de los efectos intersujetos
“ariable dependiente; Embalaje

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipa |l gl cuadritica F Significacidn
Modelo corregido 78,0004 7 10,857 1842 0sa
Interseccian 32R56 333 1 I26EE 333 | 5840179 0oo
Distribucian 4 083 1 4 083 730 393
Cperadores(Distribucian) 71917 5 11 986 2,144 053
Errar 223 BRY a0 5 592
Total 32956 000 43
Total corregida 299 BR7 47

8. R cuadrado = 254 (R cuadrado corregida = |123)

= El Factor C (Operarios) estd anidado en B y se declara el Factor A (aparatos):

/DESIGN = Distribucion Operadores (Distribucién) Aparatos.
c(B) A

Pruehbas de los efectos intersujetos
“ariable dependiente: Embalaje

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo |l gl cuadratica F Significacidn
tModelo corregido 158 7022 g 17 544 4 750 oo
Interseccion 32R5R 333 1 32656333 | 8808 807 oo
Distribucidn 4,083 1 4 083 1,101 301
Cperadores(Distribucion) 71917 B 11,986 3,233 012
Aparatos 82,792 2 41,396 11,166 oo
Errar 140875 aa 3.707
Total 32956000 43
Total corregida 299 BEY 47

a. R cuadrado = 530 (R cuadrado corregida = 419)

= F| Factor C estd anidado en B, se declara el Factor A (aparatos), y la interseccion de los Factores A
(Aparatos) y B (Distribucion):

/DESIGN = Distribucion Operadores (Distribucidén) Aparatos Aparatos Distribucion (Aparatos).
C(B) A AxB

Pruebas de los efectos intersujetos
Yariable dependiente; Embalaje

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipa Il gl cuadratica F Significacian
Mlodelo corregido 177 3332 i 16,167 4 777 0oa
Interseccidn 32656 333 1 32656,333 | 9649 477 0oa
Distribucian 4,083 1 4,083 1,207 279
Cperadores(Distribucian) 71917 & 11,986 3542 o7
Aparatos 82,752 2 41 356 12232 Jooa
Distribucidn{Aparatos) 19,042 2 8,521 2813 073
Errar 121,833 a6 3,384
Total 32955 000 43
Total corregida 2599 BRY A7

8. K cuadrado = 5593 (R cuadrado corregida = 469)
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El Factor C estd anidado en B, se declara el Factor A (aparatos), la interseccion de los Factores A

(Aparatos) y B (Distribucion), y los Factores A (aparatos) y C (Operarios) estdn anidados en el

Factor B (Distribucion):

/DESIGN = Distribucién Operadores (Distribucién) Aparatos Aparatos Distribucion (Aparatos)

C(B) A AxB
Distribucidon Operadores* Aparatos (Distribucién).
A xC(B)
Pruebas de los efectos intersujetos
Variahle dependiente: Embalaje
Suma de
cuadrados Media
Fuente tipa Il gl cuadratica F Significacion
Modelo corregido 243 BE7 2 23 10,554 4 540 oo
Interseccidn 32656 ,333 1| 32656,333 | 13995 571 oo
Distribucidn 4033 1 4 083 1,750 198
Operadores(Distribucian) 71917 B 11,206 5137 0oz
Aparatos 82,792 2 41 396 17,741 0aa
QistribucidniAparatos) 19,042 2 3,521 4 030 030
Aparatos * Operadores(Distribucion) B5,833 12 5 486 2,351 03E
Error a6 000 24 2333
Tatal 32956000 43
Total corregida 299 BEY 47

4. R cuadrado = 313 (R cuadrado carregida = B34)

& Para obtener las estimaciones de los pardmetros y, en consecuencia, el modelo estadistico

asociado:

Analizar > Modelo lineal general > Univariante > Opciones...

Univariante: Opciones

|

- Mediaz margirales estimadaz
Factores & interacciones entre los factores:

(GLOBAL) a
]

Aparatos

Drigtribucion

Réplicaz

Operadores
Aparatoz"Digtribucicn
Aparatoz"F éplicaz

Diitrihucin:'nn"ﬂ T’Dlicas
*

Mostrar laz mediaz para;

I | Comiparat o etetios phincipales

Sjuste delintervalo de conhanza;

ifih-‘.f\ [rimgura] :J

-
3
— hostrar

[ Esztadisticos descriptivos

[~ Estimaciones del tamafio del efecta
[T Potencia observada

v Estimaciones de loz parametros

[T Matiz de cosficientes de contraste

[ Pruebas de homogeneidad

[~ Diagramas de dizpersidn « nivel
[ Gréfico delos residuos

[~ Faltade ajuste

™ Funcidn estimable general

Miwel de significacidn: I,EIE Loz interdalos de confianza son del 955

Continuar I Cancelar J Ayuda
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