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Introduccion

El presente libro esta disefado para aprender a resolver problemas de
investigacion con disenos experimentales fundamentados en el enfoque
Fisheriano.

Esta estructurado en doce capitulos, los primeros seis dedicados a
revisar los disefos experimentales y de tratamiento, propiamente dicho,
y, los restantes a revisar los contenidos relacionados con el analisis de
regresion y correlacion.

El enfoque que se sigue a lo largo del libro es intuitivo, con poca o
casi ninguna demostraciéon estadistico matematica.

Se expone en forma breve el contenido tedrico ligado a cada disefio,
lo fundamental, y se hace hincapié en el analisis informatizado utilizando
el software STATISTIX versidén 8 para Windows.

En forma esquematica se siguen estos pasos:

% Enunciado del problema
» Hipotesis estadisticas
< Preparacién de la matriz de base de datos
< Transcripcion en el software estadistico
% Procesamiento
» Analisis de las salidas del software
< Interpretaciéon de los resultados y
% Conclusiones

Se presentan dos alternativas de analisis el paramétrico y no
paramétrico. El primero de uso predilecto en el caso de que los
supuestos que fundamentas las pruebas estadisticas se cumplan y el
segundo para cuando no se cumplan éstos supuestos o el
investigador no desee hacer ningun tipo de suposicién.

El software estadistico puede ser bajado del sitio web:

http://www.statistix.com



http://www.statistix.com/

El autor espera que la recopilacién presentada aunado a su
dilatada experiencia que arriba a mas de veinte afios de ejercicio
docente pueda llenar las expectativas que en los investigadores
noveles y otros despiertan éstos tdpicos de amplia aplicacion en el

campo de la investigacién cientifica.

Osiris Castejon Sandoval
Profesor Titular Jubilado de LUZ
Magister en Informatica Educativa



Capitulo I
Principios Basicos del Disefio Experimental

Hace mas de seis décadas que Sir Ronald A. Fisher, sentd los cimientos

que ha llegado a conocerse por el titulo de su libro "The design of
experiment”. Desde entonces la teoria del disefio de experimento ha
sido desarrollada y ampliada considerablemente.
La experimentacion proporciona lo que se conoce por datos
experimentales, en contraste con las informaciones que se toman en la
ciencia no experimental, que se conocen como datos de observacion. Los
datos de observacién provienen de las observaciones directas sobre los
elementos de una poblacion o muestra, y no deberian ser cambiados ni
modificados en el transcurso de la investigacion.

A menudo, es dificil asignar causa y efecto por el estudio de los datos
de observacion. Si el interés es establecer relaciones causales, se debe
trabajar con datos experimentales, obtenidos de observaciones de un
conjunto o segmento de él, donde se han controlado o modificado ciertos
factores, si es que ejercen algin efecto sobre los datos. En otras
palabras, los datos experimentales son el resultado de experimentos
disefados légicamente, que ofrecen pruebas a favor o en contra de las
teorias de causa y efecto.

Merecen citarse algunos ejemplos basicos en el disefio experimental:

(a)Experimentos donde se investiga una relacion de causa-
efecto: En este tipo de experimentos se estudia el efecto de varias
variables independientes (TRATAMIENTOS) en una respuesta (variable
dependiente). Las variables independientes suelen llamarse: tratamientos
o factores, que pueden ser de naturaleza cuantitativa o cualitativa. Se
supone que los valores de una respuesta refleja los valores de distintos

tratamientos.



(b)Experimentos controlados: La experimentacion generalmente
consiste en experimentos controlados, en lo que hace variar uno o
mas factores mientras que los demas factores relevantes permanecen
constantes; sin embargo, con frecuencia no es posible controlar
solamente unos factores exactamente, excepto aquellos cuyo efecto
esta siendo investigados, por consiguiente, existe siempre un error
experimental, o la variacién respuesta, debido a la falta de control
preciso. El error experimental se mide por la variacion de
observaciones, hechas en condiciones supuestamente idénticamente.

Cuando se realizan experimentos controlados en el mundo real, en
el que innumerables factores actuan en diversos grados de
influencia, los resultados seran mucho mas variables. En este caso,
es conveniente considerar toda la varianza que no puede ser
explicada por la variacién de los tratamientos experimentales, como
error experimental, parte del cual podria ser explicado si el
tratamiento se hubiera realizado en condiciones ideales. Debido a
esto, los tratamientos en el mundo real tienden a sobreestimar el

error experimental.

Diseino experimental

Es una secuencia de pasos tomados de antemano (planeado) para
asegurar que los datos se obtendran adecuadamente, lo que
permitird un analisis objetivo conducente a conclusiones validas del

problema Investigado.
Objetivo

Es el arreglo de unidades experimentales y la asignacion de

tratamientos.



Componentes de un arreglo experimental

EXOGENA ENDOGENA

: Respuesta
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Experimental
~ 7

Principios basicos del diseiio experimental

Son tres los principios del Diseno Experimental:
(a) Replicacion
(b) Aleatorizacién

(c) Control Local

Estos tres principios se pueden esquematizar de la siguiente manera:
(a) La replicacidon permite la validar la estimacién del error
experimental conjuntamente con la aleatorizacién.
(b) La replicacién conjuntamente con el bloqueo permite la
reduccion del error experimental.
(c) Por otro lado, la sensibilidad, la eficiencia, ortogonalidad,
balance y confusion permiten la reduccién del

error experimental.
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Correlacional
(o ex post facto)

Descriptiva

Fases del diseino de experimentos

Reconocimiento y formulacidon del problema.

Seleccidén de los factores y sus niveles.

Seleccion de las variables respuestas.

Seleccién del Disefio Experimental.

Realizacion del Experimento.

Analisis de datos.

Conclusiones y Recomendaciones.




Definicion de Términos Fundamentales

Tratamiento: es una de las modalidades o niveles que puede
tomar un factor en estudio, por ejemplo, las variedades por ensayar
en un experimento de campo.

Unidad Experimental: es la unidad basica mas elemental que se
emplea para experimentar; sobre las unidades se experimentales se
aplican los tratamientos que son objeto
de investigacion. En la experimentacidon agricola se denominan
simplemente parcelas.

Bloque: es un conjunto de unidades experimentales mas o menos
homogéneas, cuyo objetivo es eliminar la variabilidad del material
experimental.

Repeticion: es el niumero de veces que se repite el experimento
basico (aplicar los tratamientos a las unidades aleatoriamente). En la
experimentacion agricola, es muy frecuente denominar con este término
a los bloques de un experimento.

Aleatorizacion: es el proceso de asignacion de los tratamientos a las
unidades experimentales, sin que intervenga para ello la voluntad del
investigador.

El proceso se realiza usando la tabla de nimeros aleatorios, tarjetas
numeradas, o una calculadora de bolsillo, 0 un paquete de software que
genere numeros aleatorios.

Balanceo: es la asignacion de igual numero de unidades
experimentales por tratamiento. Su uso aumenta la precision del ensayo.

Control Local: es el conjunto de estrategias que permiten lograr la
reduccion de la varianza del error experimental.

Entre estas estrategias figuran:
el agrupamiento, el bloqueo, el anidamiento, balanceo, apareamiento,
compensacion, mediciones repetidas, grupos aleatorios y homogéneos,

uso de variables concomitantes o covariables y la confusion.



Agrupamiento: es una estrategia para reducir el error experimental
gue consiste en colocar unidades experimentales homogéneas dentro de
cada grupo.

Anidamiento o Jerarquizacion: es una estrategia para reducir el
error experimental que consiste en colocar dentro de un tratamiento o
combinacién de tratamiento las unidades experimentales a las cuales
interesa medir el efecto de tratamiento. De la definicion se desprende que
estas unidades experimentales no apareceran en aquella combinacion de
tratamiento cuyo efecto no se desea medir.

Sensibilidad: es la capacidad que tiene el diseno experimental de
detectar pequefias diferencias entre los tratamientos, por pequefias que
estas sean.

Ortogonalidad: es la independencia entre tratamientos o efectos de
tratamientos.

Eficiencia: es la comparacion entre las varianzas del error de dos o
mas disefos experimentales, para expresar mediante este criterio cual de
los dos es mas eficiente.

Confundido: es una estrategia para reducir el error experimental y
permitir el menor uso de unidades experimentales en algunos disenos.
Consiste en confundir unos factores con otros para utilizar menor nimero
de unidades experimentales.

Aditivo Lineal: es una expresion algebraica que resume todos los
componentes que estan participando en un experimento: tratamientos,
bloques, efectos confundidos, efectos aleatorios y otros. Permite la
expresion de la naturaleza de los efectos y las restricciones del modelo
matematico.

Variable Respuesta: es la medicion de la respuesta de los
tratamientos conocida como variable dependiente.

Variable independiente: es el conjunto de factores cuyo efecto sobre

la variable dependiente se desea medir.



Capitulo II
Diseiio Completamente Aleatorizado

Es el disefio mas simple y sencillo de realizar, en el cual los
tratamientos se asignan al azar entre las unidades experimentales
(UE) o viceversa. Este disefio tiene amplia aplicacion cuando las
unidades experimentales son muy homogéneas, es decir, la mayoria
de los factores actuan por igual entre las unidades experimentales.
Esta situacién se presenta en los experimentos de laboratorio donde
casi todos los factores estan controlados. También en ensayos clinicos
y en experimentos industriales. En ensayos de invernaderos es muy
util. Ha sido ampliamente utilizado en experimentos agricolas.

La homogeneidad de las unidades experimentales puede lograrse
ejerciendo un control local apropiado (seleccionando, por ejemplo,
sujetos, animales o plantas de una misma edad, raza, variedad o
especie). Pero debe tenerse presente que todo material bioldgico, por
homogéneo que sea, presenta una cierta fluctuaciéon cuyos factores
no se conocen y son, por lo tanto, incontrolables.

En este mismo orden de ideas, si logramos controlar factores
cualitativos como sexo, camada, color, raza o cuantitativos como
peso, alzada, edad, consumo, podremos eliminar su influencia del
error experimental; la varianza de éste componente disminuiria y, en
consecuencia, aumentaria la eficiencia del experimento posibilitando
la deteccion de efectos entre los tratamiento o condiciones
experimentales si es que los hay.

Su nombre deriva del hecho que existe completamente una
aleatorizacion, la cual valida como ya se dijo la prueba F de Fisher-
Snedecor. También se le conoce como Disefio de una Via o un sélo
criterio de clasificaciéon en virtud de que las respuestas se hallan

clasificadas Unicamente por los tratamientos.



Este disefio no impone ninguna restriccidn en cuanto a las
unidades experimentales, éstas deberdn ser, en todo caso,

homogéneas.

El disefio en su estructura no se ve afectado por el numero igual o

desigual de observaciones por tratamiento.

Modelo Aditivo Lineal

El modelo aditivo lineal es una expresidn algebraica que condensa
todos los factores presentes en la investigacién. Resulta atil para
sintetizar que factores son independientes o dependientes, cudles son
fijos o aleatorios, cuales son cruzados o anidados.

Para este disefo el modelo aditivo lineal es:
Yij =pU+T; +&;

Donde:
Yij . es la respuesta (variable de interés o variable medida)
H . es la media general del experimento

7, . es el efecto de tratamiento

€ij - es el error aleatorio asociado a la respuesta Yj; .

Modelo de efectos fijos, aleatorios y mixtos

Como se observa el efecto de tratamiento puede ser fijo o
aleatorio. En otros casos Mixto.



Modelo I (o Modelo de Efectos Fijos)
Cuando los factores son fijos el investigador ha escogido los
factores en forma no aleatoria y sélo esta interesado en ellos.

En este caso el investigador asume que Zri =0, lo cual refleja la

decisién del investigador de que Unicamente esta interesado en los t
tratamientos presentes en el experimento. La mayor parte de los
experimentos de investigacion comparativa pertenecen a este

modelo.

Modelo II (Modelo de efectos aleatorios o modelo de
componentes de varianza)

Cuando los factores son aleatorios, el investigador, selecciona al
azar los de interés de varios que dispone y los asigna a las unidades

experimentales.

En este caso el investigador asume que los T tratamientos estan
distribuidos normal e independientemente con media cero y varianza
sigma cuadrado, lo cual se acostumbra a abreviar asi: DNI (O,Gf), lo
cual refleja la decisién del investigador de que sélo esta interesado en

una poblacion de tratamientos, de los cuales Unicamente una muestra

al azar (los t tratamientos) estan presentes en el experimento.

Modelo Mixto
Hace referencia a aquellos casos en los cuales el investigador
considera tanto factores fijos como aleatorios en el mismo

experimento.
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La especificacion del modelo es importante en el diseno y analisis del
experimento. Su importancia radica en el hecho de que sirven para
indicar cuales van a ser los cuadrados medios esperados. Estos
cuadrados medios esperados se utilizan para derivar las pruebas

exactas de F.

A manera de ejemplo se exponen los cuadrados medios esperados para igual y

desigual numero de observaciones por tratamiento

Igual Numero de Observaciones por Tratamiento

Fuente de Variacion Modelo I Modelo II
TRATAMIENTO o? +n> 7 [(t-1) o’ +no?
ERROR EXP. 2 2

(o2 O

Desigual Numero de Observaciones por Tratamiento

Fuente de Variacion Modelo I Modelo II
TRATAMIENTO o? +> nz? (t-1) o’ +n,o?
ERROR EXP. 2 2

o O

Mas adelante se expondran las reglas que permiten obtener
estos cuadrados medios esperados; por los momentos, aceptemos los
resultados como se presentan.

Las pruebas exactas de F se pueden obtener con los cuadrados
medios esperados. Por ejemplo, la prueba exacta de F para
tratamientos para el modelo II con igual niumero de observaciones

€es:
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2 2
o +No
I: _ T
- 2
O
Segun este cociente de varianzas, F debera tener un valor

cercano a uno, cuando las medias de tratamientos sean iguales, esto

es (O',2 =0) y debera aumentar cuando las medias de tratamientos

H; difieran de manera considerable.
Representacion Simbdlica para el Disefio Completamente Aleatorizado.
La representacion esquematica para este disefo es:

Tratamientos

1 2 k
Observaciones Y11 Y21 Yk1
Y12 Y22 Yk2
Y13 Y23 Yk3
Yinl Y2n2 Yknk
Totales Y1. Y2. Yk.
Medias Y, Y, Y,

La representacién esquematica plantea la forma como se van a

determinar los efectos:

() El Efecto de tratamiento (7 ) viene dado por:

i = ZZ(Y_u _Y_..)Z

Esta suma de cuadrados de tratamiento puede ser calculada asi:
SCTRAT= Zni Y. -Y)?



O también:

Y-2

SCTRAT= Zn_

Donde

(i)

SCTOTAL= Y. > (Y; =Y )?

O también:

~FC

EC = (ZZN:YU )

SCTOTAL= Y > Y;{ —FC

(iii)

12

El efecto de la variacion total puede ser determinado por:

El efecto del error experimental puede ser estimado por la

suma de cuadrados totales menos la suma de cuadrados

de los tratamientos, esto es:

SCERROR=SCT -

Cuadro de anova

SCTRAT

El cuadro de analisis de varianza (anova) es un arreglo dado por

las fuentes de variacion, seguido de los grados de libertad, de las

sumas de cuadrados, de los cuadrados medios de cada componente,

asi como del valor F y su probabilidad de significacion (valor P).

El esquema es como sigue:

Fuentes Grados de | Suma de | Cuadrados Valor Valor
de libertad Cuadrados | Medios F P(*)
Variacion
TRAT k-1 SCTRAT
SCTRAT _ CMTRAT CMTRAT
k-1 CMERROR
ERROR _ SCERROR
2.0 =1) SCERROR _ cMERROR
> (0, 1)
TOTAL _ SCT
2N -1 ZSCT = CMTOTAL
n, —

(*) El valor P suele ser fijado arbitrariamente en: 0,05; 0,01 6 0,001.
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Diseio completamente al azar con submuestreo

En algunas ocasiones es necesario trabajar con unidades
experimentales muy grandes, digamos por ejemplo, parcelas de gran
tamafo o toda una hacienda o finca como unidad. También puede
necesitarse realizar algunas determinaciones en los experimentos las
cuales serian muy tediosas tomarlas en toda la unidad experimental,
siendo por esto necesario extraer subunidades de cada unidad
experimental y esta situacion genera un submuestreo de
observaciones por unidad experimental. Este disefio completo al azar
de submuestreo da origen a muestras anidadas dentro de otras,
ocasionando una variante del diseno.

Las muestras anidadas dentro de otras permiten establecer al
mismo tiempo una estrategia de control local referida a los niveles de
tratamiento porque sélo ciertos niveles de factores se probaran en
algunas combinaciones de tratamiento y en otras no.

Veamos un ejemplo, un experimentador puede estar interesado en
probar ciertas raciones (R1, R2,...,,Rk) en n animales pero para cada

animal se realizaron dos determinaciones (n; =2) de los porcentajes

de grasa de la leche. Los datos aparecen a continuacion:

R1 R2 - Rk

Y111 Y211 . Yki1
Y112 Y212 . Yk12
Y121 Y221 . Yk21
Y122 Y222 . Yk22
Yinl Y2n1 . Ykn1
Y1in2 Y2n2 . Ykn2

En este caso particular existen dos fuentes de variabilidad que
contribuyen a formar la varianza para las comparaciones entre los

promedios de los tratamientos, estas son:
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(i) El error de muestreo que es la variacién entre
subunidades de una misma unidad experimental. Y se
puede estimar su valor numérico a través del cuadrado
medio del error de muestreo.

(ii) El error experimental que es la variacion entre unidades

experimentales sometidas a un mismo tratamiento.

Modelo aditivo lineal

El modelo aditivo lineal entonces debera ser reformulado para

incluir el término correspondiente al error de muestreo:
Yijk =H+T & + 5ijk
Donde:
1=1,2,3,...k; J=1,2,3,...,niy |1=1,2,3,...,nij

lu = es el verdadero efecto medio

7; . es el efecto del i-ésimo tratamiento

€ij - es el efecto de la j-ésima unidad experimental sujeta al i-
ésimo tratamiento (o error experimental).
5ij| : es el efecto de la |-ésima observacion tomada de la j-ésima

unidad experimental sujeta al i-ésimo tratamiento (o error de
muestreo).

Estimacion de los efectos en el caso de submuestreo

Y

... es un estimador de ,Ll

(Yi, —Y“,) : es el estimador de los efectos de tratamiento z-i

(Yij. —Y.): es el estimador del error experimental gij

(Yijl _Yij.) : es el estimador del error de muestreo 5ij|



Hipotesis Estadisticas: Nula y Alterna

HOILl]_:/LlZ :ILI3:"':lle

Hylwy # p, # pis # . # 14

Es decir,

15

Ho: no existe diferencia significativa entre los tratamientos

H1: existe diferencia significativa entre los tratamientos

Cuadro de ANOVA en el caso de submuestreo

Fuentes de | Grados de Suma de Cuadrados F
Variacion Libertad Cuadrados Medios

TRAT K-1 SCTRAT CMTRAT CMTRAT +CMERROR _EXP

ERROR Z(nl -1 SCERROR_EXP | CMERROR

EXP: EXP

ERROR ZZ(”u -1) SCERROR_ CMERROR

MUESTREO MUESTREO MUESTREO

TOTAL N-1 SCT

Sumas de Cuadrados en el caso de ANOVA con Submuestreo

Las sumas de cuadrados que aparecen en el cuadro pueden

calcularse asi:

Suma de Cuadrados Totales:

scT=> > > Yi-FC

Y2

Donde FC =—=

Suma de Cuadrados de tratamientos:

SCTRAT =)’

ninijk
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Suma de Cuadrados del Error Experimental:

SCEE= ZZ (ZZ“Y:IIJ) Z (ZZZHY””I )2

Suma de Cuadrados del Error de Muestreo:

SCEM=|> > > Y1 - (ZZZ ) —(SCTRAT + SCERROR _EXP)

ijl

Donde:

N=D DN

Estas férmulas de calculo hacen referencia al caso general y por
ende de desigual niumero de observaciones por unidad experimental.
Pero en caso de existir igual nimero de observaciones por unidad

experimental las formulas anteriores se simplifican grandemente:

La Suma de Cuadrados Totales:

scT=2.2.2.Yii —F

La Suma de Cuadrados de Tratamientos:
- T\
SCTRAT= an(Yi -Y)
La Suma de Cuadrados del Error Experimental:

SCERROR_EXP= mZZ(\ﬁj —i..)z

La Suma de Cuadrados del Error de Muestreo:
SCERROR_MUESTREO=

222V - (ZZZ ) — (SCTRAT + SCERROR _EXP)

Proceso de aleatorizacion en el diseiio completamente
aleatorizado

El proceso de distribucidn de los tratamientos al azar en las
unidades experimentales se puede realizar usando una tabla de
numeros aleatorios o mediante un algoritmo computarizado de SAS.

Se utilizara el primero de éstos por ser de uso mas frecuente.
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Supongamos un experimento donde deseamos probar 4 tipos

diferentes de hormonas A,B,C y D, cada una en una dosis Unica, para

determinar su efecto sobre la capacidad de aumento de peso en

ovejas. Se desean realizar 5 repeticiones.

Se procede asi:

>

Se forman grupos homogéneos en cuanto a una variable
(digamos en este caso peso)

Cada grupo va a contener 4 ovejas.

Realizando el sorteo, mediante la tabla de nimeros aleatorios,

puede resultar asi:

1 A B C D
2 D C B A
3 B C A D
4 C B D A
5 B A D C

De esta forma, quedan distribuidos los tratamientos entre las

unidades experimentales, que en total son: 5X4=20 ovejas.

El

balance existe en este caso cuando permitimos que cada

repeticién (replicacidon) contenga todos los tratamientos.

Ventajas del diseiio completamente al azar

(1)

(2)

(3)

(4)

Su flexibilidad. Puesto que permite una total libertad en el
dispositivo experimental, por un lado, se puede probar
cualquier numero de tratamiento y, por otro lado, el nUmero
de observaciones por tratamiento puede ser igual o desigual.
Maximiza los grados de libertad para estimar el error
experimental.

Permite observaciones perdidas y no se dificulta el analisis
estadistico.

Muy facil de usar en experimentacion.
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Desventajas del diseno completamente al azar

(1) Es apropiado para un numero pequefio de tratamientos.

(2) Es apropiado soOlo en caso de disponer de material
experimental homogéneo.

(3) En comparacion con otros dispositivos experimentales donde
se pueda ejercer control local es menos sensible y tiene un
poder analitico débil. Esta falta de sensibilidad se debe a que
todos los factores que no se controlaron se acumulan en el
error experimental, provocando que éste aumente y no
permita detectar diferencias significativas entre los
tratamientos. Este es el motivo por el cual los investigadores
estadigrafos se dedicaron a buscar disefios experimentales
mas complejos, pero que fueran capaz de estimar el error

experimental con mayor grado de precision.

Supuestos del Anova completamente al azar

Son cuatro los supuestos que debe cumplir el ANOVA, que se
pueden abreviar con la nemotécnia: HINA. La H de homogeneidad
de las varianzas, I de independencia de los errores, la N de
normalidad de los efectos y la A de aditividad de los efectos:

» Homogeneidad de las varianzas se refiere a que cada

respuesta Yij debe poseer dentro de cada tratamiento una
variacién parecida o igual a la de otro tratamiento. Este
supuesto puede ser probado postulando como hipétesis nula
y alterna las siguientes:

H,:0! =0, =0’ =..=0. (los k tratamientos tienen igual
varianza)

H,:0! #0; #0, =..#0/ (no todos los k tratamientos tienen

igual varianza)
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Para verificar el cumplimiento de este supuesto se utiliza
la prueba de Bartlett o de Levene. La aplicacién de estas
pruebas debe conducir a un no rechazo de Ho para que
exista la homogeneidad de varianzas.

Independencia de los errores de un tratamiento a
otro: Es decir, se calculan los errores residuales para cada

grupo de tratamiento a través de la féormula:
ERROR _ RESIDUAL =Y, —\7i

Las hipodtesis son:

Ho: Hay independencia de errores

H1: Hay dependencia de errores

El supuesto de independencia se verifica su cumplimiento
utilizando la prueba de aleatoriedad o de las rachas que es
una prueba del ambito no paramétrico.

Normalidad de los efectos: se refiere a que las respuestas

Y; deben poseer una distribucion normal dentro de cada

grupo de tratamiento. Para verificar su cumplimiento se
plantean las hipdtesis:

Ho: La distribucion de cada tratamiento es normal

H1: La distribucidn de cada tratamiento no es normal

La prueba que utilizamos en este caso es la de Shapiro-Wilk
para muestras pequenas y Kolmogorov-Smirnov para
muestras grandes. Aunque la Prueba de Shapiro-Francia es
equivalente a la de Kolmogorov-Smirnov.

Aditividad de los efectos: |las respuestas de cada grupo de
tratamiento es la suma de la media general mas un efecto
aleatorio asociado a la respuesta. El sistema hipotético es:
Ho: Los efectos son aditivos

H1: Los efectos no son aditivos
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La prueba estadistica apropiada es la Prueba de Tukey para
la aditividad. Esta prueba debe conducir a un no rechazo de

Ho para que el supuesto se cumpla.

Si los supuestos no se cumplen
(al menos uno) se procede a
transformar la variable respuesta
para ver si se corrige el
incumplimiento.

Las transformaciones mas usuales

son:
(a) Logaritmica
(b) De raiz cuadrada
(c) Reciproca
(d) Arcoseno
(e) Polinomiales

Ejemplo numérico del diseiio completamente al azar

Se desea probar la hipdtesis de que las notas de estadisticas en
pruebas objetivas cortas dependen de la hora de realizacion de la
prueba. Para ello se han escogido, al azar, cinco alumnos del turno
matutino, vespertino y nocturno. Las pruebas arrojaron los resultados

siguientes:
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Matutino Vespertino Nocturno
16 10 15
17 11 08
18 12 09
19 13 13
20 14 14
Se pide:

(a) Plantear hipotesis nula y alterna
(b) Escribir la matriz de datos a ser procesada
(c) Establecer la secuencia a seguir en el STATISTIX
(d) Exponer la salida del software
(e) De existir diferencia significativa entre los turnos,
verificar, ¢ cual es el mejor?
(f)  Concluir
Solucion:

(a) Hipdtesis Estadisticas: Nula y Alterna
HO = 1 = iy = ... = 14y
Hylw # 1, # 13 # .7

Es decir,
Ho: no existe diferencia significativa entre los tratamientos
H1: existe diferencia significativa entre los tratamientos
Respecto al problema planteado:
Ho: los rendimientos no difieren por turno
H1: los rendimientos difieren por turno
(b) La matriz de datos es:
Codificando los turnos como 1=matutino, 2=vespertino y

3=nocturno, tenemos:
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TURNO NOTA

16
17
18
19
20
10
11
12
13
14
15
08
09
13
14

W W W W W N N N NN+ B H = B~

(C) Secuencia en el Statistix

Para la entrada de datos:
DATA>INSERT>VARIABLE
NOMBRES DE LAS VARIABLES
TIPEAR: TURNO NOTA OPRIMIR OKEY
VACIAR LOS DATOS
(DESPUES DE CADA DATO PRESIONAR ENTER)
GUARDAR ARCHIVO: REND.sx

Para el procesamiento estadistico:
STATISTICS
ONE, TWO, MULTIPLE SAMPLE TESTS
ONE WAY AQV
EN LA CAJA DE DIALOGO ESCRIBIMOS
NOTA (COMO VARIABLE DEPENDIENTE)
TURNO (COMO VARIABLE CATEGC')RICA)
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RESULTADOS (PARA REALIZAR COMPARACIONES MULTIPLES)
PRUEBA TUKEY

= Statistix - [Untitled]
:"I.?j File Edit Data Statistics Preferences Window Help

FEHS +B2R

TURNO | MNOT& |

1 1 18

2 1 17

3 1 18

4 1 13

5 1 20

5 2 11

7 2 12

g 2 13

3 2 14

10 2 15

11 3 15

12 3 g

13 3 3

14 3 13

SRE 3 14
*

== Statistix - [Untitled]

Eielinle Preferences  Window Help

Summary Statistics 4
One, Two, Multi-Sample Tests ~ * One-Sample T Test...
TURND Linear Models 4 Paired T Test...
L Association Tests 4 Sign Test...
g RandomnessMormality Tests 4 Wilcoxon Signed Rank Test...
1 Time Series 4 Two-Sample T Test...
5 Quality Control 4 Wilcoxon Rank Sum Test. ..
A Survival Analysis 4 Median Test...
= Probability Functions...
g 7 13 Kruskal-Wallis One-Way AOV...
q > 14 Eriedman Two-Way ACV...
10 2 15 Proportion Test...
1A 3 15
12 3 a8
13 3 9
14 3 13
» 15 S
*
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One-Way AOV

X

todel Specification

{* Categorical (]
" Table
Cancel

Wariables Dependent Yariable
— Help
‘ ’ MOTA
LCategaorical ariable
Kl

L —
A

SALIDA DEL SOFTWARE:

= Statistix - [One-Way AOV - AOV Table]
=] Fle Edit Results Window Help

=HS

Statistix 8.0 24/08/2007, 07:15:20 a.m.

One-Way A0V for NOTA by TUBNO

Source DF 55 MS F P
TURHO 2 108.133 54,0667 11.0 0.0019
Erraor 1z 58.800 4.,9000
Total 14 166.933
Grand Mean 14.267 CW 15.52
Chi-5g DF =
Bartlett's Test of Egqual Variances 2.39 2 0.3032
Cochran's @ 0.659%

Largest Var / Smallest Var 3.8800

Component of wariance for between groups 9.83333
Effective cell size 5.0

TURNOC Mean

1 15.000

2 13.000

3 11.800
CObservations per Mean 5
Standard Error of a Mean 0.9889%

5td Error (Diff of 2 Means) 1.4000
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== Statistix - [One-Way AQY - AOY Table]
[ e Edit [EEENEY window Help

e n % v AOV Table

Multiple Comparisons L4 All-pairwise Comparisons. ..

Statistix

Contrasts... Comparisons with a Contral... 24/08/2007, 07:15:20 a.m.
One-Way Al Polynomial Contrasts... Comparisons with the Best...
Flots 3

Sonrce 1 Save Residuals... F P

=W

TURNC 11.0 0.0019
Error ] Opfions... h]
Total 14 166.933
Grand Mean 14.267 Cv 15.52

Chi-Sg LOF E
Bartlett's Test of Equal Variances 2.39 2 0.3032
Cochran's Q 0.6599
Largest Var / Smallest Var 3.8800
Component of wvariance for between groups 9.83333
Effective cell size 5.0

TURNO Mean

1 18.000

2 13.000

3 11.800
Ckservations per Mean 5
5tandard Error of a Mean 0.9893

S5td Error (Diff of 2 Means) 1.4000

All-pairwise Comp.

™ Muliplicative Sidak
" Bonferoni

Alpha |0.05

Beport Format
* Homogeneous groups

Help

 Scheffe Cancel

" Triangular matrix

== Statistix - [One-Way AOV - All-p Comparisons]

] Fie Edt Resuts Window Help

=HES

Statistix 8.0 24/08/2007, 07:21:00 a.m.

Tokey HSD All-Pairwise Comparisons Test of NOTA by TURNO

TURNO Mean Homogeneous Groups

1 18.000 A

2 13.000 B

3 11.800 B
Alpha 0.05 Standard Error for Comparison 1.4000
Critical Q Value 3.783 Critical Value for Comparison 3.T7453

There are 2 groups (A and B) in which the means
are not significantly different from one another.
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Conclusiones:

(a)

(b)

(c)

La prueba F del analisis global del ANOVA indica una
diferencia altamente significativa entre los rendimientos por
turno (F=11,0;,P=0,0019)

La prueba de Tukey indica que el turno de mejor
rendimiento es el matutino con un Rendimiento=18,0

Los turnos vespertino y nocturno no difieren en rendimiento.



Capitulo III
Diseos de bloques completos al azar

El disefio de blogues completos al azar surge por la necesidad que
tiene el investigador de ejercer un control local de la variacién dado la
existencia de un material experimental heterogéneo.

En ese orden de ideas, los pasos que el investigador sigue son:

(a) Forma los bloques de unidades experimentales
homogéneos fundamentandose para ello en algun criterio de
bloqueo o agrupamiento. Estos criterios pueden ser: Raza,
Epoca, Edad, Sexo, Peso, Sistema de Manejo, Tipo de
Explotacién, Zona, Pais, Numero de Partos, numero de
lactaciones, numero de ordefios, corrales o establos,
potreros, camadas, métodos, variedades, entre otros.

(b) Luego de formados los bloques se asignan al azar
los tratamientos a la unidades experimentales de cada
bloque.

El esquema dado a continuacion ayuda a comprender la filosofia de

la formacién de bloques.
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Los bloques se definen como un conjunto de

unidades

experimentales homogéneas dentro de si y heterogéneos entre si. En

los bloques estan representados todos los tratamientos.

Objetivos
(a)
(b)

Ventajas

(a)

Maximizar las diferencias entre bloques

Minimizar la variacidon dentro de bloques

Elimina una fuente de variacién del error, aumentando de

esta forma la precisién del ensayo. La precisidn del ensayo

S

se mide a través del coeficiente de variaciéon CV (%) = Y:xlOO
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(b) Permite una gran flexibilidad en la relaciéon tratamiento
bloque, siempre y cuando se reserven un nimero igual (o un
multiplo) de tratamientos por unidad experimental.

(c) La pérdida de informacién por bloque o tratamiento no
dificulta el analisis estadistico.

(d) Permite aplicar el principio de confusidon al hacer coincidir los
bloques con los ciertas variables que influyen sobre la
respuesta pero que no son de interés para el investigador.

Desventajas

(a) No es apropiado para un numero elevado de tratamientos
(se recomienda entre 6 y 24 tratamientos)

(b) No es aconsejable cuando exista una gran variacién (en mas
de una variable) en el material experimental.

(c) Si el efecto de bloque no es significativo se trabaja
innecesariamente con disminucién de los grados de libertad
para el error y la consecuente disminucién de la precision.

(d) Si resulta una interaccion entre bloque y tratamiento, se

invalida la prueba F.

Modelo aditivo lineal

Y, =

U+T, +,Bj +&

De izquierda a derecha tenemos la variable respuesta Y;;, la media

general K, el efecto del i-ésimo tratamiento 7;, el efecto de bloque

B; y el efecto del error experimental ¢ .

Representacion Esquemaética del Disefio en Bloques Completos al Azar



Tratamientos
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Bloques 1. J.. t Total Media
Bloque
1 Y11 Y1) Y1t Y1. Y_
1.
I YI1 Yij Yit Yi. .
Yi.
r Yri Yrj Yrt Yr. Y,
Total
Y.l Y.j Y,t Y
Medi — — — —
edia Y, Y_,- Y.t Y__
TRAT

Las formulas de definicion y de calculo son:

Factor de Correccion:

YZ

FC = —
rt

Suma de Cuadrados Totales:

SCT= ZZ(YU -Y. )2 = ZZYUZ -FC
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Cuadro de ANOVA

Fuentes Grados Suma de | Cuadrados | Valor F
de de Cuadrados Medios
Variacion | libertad
TRAT t-1 SCTRAT CMTRAT CMTRAT = CMERROR
BLOQ r-1 SCBLOQ CMBLOQ
ERROR (t-1)(r- | SCERROR CMERROR
1)

- — \2

Total re-1 ZZ(YU' _Y”)

Suma de cuadrados de tratamiento:
o \
SCTRAT=r) (Y, -Y )% = %— FC

Suma de cuadrados de bloques:

2
—ZtYi' ~FC

Suma de cuadrados del error:

scBLOQ=tY (Y, =Y ))* =

SCERROR= D) D (Y =Y, =Y +Y ) =SCT-(SCTRAT+SCBLOQ)

Disefios en Blogues al Azar con mas de una observacion por Unidad

Experimental o sub-muestreo en Bloques




Tratamientos

BLOQ 1 2 t totales | medias
R1 Y111 Y211 Ytl1l
Y11S Y21S Yt1S
R2 Y121 Y221 Yt21
Y-j- Y. j.
Y12S Y22S Yt2S
Rr Y1irl Y2rl Ytrl
Y1rS Y2rS YtrS
Totales Y. Y...
Medias Y, Y_

Yijk = U+, +,6’j +& +5ijk

i=1,...,K
j=1,...,r
k=1,...,s

donde:

u: es la media general

T

Modelo aditivo lineal

es el efecto de tratamiento

B; . es el efecto de bloque
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g; - es el error experimental

o; . es el error de muestreo

Sumas de Cuadrados en Disefio de Bloques con Submuestreo

La suma de cuadrados totales:



SCT= ZZZ(Yijk ~Y.)* = ZZZYqi -

La suma de cuadrados de tratamientos:

ZW Y

krs

sctraT=rSD_ (Y. =Y )% =

La suma de cuadrados de bloque:

dvEoy?

scaLog=Ks) (V; =Y )* = ks  Krs

La suma de cuadrados del error experimental:

SCE=SY > (Y; —Y.)* - (SCTRAT + SCBLOQ)

O también:

22V v’
s

krs

SCE=

La suma de cuadrados del error de muestreo es:

SCEM=Y > > (Y =Y )? =22 O Ve —;)

Cuadro de Anova
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FV gl SC CM F

TRAT k-1 SCTRAT CMTRAT CMTRAT/CMEE
BLOQ r-1 SCBLOQ CMBLOQ

ERROR EXP. | (k-1)(r-1) | SCEE CMEE

ERROR kr(s-1) SCEM CMEM

MUESTREO

TOTAL krs-1 SCT
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Observaciones faltantes o perdidas en un diseiio de bloques
En los experimentos pueden ocurrir accidentes que dan como
resultado la pérdida de una o varias unidades experimentales.

Las observaciones perdidas surgen por varias razones:

(i) Un animal puede destruir las plantas de una o varias
parcelas

(ii) Puede ocurrir mortalidad de animales

(iii) Pueden enfermar si ser consecuencia del tratamiento
empleado

(iv) Un dato registrado puede estar mal tomado

(v) Errores en la aplicacidén de un tratamiento

La pérdida de una o varias unidades experimentales anula el
Teorema de la Adicién de la Suma de Cuadrados, y, por consiguiente,
no se podria emplear el método de los minimos cuadrados, a menos
que se estime un valor para la o las unidades perdidas. Ademas, las
observaciones perdidas destruyen el balance o simetria con la cual
fue planificado nuestro experimento originalmente. En tal situacién
nosotros podemos emplear dos caminos, el analisis estadistico para
desigual numero de observaciones, digamos por tratamiento, 6, el
procedimiento de estimacién de observaciones perdidas debido a

Yates.

Los casos que se pueden presentar son:

(a) Falta un bloque o un tratamiento completo: en este
caso se elimina el blogue o el tratamiento y se procede al
analisis habitual.

(b) Falta una observacion: en esta situacién se estima la

observacién perdida por el método de Yates:
v _ tT +rB-G
(t-=1)(r-1)
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Donde:
Y: observacién perdida, t: numero de tratamientos, r:
nimero de bloques, T: suma de observaciones en el
tratamiento donde figura la observacion perdida, B: suma de
observaciones en el blogue donde figura la observacion
perdida, G: gran total de las observaciones que quedan en el
experimento. La observacién asi estimada se anota en la
matriz de datos y se procede al analisis estadistico de la
forma habitual, con la excepcién de que se reducen en uno
los grados de libertad del total y, como consecuencia
también, en igual cantidad, los grados de libertad del error.
Yates, indicd que el andlisis de varianza desarrollado
utilizando valores estimados conlleva a una sobre-estimacién
de la suma de cuadrados de tratamientos, la cual puede ser
corregida a través de la formula:

2
SCTRAT _ CORREGIDA = SCTRAT _SIN _ CORREGIR —%
(c) Falta mas de una observacion: el procedimiento mas
exacto para esta situacién, consiste en asignar aquel valor
de la observacion perdida que reduzca la suma de cuadrados
del error experimental. Esta solucion la podemos encontrar
en el calculo diferencial. Calculamos la expresién algebraica
de la suma de cuadrados del error experimental, derivamos
ésta expresidon con respecto a las observaciones perdidas e
igualamos a cero, obteniendo de ésta manera un sistema de
ecuaciones cuya solucién nos da el valor estimado de las
observaciones perdidas.

Si el numero de observaciones perdidas son dos, ocurre la
pérdida de dos grados de libertad para el error y dos para el total.
Asimismo, debe reducirse la suma de cuadrados de tratamiento,
en igual cantidad, a fin de evitar la sobre-estimacion. La formula

es:
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[B'—(t —1)Y1] +[B"~(t —1)Y 2]
t(t-1)

SCTRAT _CORREGIDA = SCTRAT _SIN _CORREGIR -

Donde:

t: es el nUmero de tratamientos

B’: suma de observaciones en el bloque donde figura Y1.
B”: suma de observaciones en el bloque donde figura Y2.
Y1: estimacién de la primera observacion perdida

Y2: estimacidn de la segunda observacion perdida

ﬁ/\
*

Las dos observaciones perdidas no
deben pertenecer al mismo bloque, para
que éste procedimiento sea correcto

N~

Eficiencia relativa de un diseno

En algunas situaciones es de interés conocer qué tan efectivo fue
utilizar un disefio con respecto a otro. Esto es particularmente util si
existen dudas en cuanto a la utilizaciéon de un disefo en particular.

Se define como la medida porcentual de la varianza del error de un
disefio con respecto a otro. En general, sera mas eficiente aquel
diseno que posea menor varianza del error.

Si deseamos comparar la eficiencia de un disefio dos con respecto

al uno, lo indicaremos asi:
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S_
Y (2
ER(%) = —2 x100
S?(l)
Nota: La eficiencia relativa del disefio que se quiere estimar debe

colocar en el denominador la varianza del error.

Ejemplo numérico
Si la varianza del error de un disefio en blogues es en un caso

particular S, . =1806 y la de un disefio completamente al azar es

Y (2)

S;y =750. Luego la eficiencia del bloque respecto al disefo

completamente al azar es:

S-
ER(%) = 2 x100
S\?(l)

ER(%)= %xloo 2408% (esta es la eficiencia del disefo

)

completamente al azar)

Entonces podemos afirmar que al cambiar de un disefo
completamente al azar a un diseno de bloque la ganancia relativa en
eficiencia es: 240,8 %- 100%=140,8%

Fisher, sugiere al respecto, que esta medida es poco confiable si no
se consideran los grados de libertad del error de los disefos en
comparacion. Asi, la comparacidon de dos disefios: completamente al
azar y el de bloques vendria dado por:

(n, +1(n, +3) SCA
Cantidad relativa de Informacion= (n +1)(n _|_3) S

Donde:
nl= grados de libertad del error en un disefio en bloques
n2= grados de libertad del error en un disefio completamente al

azar
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El factor de ajuste de los grados de libertad del error al cual se

refiere Fisher es:
(n, +1)(n, +3)
Factor de Ajuste =
acCtor de Ajuste (n2+1)(n1+3)

En otro orden de ideas, Sokal y Rohlf, exponen que la comparacion
de la eficiencia relativa no tiene mucho significado en si misma, sino
se consideran los costos relativos de los dos disefios. Claramente, si
un disefio es dos veces mas eficiente que otro (esto es, posee la
mitad de la varianza que el primero), pero al mismo tiempo es diez
veces mas caro de realizar, no realizariamos el mas caro. Entonces,
resulta obvio que para analizar correctamente la determinacion de la
eficiencia relativa se deben considerar las funciones de costo total de

los dos disenos implicados.



Capitulo IV
Disefios de cuadrados latinos y disenos afines

Estos disefios clasicos son una extensidn ldgica y natural del disefio
en blogues completos al azar y poseen una serie de caracteristicas
muy similares, por tanto, se explicaran en conjunto.

Estos planes experimentales tienen como propdsito el control de la
variacion del material experimental. A medida que éste se hace mas
heterogéneo es preciso controlar la variacién bloqueando por cada
caracteristica que varie. Asi, el disefio de cuadrado latino (o doble
bloqueo) se trata, como su nombre lo indica, de controlar dos fuentes
de variacion existentes, reconocidas por el investigador, entre las
unidades experimentales. El investigador al controlar estas dos
fuentes logra reducir la varianza del error posibilitando la expresion
de la diferencia entre los tratamientos, si es que existe.

El Esquema del Disefio es:
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En el esquema anterior, en el recuadro superior, se aprecia un
conjunto de unidades experimentales heterogéneas en dos sentidos
(forma y color). Estas caracteristicas son utiles al investigador para
realizar el bloqueo. En el recuadro intermedio, el investigador ha
procedido a bloquear segun la forma de la figura geométrica. Y en el
recuadro inferior el investigador ha completado el bloqueo,
blogueando segun el color de la figuras geométricas, que es la otra
caracteristica resaltante y finalmente procede a asignar al azar los
tratamientos a las unidades experimentales. Los tratamientos estan
representados por las letras latinas lo que da nombre al disefio.

Es importante destacar que cada tratamiento aparece sélo una vez
por columna y por fila, permitiendo que cada tratamiento sea
probado por igual segun las dos fuentes de variacion consideradas.
Por otro lado, al seguir aumentando la variacién surge otro plan
experimental llamado Disefio de Cuadrado Greco-Latino, en este se
desean controlar tres fuentes de variacién y probar los tratamientos.
En este cuadrado en realidad hay una superposicion de dos

cuadrados latinos.



41

El arreglo es como sigue:

El esquema sugiere una fuente de variacién controlada por los
iconos de las cartas o barajas (corazén blanco y negro, trébol blanco
y negro, rombo blanco y negro y hoja negro y blanco), la otra fuente
es el color (blanco y negro), las filas controlan otra fuente de
variacién, asi como, las columnas. Esto produce un control de tres
fuentes (filas, columnas, iconos de las cartas). Los tratamientos estan
representados por las letras latinas. Se aprecia que la permutacion de
filas y columnas dard origen a otro cuadrado para probar cuatro
tratamientos.

Los disefios de cuadrado latinos en general presentan la dificultad
de poseer muy pocos grados de libertad para estimar el error
experimental. Esto ha obligado a los investigadores a utilizar como
estrategia la combinacién de una serie de cuadrados latinos del

mismo orden en un mismo experimento. Cada aplicacién (cada
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cuadrado) constituye una réplica, esta estrategia es util para
aumentar los grados de libertad del error a este disefio se le conoce
como: Disefio de Cuadrado Latino replicado.

Sea por ejemplo, una experimento donde se utilizd una bateria de
4 cuadros latinos de orden 3x3:

Primer cuadrado

A B

C A B
B C

Segundo cuadrado

A B C
B

C A B
Tercer cuadrado

A B

C A B
B C

Cuarto cuadrado

A B C
B

C A B

Para este arreglo la tabla de ANOVA para un disefio de cuadrado

latino replicado es:
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Fuentes de variacion Grados de libertad
Cuadrados 4-1= 3 )
Filas (cuadrados) 4(3-1)= 8
Columnas (cuadrados) 4(3-1)= 8 » 27
Tratamientos 3-1= 2
Interaccién tratamientos x cuadrados (3-1)(4-1)= 6 )
Error experimental (36-1)-27= 8

Total (36-1)= 35

Modelo Aditivo Lineal

El modelo aditivo lineal para este experimento es:

Yium = 4+ S; + F(S)j/i +C(S)y,i +7, +(XS),, T Enriju
Donde:
Yium - €S la respuesta

4 media general

S, : cuadrados latinos

F(S): filas dentro de cuadrados

C(S): columnas dentro de cuadrados

7 : efecto del tratamiento

S : interaccion del tratamiento y los cuadrados

g error experimental

Como resulta obvio para un disefio de cuadrado latino (con un solo

cuadrado):

Fuentes de Variacion | Grados de libertad

TRAT 3-1 =2
Filas 3-1=2
Columnas 3-1=2
Error Exp. 8-6=2

Total (3x3)-1=8
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Se aprecian dos grados de libertad para el error experimental en
comparacion con los 8 grados del disefio en cuadrado latino replicado.
Sukhatme y Panse, establecen que los grados de libertad para estos
disefio deben ser cuando menos 12 (doce) grados de libertad para el
error, debido a que si inspeccionamos las tablas de F de Fisher-
Snedecor observamos que para valores menores de 12 grados de
libertad del error los valores de F tabulados presentan amplias
variaciones en magnitud, mientras que para valores superiores se
presentan valores de F tabulados estables.

Existe un plan de diseno experimental que incluye cuatro fuentes
de variacion se llama Cuadrado Hiper-Greco-Latino. Donde se aprecia
una fuente controlada por las filas de cuadrado, otra por las
columnas, otra por las letras latinas y griegas.

El esquema para este plan es:

w1 W2 w3 W4
S1 Cy8 Bj6 Aa5 D56
S2 As4 Da3 Cp7 By3
S3 D5 Ay6 B35 Cab
S4 Ba6 Cs10 D710 Af38

En este arreglo los tratamientos estan representados por las letras
latinas, los sub-tratamientos por las letras griegas, las filas controlan

una fuente de variacién y las columnas otra.

Ejemplo numérico de un diseio de cuadrado greco-latino

Sea una investigacion para producir una mejora en un tipo de
alimento para pollos bebés, se afaden cuatro cantidades diferentes
de cada uno de dos quimicos a los ingredientes basicos de la racién.
Las cantidades diferentes del primer ingrediente quimico se indican

como A,B,C y D, mientras que las del segundo por «,f,7,0. El
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alimento de suministra a los pollos bebés ordenados en grupos, de
acuerdo a 4 pesos iniciales diferentes (W1,W2,W3 y W4) y cuatro
razas o especies diferentes (51,52,S3 y S4). Los incrementos de
peso, por unidad de tiempo, se presentan en el cuadro dado
anteriormente. Se pide: (a) Realizar el ANOVA, (b) Presentar el

modelo aditivo lineal, (c) Expresar conclusiones.

Base de datos

Filas Col LAT GRI PESO
1 1 3 3 8
1 2 2 2 6
1 3 1 1 5
1 4 4 4 6
2 1 1 4 4
2 2 4 1 3
2 3 3 2 7
2 4 2 3 3
3 1 4 2 5
3 2 1 3 6
3 3 2 4 5
3 4 3 1 6
4 1 2 1 6
4 2 3 4 10
4 3 4 3 10
4 4 1 2 8

El modelo aditivo lineal es:

Yium =M+ F+C, + L +G, + &5

ijkim




Donde:

Y... . variable respuesta

ijkim
4 media general

F.: efecto de fila

C,: efecto de columna

L, : efecto del tratamiento

G, : efecto del subtratamiento

Emiija - efecto del error experimental

Matriz de datos en el Statistix

=~ Statistix - [C:\Documents and Settings\Osiris\Escritorio\POLLOS BEBES.sx]
:Il_fj Eile Edit Data Statistics Preferences Window Help

FEHE s+ BE
FLa | COL | TR&T TRAT2 RESP

» 1 1 1 3 3
2 1 2 2 g
3 1 3 i 1
: w : ; I
: 2 1 1 I
; 2 2 : 1
7 2 3 3 2
8 2 4 2 : I
: E 1 : 2
10 3 2 1 G
11 3 3 2 5
12 3 4 3 1
13 4 1 2 1
14 4 2 3 ] 1)
15 4 3 4 g 10
16 4 4 1 I

*
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Secuencia de opciones en el Statistix

Culel Preferences  Window

Summary Statistics

One, Two, Multi-Sample Tests

Association Tests
Randomness/Mormality Tests
Time Series

Quality Control

Survival Analysis

Probability Functions...

2 4 2
3 1 4
3 2 1
3 3 2
3 4 3
4 1 2
4 2 3
4 3 4
4 4 1

Help

s

3
»
»
3
3
s
L4

\POLLOS BEBES.sx]

Correlations (Pearson)...
Partial Correlations...
Variance-Covariance...

Linear Regression. ..

Best Subset Regressions...
Stepwise Linear Regression...
Logistic Regression...
Stepwise Logistic Regression...
Poisson Regression. ..

Two Stage Least Sguares...
Eigenvalues - Principal Comp...

Analysis of Variance »

Completely Randomized Design...

1 Randomized Complete Block. ..
4] 10] Latin Square Design...
3 0] Balanced Lattice Design...

2 Factorial Design. ..
Split-Flot Design...
Strip-Plot Design...
Split-Split-Plat Design. ..
Strip-Split-Plot Design...

Repeated Measures Design...

General AOV/AOCV...

Caja de dialogo

Kija

Dependent Y anables
RESF

Help

Cancel
e |

A0 Model Statement
FILA COL TRATT TRATZ

LCovanables [Qptional]
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Cuadro de Anova

- [General AOV/AOCY -

[E] Fle Edit Resuts Window Help

=EE

AOV Table]

|statistix 2.0

Sonrce D
FIL&

CCL

TRRT1
TRRTZ2
Error
Total 1

(0]

[ LI WS I I LI LI I |
[
mn o -] o ko

on

Grand Mean &6.1250

Conclusiones:

.2500 1

.2500
.2500
.2500
7500

Analysis of Variance Table

55

7500

[T I B )

CV 10.

for RESP

M5

. 7500
. 9167
.4167
.4167
.4167

54

[ e s B e

POLLOS BEBES, 23/08/2007, 10:06:01 a.m.

L0085
L2870
L0317
L0814

(a) Existe diferencia significativa en el incremento de peso por

razas.

(b) Existe diferencia significativa para el tratamiento 1, es decir,

el primer ingrediente.

(c) Elincremento de peso no varié (no fue significativo) por

peso inicial del pollito ni por el segundo ingrediente.



Capitulo V
Experimentos factoriales

Se llaman Experimentos Factoriales a aquellos experimentos en los
gue se estudia simultdaneamente dos o mas factores, y donde los
tratamientos se forman por la combinacion de los diferentes niveles
de cada uno de los factores.

Los experimentos factoriales en si no constituyen un disefio
experimental si no un Disefio de Tratamiento (un arreglo de
tratamiento es una disposicidn geométrica de ellos bien en el espacio
o en el tiempo y que deben ser llevados en cualquiera de los disefios
experimentales clasicos tal como el Disefio Completo al Azar, el
Diseno en Bloques Completos al Azar, el Diseno en Cuadrado Latino.

Los experimentos factoriales se emplean en todos los campos de la
investigacién, son muy Uutiles en investigaciones exploratorias en las
gue poco se sabe acerca de muchos factores. Muy frecuentemente
usados en investigaciones comparativas.

Ventajas:

1.- Permiten estudiar los efectos principales, efectos de interaccion
de factores, efectos simples y efectos cruzados y anidados.

2.- Todas Ilas wunidades experimentales intervienen en Ila
determinacion de los efectos principales y de los efectos de
interaccién de los factores, por lo que el nimero de repeticiones es
elevado para estos casos.

3.- El nimero de grados de libertad para el error experimental es
alto, comparandolo con los grados de libertad de los experimentos
simples de los mismos factores, lo que contribuye a disminuir la
varianza del error experimental, aumentando por este motivo la
precisidon del experimento.

Desventajas:
1.- Se requiere un mayor numero de unidades experimentales que

los experimentos simples y por lo tanto se tendra un mayor costo y
trabajo en la ejecucidn del experimento.
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2.- Como en los experimentos factoriales cada uno de los niveles
de un factor se combinan con los niveles de los otros factores; a fin
de que exista un balance en el analisis estadistico se tendra que
algunas de las combinaciones no tiene interés practico pero deben
incluirse para mantener el balance.

3.- El andlisis estadistico es mas complicado que en los
experimentos simples y la interpretacion de los resultados se hace

mas dificil a medida de que aumenta el nimero de factores y niveles
por factor en el experimento.

Conceptos generales:

Factor.- Es un conjunto de tratamientos de una misma clase o
caracteristica. Ejemplo: tipos de riego, dosis de fertilizacion,
variedades de cultivo, manejo de crianzas, métodos de ensefianza,
tipos de liderazgo, tipos raciales, etc.

Factorial.- Es una combinacion de factores para formar
tratamientos.

Niveles de un factor.- Son los diferentes tratamientos que
pertenecen a un determinado factor. Se acostumbra simbolizar algun
elemento "i" por la letra minuscula que representa al factor y el valor
del respectivo subindice.

Ejemplo:

A: Tipos de riego: Secano, Goteo, Aspersion

Niveles: ag a; a»

Tipos de factores:
1.- Factores Cuantitativos.
2.- Factores Cualitativos.

1.- Factores cuantitativos.- Son aquellos factores cuyos niveles
son cantidades numéricas.

Ejemplo:

Factor A : Dosis de fertilizacion
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Niveles : 10 Kg/Ha (a,), 20Kg/Ha (a1), 30Kg/Ha (a>).

2.- Factores cualitativos.- Son aquellos factores cuyos niveles
son procedimientos, o cualidades o atributos.

Ejemplo:
Factor A: Variedades de cultivo

Niveles : Variedad 1, Variedad 2.

— &%

Interaccion

Es el efecto combinado de dos o mas factores.

Es la combinacion de dos o mas variables independientes para
generar un efecto diferente al que ellos tienen cuando actuan

independientemente.

El experimento factorial se planifica con la intencién exprofesa de
medir la interaccion y evaluarla. La interaccidon puede ser de tres
tipos: Sinergismo, Antagonismo, Aditivo. Es anadloga a la accién de

una droga.
Interaccion por sinergismo

Las dos drogas (factores) se combinan y generan un efecto muy

superior al que ellas exhiben por separado:



Interaccion por Sinergismo

DROGA DROGA DROGA
A B AXB
Interaccion

Interacciéon por antagonismo

Las drogas (o factores) se combinan para producir un efecto
inferior al que ellas exhiben por separado:

52



Interaccion por Antagonismo

DROGA
A

DROGA DROGA
B AXB
Interaccion

\{
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Interaccion Aditiva: Las drogas (o factores) se combinan y producen
un efecto igual a la suma de los efectos independientes de cada

factor:
Interaccion Aditiva
DROGA DROGA DROGA
A B AXB
Interaccion

Algunos autores se refieren a la interaccion como el efecto que se

gana o se pierde cuando se combinan dos o mas factores y hablan en
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dichos caos de interaccion positiva (cuando se gana) e interaccion
negativa (cuando se pierde). En economia, se habla de incremento y
decremento. O incremento positivo y negativo.
Ejemplo de formacion de factoriales:

Sea los factores A y B con sus respectivos niveles:

Factor A: ag a1 az

Factor B: bg b;

La combinacion de los niveles de los factores sera:

ao ai az

bo bi bo bs bo bi:
{ao bo apb: aibg aib: a>bp az by } tratamientos

Al combinar ambos factores (A y B) se tiene:

3 x 2 = 6 tratamientos para ser evaluados

niveles de A x niveles de B

Si cada tratamiento se aplica a 4 unidades experimentales, se

requiere 24 unidades experimentales, para realizar el experimento:

Repeticiones agbg | ag b1 | aibo | ai b ai1bo ax by
1

2
3
4

Formaciéon de factoriales:

En la informacién de factoriales, se debe tener presente lo
siguiente:

1.- Que factores deben incluirse.
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2.- Que factores son fijos (modelo I) y que factores son al azar
(modelo II).

3.- Cuantos niveles se tiene por factor.

4.- Si son factores cuantitativos, cual debe ser el espaciamiento
entre los niveles del factor.

Por ejemplo:

0%, 5% y 10% de nitrogeno, significa igual espaciamiento.

Tipos de experimentos factoriales:

Los experimentos factoriales para un determinado disefio se
diferencian entre si, por el numero de factores y por la cantidad de

niveles de estos factores que intervienen en el experimento.

Para simbolizar se usa la letra del factor:

pA x gB dos factores "A y "B", con "p" niveles para "A" y "q" niveles
para "B"

2A 2B = 2A x 2B 6 2 x 2 6 2?2 NUmero de niveles de cada factor lo
cual permite evaluar (4 tratamientos).

3A 3B = 3A x 3B 6 3 x 36 3% NUmero de niveles (9 tratamientos).

4A 4B = 4A x 4B 6 4 x 4 ' 6 4% NUmero de niveles (16
tratamientos).



56

= ('@

Efectos de los experimentos factoriales:

1.- Efecto principal.- Es una medida del cambio en el promedio
entre los niveles de un factor, promediado sobre los diferentes niveles
del otro factor. Ejemplo: Dosis de Nitrogeno en las U.E.

2.- Efecto interaccion.- Es una medida de cambio que expresa el
efecto adicional resultante de la influencia combinada de dos o mas

factores.
Ejemplo: Efecto conjunto de nitrégeno y fosforo.

3.- Efecto simple.- Es una medida de cambio en los promedios de
los niveles de un factor, manteniendo constante, uno de los niveles

del otro factor.

Ejemplo: Efecto de nitrégeno ante la presencia de 5% de fosforo.

Grafico de la interaccion:

La interaccién de los factores se representa graficamente; la
tendencia indica el grado de interaccién entre los factores, la cual

aumenta a medida que las lineas tiendan a cruzarse.

En los siguientes graficos se muestran los casos posibles de
interaccién en dos factores: A con 3 niveles y B con 2 niveles. En el
eje "X" se registra los niveles de A y en el eje "Y" los promedios de la
interacciéon de "A" y "B". Los puntos son unidos por una linea de

tendencia, para cada nivel de "B".



Sin interaccion:

bl

b0

ao al az2
Sin interaccion
Lineas Paralelas

Interaccion débil:

—— bl

b0

ao al a2
Interaccién Débil
Tendencia a entrecruzarse las lineas P

57
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Interacciéon Fuerte:

b0

bl

ao al az2

Interaccion Fuerte
Las lineas de Tendencia se entrecruzan

Experimento factorial (pxq) conducido en DBCA
Ejemplo practico:

Con el objeto de averiguar la estabilidad de la vitamina C en
concentrado de jugo de naranja (congelado, reconstituido) que se
almacena en un refrigerador por un periodo de hasta una semana, se
probaron 3 marcas del jugo de naranja, a 3 diferentes tiempos. Estos
ultimos se refieren al nimero de dias que transcurren desde que el
jugo de naranja se mezcla hasta que se somete a la prueba. La
informacion se recogié de 4 diferentes muestras, provenientes de 4
diferentes operarios. Los resultados expresados en miligramos de

acido ascorbico por litro se presentan a continuacién:

Factor M : (marca): My, My, M3
Factor T : (tiempo, dias) : T1(3 dias), T»(5 dias), T3(7 dias)

Bloques : (Operarios) : By, B2, B3, Ba
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M1 M2 M3
BLOQ | T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 TOTAL
1 52.6 | 56.0 52.5 49.4 || 48.8 48.0 42.7 || 49.2 48.5 447.7
2 54.2 || 48.0 52.0 49.2 || 44.0 47.0 48.8 | 44.0 43.4 430.6
3 49.8 | 49.6 51.8 42.8 | 44.0 48.2 40.4 || 42.0 45.2 413.8
4 46.5 | 48.4 53.6 53.2 || 42.4 49.6 47.6 | 43.2 47.6 432.1
TOTAL | 203.1] 202.0 | 209.9 | 194.6 | 179.2 | 192.8 | 179.5| 178.4 | 184.7 | 1724.2
M1 = 615.0 M2 = 566.6 M3 = 542.6
T1 =577.2 T2 = 559.6 T3 = 587.4
Donde:

i:1,2,3(Marca)j: 1,2, 3 (Tiempo) k: 1,2, 3, 4 (Operario)

iiﬁyﬁk = 8311068

il gl k-l

>

J-1

Se pide:

a. Presente el Modelo Aditivo Lineal (M.A.L.) e interprete cada uno de

Y- 991,350.?6§ﬁ - 7437925

ii}’j= 33142616

=l j-l

iiﬁ ¥, = 17242

iyﬂ = 993,675.32
=1

il gl k-l

sus componentes en términos del problema.

b. Realice el Analisis grafico de la interaccidn. ¢{Qué comentario

puede Ud., realizar al respecto ?.

c. Realice el Andlisis de Variancia. De sus conclusiones con alpha =
0.05

d. Realice la Prueba de Duncan para el Factor Marca de Jugo de

Naranja. Use alpha = 0.05

Algunos diseiios experimentales clasicos

Un diseio experimental es una regla que determina la asignacion

de las unidades experimentales a

los tratamientos.

Aunque los

experimentos difieren unos de otros en muchos aspectos, existen
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disefios estandar que se utilizan con mucha frecuencia. Algunos de

los mas utilizados son los siguientes:

1. Disefio completamente aleatorizado:

El experimentador asigna las unidades experimentales a los
tratamientos al azar. La Unica restriccion es el numero de
observaciones que se toman en cada tratamiento. De hecho si n; es el
numero de observaciones en el j-ésimo tratamiento, i = 1,...,1,
entonces, los valores ny,ny,...,n; determinan por completo Ilas
propiedades estadisticas del disefio. Naturalmente, este tipo de
disefo se utiliza en experimentos que no incluyen factores bloque y

las unidades experimentales sean muy homogéneas.
El modelo matematico de este disefo tiene la forma:
Respuesta = Constante + Efecto tratamiento + Error
2. Diseino en bloques o con un factor bloque:

En este disefio el experimentador agrupa las unidades
experimentales en bloques, a continuacién determina la distribucién
de los tratamientos en cada bloque y, por ultimo, asigna al azar las

unidades experimentales a los tratamientos dentro de cada bloque.

En el analisis estadistico de un disefio en bloques, éstos se tratan
como los niveles de un unico factor de bloqueo, aunque en realidad
puedan venir definidos por la combinacién de niveles de mas de un

factor nuisance (factor de ruido)
El modelo matematico de este disefno es:

Respuesta = Constante + Efecto blogue + Efecto tratamiento 4 Error
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El disefo en bloques mas simple es el denominado diseifio en
bloques completos, en el que cada tratamiento se observa el

mismo numero de veces en cada bloque.

El disefo en bloques completos con una uUnica observaciéon por
cada tratamiento se denomina diseno en bloques completamente

aleatorizado o, simplemente, diseno en bloques aleatorizado.

Cuando el tamano del blogue es inferior al nUmero de tratamientos
no es posible observar la totalidad de tratamientos en cada bloque y

se habla entonces de diseiio en bloques incompletos.
3. Diseiios con dos o mas factores bloque:

En ocasiones hay dos (o mas) fuentes de variacién lo
suficientemente importantes como para ser designadas factores de
bloqueo. En tal caso, ambos factores bloque pueden ser cruzados o

anidados.

Los factores bloque estdn cruzados cuando existen unidades
experimentales en todas las combinaciones posibles de los niveles de

los factores bloques.

Diseio con factores bloque cruzados. También denominado
diseno fila-columna, se caracteriza porque existen unidades

experimentales en todas las celdas (intersecciones de fila y columna).
El modelo matematico de este disefio es:
Respuesta = Constante + Efecto bloque fila + Efecto blogue columna+
Efecto tratamiento + Error

Los factores bloque estan anidados si cada nivel particular de uno

de los factores bloque ocurre en un Unico nivel del otro factor bloque.
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4. Diseinos con dos o mas factores:

En algunas ocasiones se esta interesado en estudiar la influencia
de dos (o mas) factores tratamiento, para ello se hace un disefio de
filas por columnas. En este modelo es importante estudiar la posible
interaccion entre los dos factores. Si en cada casilla se tiene una
unica observacion no es posible estudiar la interaccidon entre los dos
factores, para hacerlo hay que replicar el modelo, esto es, obtener k

observaciones en cada casilla, donde k es el niumero de réplicas.
El modelo matematico de este disefio es:
Para dos factores:
Y=A+B+A*B+¢
Para tres factores:
Y=A+B+C+A*B+A*C+B*C+A*B*C
Para cuatro factores:

Y=A+B+C+D+A*B+A*C+A*D+B*C+B*D+C*D+A*B*C +
A*B*D+B*C*D+A*C*D+A*B*C*D

Generalizar los disefios completos a mas de dos factores es
relativamente sencillo desde un punto de vista matematico, pero en
su aspecto practico tiene el inconveniente de que al aumentar el
numero de factores aumenta muy rapidamente el numero de
observaciones necesario para estimar el modelo. En la practica es

muy raro utilizar disefios completos con mas de 5 factores.

Un camino alternativo es utilizar fracciones factoriales que son
disenos en los que se supone que muchas de las interacciones son

nulas, esto permite estudiar el efecto de un numero elevado de
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factores con un numero relativamente pequefio de pruebas. Por
ejemplo, el disefio en cuadrado latino, en el que se supone que
todas las interacciones son nulas, permite estudiar tres factores de k
niveles con solo k* observaciones. Si se utilizase el disefio equilibrado

completo se necesitan k® observaciones.
5. Disenos factoriales a dos niveles:

En el estudio sobre la mejora de procesos industriales (control de
calidad) es usual trabajar en problemas en los que hay muchos
factores que pueden influir en la variable de interés. La utilizacion de
experimentos completos en estos problemas tiene el gran
inconveniente de necesitar un numero elevado de observaciones,
ademas puede ser una estrategia ineficaz porque, por lo general,
muchos de los factores en estudio no son influyentes y mucha
informacidn recogida no es relevante. En este caso una estrategia
mejor es utilizar una técnica secuencial donde se comienza por
trabajar con unos pocos factores y segun los resultados que se

obtienen se eligen los factores a estudiar en la segunda etapa.

Los disefios factoriales 2 son disefios en los que se trabaja con
k factores, todos ellos con dos niveles (se suelen denotar + y -).
Estos disenos son adecuados para tratar el tipo de problemas
descritos porque permiten trabajar con un numero elevado de

factores y son validos para estrategias secuenciales.

Si k es grande, el numero de observaciones que necesita un
disefio factorial 2¥ es muy grande (n = 2¥). Por este motivo, las
fracciones factoriales 2P son muy utilizadas, éstas son disefios
con k factores a dos niveles, que mantienen la propiedad de
ortogonalidad de los factores y donde se suponen nulas las
interacciones de orden alto (se confunden con los efectos simples)

por lo que para su estudio solo se necesitan 2%” observaciones
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(cuanto mayor sea p menor numero de observaciones se necesita

pero mayor confusion de efectos se supone).

En los dultimos afios Taguchi ha propuesto la utilizacién de
fracciones factoriales con factores a tres niveles en problemas de

control de calidad industrial.

Disefos Anidados o Jerarquizados

Los disenos anidados o jerarquizados son arreglos factoriales de
tratamientos, donde un factor se encuentra encajado (anidado o
jerarquizado) dentro de otro y este a su vez dentro de otro. Esta
disposicidon permite que se prueben ciertos niveles y no otros. Permite
que se prueben sélo los niveles que incluye el investigador.

Si se concibe de esta forma se considera como una estrategia de
control de la variacidon con la intencion de reducir la variacidon debida
al error experimental.

Suele confundirse con el arreglo factorial cruzado. Ejemplo sea un

factorial de tres factores cruzados del tipo (2x2x3):

Factor a | Factor b Factor c Variable respuesta
SEXO VITAMINA | MINERAL Pesos= kilogramos
al bl (500) |cl1 (20%) 2,3,4
(vardn) c2 (40%) 1,2,3
c3 (80%) 5,2,3
b2 (1000) | c1 (20%) 5,2,3
c2 (40%) 1,4,6
c3 (80%) 2,5,6
a2 bl (500) |cl1 (20%) 3,3,3
(mujer) c2 (40%) 54,3
c3 (80%) 2,3,1
b2 (1000) | c1 (20%) 8,9,5
c2 (40%) 2,3,4
c3 (80%) 4,5,6
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En un ejemplo de nutricidn puede considerarse: factor a
(ao=varén, al=mujer), factor b (bl=vitamina 500 UI, b2= vitamina
1000 UI) y un tercer factor ¢ (cl=mineral 20%, c2=mineral 40% vy
c3=mineral al 80%).

La variable respuesta es el aumento de peso experimentado por el
sujeto en un periodo de 4 meses.

De esta forma se dice que b estd cruzado con a por ser los mismos
niveles; c esta cruzado con b por ser los mismos niveles; c esta
cruzado con a por ser los mismos niveles.

Pero si introducimos un cambio en el disefio anterior asi,
cambiamos o queremos probar intencionalmente niveles de vitaminas

y minerales diferentes tendremos:

Factor a | Factor b | Factor c Variable
(SEXO) (VITAMINA) (MINERAL) respuesta
Peso =Kgr
al b1l (500) cl (20%) 2,3,4
(vardn) c2 (40%) 1,2,3
c3 (80%) 5,2,3
b2 (1000) cl (25%) 5,2,3
c2 (45%) 1,4,6
c3 (65%) 2,5,6
a2 b1l (300) cl (12%) 3,3,3
(mujer) c2 (13%) 5,4,3
c3 (14%) 2,3,1
b2 (2000) cl (30%) 8,9,5
c2 (40%) 2,3,4
c3 (50%) 4,5,6

En este nuevo arreglo los factores vitaminas y minerales que estan
encajados por sexo no son los mismos. Esta disposicién nos lleva a
afirmar que el disefio estd anidado: b dentro de a y c dentro de b y a.
Las dos disposiciones experimentales conllevan a analisis estadisticos

diferentes porque el primero incluye interacciones y el segundo no.
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El modelo aditivo lineal del primer ensayo es:
Y =u+A+B+C+(AxB)+ (AXC) +(BxC) + (AXBxC) + ¢
Donde:

Y= la variable respuesta (el aumento de peso)

u=media general de la respuesta

A=efecto del sexo

B=efecto de la vitamina

C=efecto del mineral

AxB=efecto de la interaccidn sexo por vitamina

AxC= efecto de la interaccién sexo por mineral

BxC= efecto de la interaccién vitamina por mineral

AxBxC= efecto de la interaccién sexo por vitamina por mineral

& =error experimental

Para el segundo arreglo, el modelo aditivo lineal es:
Y=u+A+B(A)+C(AB)+¢

Donde:
Y= la variable respuesta (el aumento de peso)

u=media general de la respuesta

A=efecto del sexo
B(A)=efecto de la vitamina dentro de sexo
C(AxB)=efecto del mineral dentro de sexo y mineral

¢ =error experimental

Realizar el tratamiento estadistico de los dos ensayos y verificar las
diferencias que existen entre ambos ANOVAS.

El Disefio es: Experimental Riguroso o Genuino.

Caracteristicas y Propiedades:

(a) Existe Control de todos los factores de validez interna

(b) Existe aleatorizacion
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(c) Hay replicacion

Ejemplo de aplicacion de un factorial

Un fabricante de alimentos prueba varias composiciones de un jugo
de naranja. Se prueban tres niveles de dulzura (alto, medio, bajo) en
combinacion con dos niveles de acidez (bajo, alto) y dos coloraciones
Natura (1) y Artificial (0). Seis personas califican cada combinacion

en una escala del 1 al 99. Las calificaciones son las siguientes:

Dulzura | Acidez | Color Calificacion

1 1 1 40 35 |45 |42 |48 |45
1 1 0 62 56 |60 |54 |60 |65
1 2 1 38 32 |50 |40 |46 |35
1 2 0 60 50 |48 |61 |55 |53
2 1 1 45 56 |50 |45 |55 |48
2 1 0 72 56 |63 |75 |67 |68
2 2 1 47 53 |46 |52 |56 |47
2 2 0 60 66 |56 |64 |72 |70
3 1 1 35 50 |35 |40 |43 |35
3 1 0 56 48 |52 |45 |59 |52
3 2 1 25 35|30 |24 |34 |34
3 2 0 40 36 |32 |31 |34 |38

Matriz de Datos en Statistix

Cuando vamos a crear la matriz de datos debemos tener cuidado
en crear una variable para cada factor y prever una variable adicional
para las interacciones (combinaciones en este caso: 12 en total):
La matriz de datos aparece en el CD-ROM en el archivo: JUGO.SX.
La secuencia de instrucciones es:
STATISTICS>LINEAR MODELS>ANALISIS DE
VARIANZA>GENERAL AOV/AOCV
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Caja de dialogo

Incluye la variable dependiente (aqui se declara (la calificacién del
jugo) y en las instrucciones del modelo de ANOVA incluiremos los
factores principales y sus interacciones, es decir:
Variable dependiente: califica
Instrucciones del Modelo: A B C A*B A*C B*C A*B*C
O TAMBIEN: ALL(A B C) instruccion abreviada que genera todas y

cada una de las interacciones, asi como los efectos principales.

El resumen de los resultados de las pruebas F es:

Fuentes de variacion gl Sumas de | Valor Valor P
cuadrados F
Dulzura 2 4149,53 75,51 0,0001
Acidez 1 624,22 22,72 0,0001
Dulzura*Acidez 2 488,53 8,89 0,0004
Color 1 3200,00 116,46 0,0001
Dulzura*Color 2 203,08 3,70 0,0307
Acidez*Color 1 80,22 2,92 0,0927
Dulzura*Acidez*Color | 2 24,19 0,44 0,6459

Conclusiones
(1) Las calificaciones del jugo variaron por: Dulzura, Acidez, Color
y por la interaccién Dulzura*Color y Dulzura*Color.
(2) Las calificaciones del jugo fueron iguales por: Acidez*Color y
Dulzura, Acidez y Color.
(3) Es conveniente verificar a continuacion é¢Cual combinacién es
mejor, entre Dulzura y Color? ¢Cudl combinacion es mejor,

entre Dulzura y Acidez?

/r‘\ =
99 —=== —
Verificar las combinaciones
v Dulzura por Color vy

Dulzura por Acidez




Capitulo VI

Analisis de Covarianza

El analisis andlisis de covarianza es un procedimiento muy
importante en experimentacién, pero lamentablemente no se usa con
frecuencia. Utiliza el analisis de varianza y el de regresién para
eliminar la variabilidad que existe en la variable independiente X (o
covariable); también ajusta medias de tratamiento y asi estima
mucho mejor el efecto de la variable independiente (tratamiento)
sobre la variable dependiente.

El analisis de Covarianza se define como una técnica estadistica
empleada cuando no se puede controlar una o mas variable(s)

extrafa(s).

Filosofia del analisis

En el anadlisis de covarianza se contemplan basicamente tres juegos
de variables. El primer juego de variables esta constituido por las
variables independientes (representando las condiciones
experimentales o tratamientos que se quieren probar); Un segundo
juego de variables independientes (que representan las variables
sobre las cuales no se puede ejercer control, son variables extrafas)
y estos dos juegos de variables actian sobre la variable dependiente
o variable respuesta provocando un efecto. El andlisis de covarianza
lo que hace es separar el efecto debido a los tratamientos de aquel
debido a las variables extrafias, es decir, corregir la respuesta
eliminando la influencia de las variables extrafas (llamadas también
Covariables, por el hecho de variar conjuntamente con Ilos
tratamientos afectando la variable respuesta)

Esquematicamente se puede representar asi:
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TRATAMIENTOS
X1, X2, X3,...,Xk

Variable
Respuesta
Y

Covariables

71,72, 273,.... Zj

Después de remover el efecto de las covariables se puede verificar

si hay efecto de los tratamientos y, de haber efecto, se le atribuye a
los tratamientos o condiciones experimentales que se estan

probando.

Aplicaciones del analisis de covarianza (ANCOVA)

En el campo de ciencias de la salud:

> Para estudiar la relacién entre edad (covariable) y la
concentracion de colesterol (variable dependiente) por estados
(tratamientos)

> Para estudiar la relacién entre edad (covariable) y peso
(covariable) sobre el rendimiento (variable dependiente) para
varias dietas (tratamientos)

> Para estudiar la relacion entre peso inicial (covariable) vy
consumo(covariable) sobre el aumento de peso (variable
dependiente) por razas (tratamientos)

> Para estudiar la relacion entre calorias consumidas (covariable)

y edad (covariable) sobre el incremento de peso (variable
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dependiente) por pais (tratamientos) en distintas épocas del
ano (blogque)
En el campo de la agronomia:
> Para estudiar la relacion entre tamafio de la mazorca
(covariable) 'y rendimiento por hectarea (variable
dependiente) por variedad de maiz (tratamientos)
> Para estudiar la relacion entre numero de plantas
(covariable) 'y rendimiento por parcela (variable
dependiente) por variedad de sorgo (tratamientos)
> Para estudiar la relacion entre fdsforo inorganico e
inorganico (covariables) y el rendimiento por parcela
(variable dependiente) por tipo de suelo (tratamientos)
En el campo de la educacion:
> Para estudiar la relacion entre métodos de ensefianza,
estilos cognitivos, edad y nivel de entrada (tratamientos) y
personalidad, coeficiente intelectual y actitud cientifica
(covariables) sobre el rendimiento en fisica y matematica

(variables dependientes)

> Para estudiar la relacion entre autoestima (variable
dependiente) y el clima familiar (X=covariable) para diversos
grupos familiares “con padre, con padrastro, sin padre”
(tratamientos)

En el campo de la gerencia:
> Para estudiar la relacion entre desempefio (variable
dependiente) y el clima organizacional (X1=covariable) con tipo
de liderazgo (X2=covariable) en diversos departamentos de la

empresa (tratamientos)
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Algunas consideraciones ligadas al ANCOVA

>

Tedricamente no hay limites para el nUmero de covariables que
pueden usarse, pero la practica ha demostrado que 4 6 5
covariables son suficientes; mas alld de este numero se
generan problemas de colinealidad.

Las covariables son variables independientes que afectan la
respuesta pero sobre las cuales no se ha podido ejercer control.
La variable independiente X (covariable) es una observacién
hecha en cada unidad experimental antes de aplicar los
tratamientos, e indica hasta cierto grado la respuesta final Y de
la unidad experimental.

Las covariables deben ser medidas en escala de razon,
intervalar o nominal.

Las covariables no deben estar relacionadas con los
tratamientos o condiciones experimentales.

Las covariables deben estar relacionadas con la respuesta o
variable dependiente.

No debe haber interaccion entre las covariables y los
tratamientos.

La covariable debe poseer una relacién lineal con la variable
respuesta. De no ser asi se debe aplicar una transformacién
para convertir la relacién en lineal. Estas transformaciones
pueden ser: logaritmica, reciproca, arcoseno, de raiz o

exponencial.
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Supuestos del ANCOVA
+ Supuesto de linealidad:
La relacion entre X e Y debe ser lineal. Este supuesto se
prueba corriendo un analisis de regresion lineal simple entre
la covariable (X) y la respuesta (Y). La regresién debe dar
significativa, es decir, con valor P<0,05.
+ Supuesto de homogeneidad de las pendientes
Las pendientes de todos los grupos de tratamientos deben
ser iguales o aproximadamente iguales.
Este supuesto se prueba verificando que la interaccién
tratamiento por la covariable no sea significativa.
+ Supuesto de independencia entre la covariable (X) y el

tratamiento :

Este supuesto se prueba realizando un ANOVA donde la
covariable (X) sea declarada como variable dependiente y
los tratamientos sean declarados como variables
independientes. La F de Fisher-Snedecor de este ANOVA

debe resultar no significativa.

Los objetivos del analisis de covarianza son:

% Disminuir el error experimental con el consecuente aumento en
la precisidn del experimento. Lo cual puede ser corroborado a
través de la disminucidon que experimenta el coeficiente de
variacion.

% Ajustar los promedios de los tratamientos. Esto puede ser
corroborado comparando los promedios antes y después del

ajuste. Los promedios corregidos por las covariables se Ilaman
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Medias Minimo Cuadraticas Corregidas (en inglés: LSMEANS), vy

se calculan asi:

A

Y =Y —b, (X; - X)
< Facilitar la interpretacion de los resultados en el experimento,
especialmente en lo relacionado con la naturaleza de los efectos

de los tratamientos.
% Estimar el valor de las unidades perdidas en los experimentos.

Veamos con un ejemplo grafico que pretende estudiar el efecto de
la presion arterial sistélica (PAS) en dos grupos de pacientes segun

edad (covariable):

1 2

PAS

PAS grupo 2

PAS 2
ajustada

PAS 1
ajustada

PAS grupo 1

EDAD Media Edad

PAS
PAS

EDAD
EDAD

En el grafico 1: se aprecian dos grupos con pendientes desiguales
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en esta circunstancia no se puede realizar un anélisis de covarianza,
porque los diversos grupos de tratamiento que se comparan deben
tener pendientes iguales o aproximadamente iguales.

En el grafico 2: se ha producido el ajuste por la covariable y las
pendientes de los dos grupos son paralelas (no hay interaccién)

En el grafico 3: se aprecia claramente la forma de homogenizar
los dos grupos en una sola pendiente que sirva para realizar el ajuste
de los promedios de los dos grupos de tratamientos.

En el grafico 4: se han unificado los dos grupos en una sola

pendiente para llevar a cabo el ajuste de las medias de tratamiento.

Ejemplo de Aplicacion de ANCOVA

Una investigacién socioldgica realizada en Caracas deseaba
determinar la relacidon entre la ausencia del padre en el hogar
(tratamientos) y el nivel de autoestima alcanzado por los hijos
varones (Y=variable dependiente), pero se sospecha que esta

relacidn pudiera estar afectada por el clima familiar (covariable):

Matriz de Datos

Familias con Padrastro Familias con Padre Familias sin Padre
Y X Y X Y X
(autoestima) | (clima) (autoestima) | (clima) (autoestima) | (clima)
15 30 25 28 5 10
10 20 10 12 10 15
5 15 15 20 20 20
10 20 15 10 5 10
20 25 10 10 10 10
Se pide:

(a) Correr un ANCOVA
(b)  Verificar los supuestos

(c) Expresar conclusiones

Para resolver esta situacion organizamos la matriz de datos en el
STATISTIX asi:

Codificamos:




Tratamiento:
1=con padrastro;
2=con padre;

3=sin padre

= Statistix - [Untitled]
;llﬁ File Edit Datas Statistics Preferences Window Help

=EHE +tB2R

TRAT | v | ¥
1 1 15 Enl
2 1 10 20
3 1 5 15
4 1 10 20
5 1 20 25
§ 2 25 28
7 2 10 12
8 2 15 20
g 2 15 10
10 2 10 10
11 3 5 10
12 3 10 15
13 3 20 20
14 3 5 10
YRE 3 10 10
*

La secuencia de opciones es:

Documents and Settings\Osiris\Escritorio\ANCOVA.sx]
;.ﬁ File Edit Data fEeli=il=-8 Preferences Window Help

Iﬁ: n @ é{: [ Summary Statistics 4

One, Two, Multi-Sample Tests #
TRAT Linear Models 4 Correlations (Pearson)...
L4 I Association Tests 4 Partial Correlations...
g Randomness/MNormality Tests b Variance-Covariance. ..
i Time Series 4 Linear Regression...
5 Quality Control 4 Best Subset Regressions. ..
B Survival Analysis b Stepwise Linear Regression...
F Probability Functions... Logistic Regression...
= 2 15 o0 Stepwise Logistic Regression...
g 2 15 10 Poisson Regression...
10 2 10 10 Two Stage Least Squares...
1 2 5 10 Eigenvalues - Principal Comp...
12 3 10 15 Completely Randomized Design...
13 3 20 20 Randomized Complete Block. ..
14 3 5 10 Latin Square Design...
15| 3 10 10 Balanced Lattice Design...
* Factorial Design. ..
Split-Plot Design. ..
Strip-Plot Design...
Split-Split-Plot Design...
Strip-Split-Plot Design...
Repeated Measures Design...




La caja de didlogo tiene tres variables que declarar:

(i) La variable dependiente
(i) La variable tratamiento
(iii) La covariable
General AOW/ADCWY <]

“ariables D ependent “Wariables
THaT =] | > r Cancel
Help

Al kModel Statement

L TRAT

wariables [Optional]

I

La salida del paquete Statistix es:

=~ Statistix - [General AOV/AOCY - AOV Table]
[E] File Edit Resuts Window Help

=EHE

Statistix 8.0 AMNCCOVA, 10/08/2007, 10:40:42 a.m.

Analysis of Variance Table for ¥

Sonrce DF 55 M5 F P
TRLT 2 130.854 65.427 5.85 0.0188
X 1 307.041 307.041 27.47 0.0003
Error 11 122.895% 11.178

Total 14

Hote: 55 are marginal (ctype IIT) sums of =guares

Grand Mean 12.333 Cv 27.11

Covariate Summary Table

Covariate Coefficient 5td Error T P
X 0.81878 d.15622 5.24 0.0003

Como la F de tratamiento en el andlisis de la varianza global dio
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significativo, pasamos a verificar ¢Cual tratamiento es el responsable



de la diferencia significativa? Esto lo podemos realizar con la prueba

Minima Diferencia Significativa asi:
(a) No vamos a la opcion de resultados.
(b) Buscamos la opcion Comparaciones Multiples
(c) Todas las comparaciones por parejas

La caja de diadlogo es:

All-pairwise Comparisons

Terms in kodel Terms Selected for Mean Comparnizons

TRAT

1
g

LComparizon Method

(" Tukey HSD Alpha |0.05 ok,

Pl

™ Scheffe Bepart Farmat Cancel

™ Multiplicative Sidak {* Homogeneous groups el

" Banferrani " Trangular matrix i
La salida es:

= Statistix - [All-pairwise Comparisons]
[E] Fle Edit Resuts Window Help

=EdS

L5D All-Pairwise Comparisons Test of ¥ for TRAT

TRAT Mean Homogeneons Groups
2 15.81% &
3 13,275 LB
1 T7.906 B

Alpha 0.05

Critical T Value 2.201
Error term used: Error, 11 DF

There are 2 groups (A and B) in which the means
are not significantly different from one another.

Statistix 8.0 BNCOVAR, 10/08/2007, 10:55:52 a.m.

78
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Conclusiones

(a) Existe diferencias significativas entre los tratamientos

F=5,86; P=0,0186. Lo cual indica que la autoestima difiere por la

variable tratamiento (presencia del padre)

(b) La prueba de LSD revela que la autoestima es mayor en el
grupo 2 (con presencia del padre) y no presenta diferencia
significativa con el grupo 3 (sin padre). El menor puntaje de
autoestima se presentd en el grupo 1 (con padrastro).

(c) La covariable (Clima familiar) es significativa t=5,24;
P=0,0003. Lo cual indica que esta variable influye en la
autoestima.

Los promedios de autoestima no corregidos y corregidos se dan a

continuacion:

Promedios Corregidos de Autoestima:

,..-- Statistix - [General AOV/AOCY - Mean
=| File Edit Results Window Help

= &S

Fratistix 2.0

Means of ¥ for TRAT

TEAT H Mean sE
1 & T.906 1.6869
2 S 15.81% 1.5033
3 & 13.275 1.6205

Promedios No Corregidos de autoestima:

= Statistix - [Breakdown]
I Ble Edit Resuits Window Help

= EHE

Statiscix 8.0 BNCOVE,

Breakdown for ¥

Variable Level Mean SE
TERAT 1 1z.000 2.5485
TEAT 2 15.000 2.7386
TEAT 3 10.000 2.7386

Cverall 12.333 1.5327

Cases Included 15 Missing Cases 0
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Es evidente el ajuste del nivel de autoestima por la covariable
(clima familiar) por dos razones:
(i) Menor promedio ajustado en los valores corregidos como
es de esperar.
(i) Menores errores estandar por promedio ajustado como es

de esperar.

Prueba de los Supuestos:
(1) Prueba de Linealidad
Ho: la relacidon X e Y no es lineal ( 5 =0)

H1: La relacidn es lineal (5 #0)

2= Statistix - [Linear Regression - Coefficient Table]
[E Ble Edit Results window Help

=HE

Statistix E8.0 LNCCOVA, 10/08/2007, 11:15:23 a.m.
Unweighted Least Sgmares Linear Regression of ¥

Predictor

Variables Coefficient 5td Error T P

Constant 2.1538% 3.12224 0.69 0.5025

X 0.59880 0.170%6 3.50 0.003%

R-Sgquared 0.4855 Resid. Mean Sgquare (MSE) 13.5240
Rdjusted R-Squared 0.4459 Standard Dewviation 4.41860
Sonrce DF 55 M5 F P

Regression 1 238.521 239.521 12.27 0.003%

Rezidual 13 253.812 19.524

Total 14 493.333

Cases Included 15 Missing Cases 0

Luego se cumple el primer supuesto del ANCOVA, aceptamos en
este caso H1: la relacion es lineal.

(2) Supuesto de independencia entre la covariable y el tratamiento

La Hipotesis es:

Ho: La covariable es independiente de los tratamientos

Ho: La covariable es dependiente de los tratamientos

Con un ANOVA asi:
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== Statistix - [One-Way AQV - AOV Table]
[E] Ble Edit Resuts Window Help

=HE

Statistix E.0 ANCOVA, 10/08/2007, 11:24:55 a.m.

One-Way AOV for X by TRAT

Sonrce DF 55 MS F P
TRAT 2 210.000 105.000 2.75 0.1033
Error 12 458,000 38.187

Total 14 668.000

No se rechaza Ho (F=2,75; P=0,1039). Lo cual indica que
existe independencia entre la covariable y el tratamiento.

Luego se cumple el supuesto de independencia.

(3)  Supuesto de interaccién entre la covariable y el tratamiento

Ho: No hay interaccion entre X(covariable) y los tratamientos.

Ho: Hay interaccion entre X(covariable) y los tratamientos.

La prueba de esta interaccion no puede procesarse en el
Statistix porque por ahora no dispone del algoritmo apropiado.
La prueba realizada en el SPSS, da un valor F=2,87; P=0,169 para
la interaccién. Lo cual indica que no se puede rechazar Ho. En
consecuencia, no hay interaccion entre la covariable y el

tratamiento. Se cumple el supuesto de interaccidn.

— &5

La prueba de los supuestos debe realizarse antes de corre el

analisis de covarianza propiamente dicho.
El incumplimiento de uno cualquiera de los tres supuestos invalida

el analisis de covarianza.




Capitulo VII

Analisis de Varianza no parametricos

Anova de Kruskal-Wallis
Anova de Friedman
Anova de Q de Cochran

Introduccion

Las técnicas de analisis de varianza no paramétricos son Uutiles

cuando los supuestos de: Normalidad, Homogeneidad de las

varianzas, Independencia de los Errores y Aditividad de los efectos no

se cumplan.

Supuestos Basicos de los ANOVAS

Las pruebas para verificar el cumplimiento de estos supuestos

se resumen en el cuadro siguiente:

Supuesto Prueba Criterio
Normalidad Kolmogorov-Smirnov | Comparacién de
Shapiro-Wilk Distribuciones

W de Shapiro-WilKk no
significativo

Aditividad de | Prueba de Aditividad

Aceptacion de Ho:Los efectos




83

los efectos

de Tukey

son aditivos

Homogeneidad
De Varianzas

Prueba de Levene
Prueba de Bartlett

Aceptacion de Ho: las
varianzas son iguales

Independencia
de los errores

Prueba de la rachas
o) Prueba de
aleatoriedad

Aceptacion de Ho: los efectos
son independientes

Técnicas No Paramétricas segun Tipo de Escala de Medicién

Las técnicas no paramétricas se pueden agrupar asi:

Nivel de Medida Nominal Ordinal
Una muestra Binomial Kolmogorov-Smirnov
Ji-Cuadrado Rachas
Dos Muestras Relacionadas McNemar Signos
Wilcoxon
Dos muestras independiente | Fisher Mediana
Ji-Cuadrado U de Mann-Whitney
Kolmogorov-Smirnov
K Muestras relacionadas Q de Cochran Friedman
K Muestras independientes Ji-cuadrado Kruskal-Wallis

En este capitulo sdlo desarrollaremos las Pruebas para K muestras
independientes y dependientes.

Técnicas Paramétricas Para K Muestras Independientes

Prueba de Kruskal-Wallis: Analisis de varianza por rangos

El analisis de variancia en un sentido por rangos de Kruskal-Wallis

compara tres o mas muestras para definir si provienen de

poblaciones iguales.

Requerimientos:
e Se requiere la escala ordinal de medicion.

Es una alternativa para ANOVA en un sentido.

La distribucion Ji-cuadrado es el estadistico de prueba.
Cada muestra debe tener al menos cinco observaciones.
Los datos de la muestra se jerarquizan de menor a

mayor como si fueran de un solo grupo.

El estadistico de Prueba estad dado por:

12

- n(n+1)

{(za W (ZRk)Z}_3(n+1)

n n, Ny
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Ejemplo de Aplicacion

Keely Ambrose, director de recursos humanos, estudia el
porcentaje de aumento en el salario de la gerencia media en
cuatro de sus plantas manufactureras. Obtuvo una muestra de
gerentes y determind el porcentaje de aumento en su salario. Para
5% de nivel de significancia épuede Keely concluir que hay una

diferencia en el porcentaje de aumento?

=]
Milville | Rango | Camden | Rango | Eaton |Rango | White | Rango
Plains

21 2 1.9 1 3.7 6 57 9
3.6 5 27 3 4.5 7 6.8 10.5
4.9 8 31 4 71 13.5 89 16

=] C
6.8 10.5 6.9 12 93 17 116 18.5
7.1 135 83 15 116 | 185 | 139 20
Total 39 35 62 74

o Le] C

Paso 1. H,: las poblaciones son iguales.

H,: las poblaciones no son iguales.
Paso 2: H, se rechaza six’>7.185,gl =3, =.05
Paso 3: estadistico de prueba z = 5.95

Paso 4: H, no se rechaza. No hay diferencia
en las poblaciones.

El analisis de la varianza de Friedman

Cuando K muestras igualadas tienen sus observaciones medidas,
por lo menos, en la escala ordinal, el anadlisis de la varianza de dos
criterios de Friedman puede ser utilizado para probar si las K

muestras han sido obtenidas de poblaciones diferentes.
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El arreglo en blogues consiste en colocar los datos en una tabla de
doble entrada de n filas y k columnas. Las filas (bloques) representan
a los distintos sujetos, unidades, animales, plantas, etc, etc., y las
columnas a las diferentes condiciones (tratamientos, grupos,
muestras, etc.)

Al obtener los datos, éstos deben ser ordenados por rangos de 1 a
K.

Para cada condicién (tratamiento) asumamos los rangos vy

denominamos este total R; para la j-ésima columna.

Para la Prueba de Friedman usamos el estadistico Ji-cuadrado

dado por:

e = nk(k 1) 2R KD

Donde:
N: numero de filas o bloques
K: nUmero de tratamientos

R;: es la suma de los rangos de la j-ésima columna.

Conforme aumenta la cantidad de bloques en el experimento (mas
de 5) se puede aproximar el estadistico de Friedman a una

distribuciéon y* con (k-1) grados de libertad.

Ejemplo de Aplicacion del ANOVA de Friedman

Se disefia un experimento de pruebas de degustacion de modo que
cuatro marcas de café colombiano sean clasificados por 9 expertos.

Para evitar cualquier efecto acumulado, la sucesion de pruebas
para las 4 infusiones se determina aleatoriamente para cada uno de
los 9 probadores expertos hasta que se dé una clasificacién en una
escala de 7 puntos (1=en extremo desagradable, 7= en extremo
agradable

para cada una de las siguientes 4 categorias: sabor, aroma,
cuerpo y acidez) la suma de los puntajes de las 4 caracteristica.

Los datos para cada experto se convierten a rangos.



El sistema hipotético
Ho: las medianas de los resultados sumados (para las cuatro
caracteristicas) son iguales.
H1: Por lo menos dos marcas tengan resultados diferentes.
Ho: Md1=Md2=Md3=Md4 (las medianas son iguales)

H1: por lo menos dos de las medianas son diferentes

Marcas

Experto A B C D

1 24 26 25 22
2 27 27 26 24
3 19 22 20 16
4 24 27 25 23
5 22 25 22 21
6 26 27 24 24
7 27 26 22 23
8 25 27 24 21
9 22 23 20 19

La conversion de esta matriz de datos en Rangos (por filas) es:

Marcas
Experto A B C D
1 2.0 4.0 3.0 1.0
2 3.5 3.5 2.0 1.0
3 2.0 4.0 3.0 1.0
4 2.0 4.0 3.0 1.0
5 2.5 4.0 2.5 1.0
6 3.0 4.0 1.5 1.5
7 4.0 3.0 1.0 2.0
8 3.0 4.0 2.0 1.0
) 3.0 4.0 2.0 1.0
Media 25 34,5 20 10,5
Rango
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X = k(K +1)ZR —3(K+D

2 _ 12 2 2 2 2| _ _
% _{—9(4)(4_1) (257 +34.52 + 207 +10.5 )} 3(9)(4+1) = 20.03

12
9x4x5

Puesto que F es mayor que el valor tabulado por tanto se rechaza
Ho.

Se puede concluir que hay diferencias importantes (percibidas por

22 = (257 +34.57 +20% +10,5? )~ 3(9)(5) = 20,03

los expertos) con respecto a la calidad de las 4 marcas de café.

Una vez rechazado Ho la hipdtesis nula se pueden usar técnicas de
comparaciones multiples a posteriori para determinar qué grupo o
grupos, difieren significativamente de los demas. Dada la magnitud

de las medias se sugiere la Prueba de Minima Diferencia Significativa.

Prueba Q de Cochran
Andlisis de la Varianza de dos vias sin interaccién con respuesta dicotbmica

(Binaria)

Frecuentemente diseflamos experimentos de tal manera que mas
de dos muestras o condiciones pueden estudiarse simultdneamente.
La Q de Cochran es una prueba para comparar las proporciones de
respuestas de un tipo (positivo o negativo) o (cero o uno) de varios
sujetos bajo ciertas condiciones de tratamiento.

Es una prueba para K muestras relacionadas porque los mismos
sujetos son evaluados bajo las mismas condiciones de tratamiento.
Matriz de Datos

Es un arreglo de datos binarios en tablas de doble entrada con n
sujetos y K condiciones de tratamiento.

Hipotesis

Ho: P1=P2=P3=...=Pk



H1: Algun Pi es diferente
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El estadistico Q de Cochran sigue una distribucion Ji-Cuadrado con
K-1 grados de libertad.

La prueba Q de Cochran es una generalizacidon de la Prueba de

McNemar.

El estadistico Q de Cochran se calcula con la siguiente férmula:

o (K-DlKY el -(36)’]

Donde:

K2 H; =2 Hj

G= total de la i-ésima columna (condicion experimental)
H= total de la j-ésima fila o hilera (sujeto)

Ejemplo de Aplicacion

Se desean comparar tres métodos de diagndstico para la brucelosis

bovina (M1,M2 y M3) para ello se tomaron al azar 14 sueros bovinos

y se determino por cada método su positividad (resultado uno) y no

positividad (resultado cero):

Suero #

Método 1

Método 2

Método 3

O 0 N O U1 A W N

S
A W N B O

= R R R R e R e O O O O

H ~ B Bk 2,2 B B O O O O O O o

 ~ Pk, O O O O O O O O o o o




Se pide:
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Verificar si los tres métodos de diagndstico son iguales o diferentes

en su especificidad. De ser diferentes indicar ¢Cual es el mejor?

Hipotesis de Investigacion

Las respuestas son iguales con los tres métodos
Hipotesis Estadisticas
Ho: P1=P2=P3=...=Pk

H1: algun Pi es diferente

Suero # Método 1 Método 2 Método 3 Hj H 2

1 0 0 0 0 0

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0

5 1 0 0 1 1

6 1 0 0 1 1

7 1 0 0 1 1

8 1 1 0 2 4

9 1 1 0 2 4

10 1 1 0 2 4

11 1 1 0 2 4

12 1 1 1 3 9

13 1 1 1 3 9

14 1 1 1 3 9

Gj 10 7 3 D> H;=20| > H?=46
G? 100 49 9 S GZ =158 ZGi —20

Calculemos Q:

o (K-DIKY6! - (Fe]

K2 H; =2 Hj

o- [3-13as8) - 20°] _,
3(20) — 46

Decision: Como Q=10,57 es mayor que el valor tabulado de Ji-

cuadrado = 9,21, rechazamos Ho.

Conclusion:

meétodos.

las respuestas no son todas iguales con los tres
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El mejor método es el uno. Que puede verificarse con una prueba a

posteriori de minima diferencia significativa.



Capitulo VIII
Analisis de Correlacion Simple, Multiple, Parcial

Correlacion
Es la medida del grado de relacién entre dos o mas variables.
Con variables nominales suele utilizarse el término Asociacion para

indicar el grado de relacion entre las variables.

Correlacion Simple

La correlacién entre dos variables cuantitativas para verificar su
relacion se llama: Correlacion Simple, porque sdélo involucra una
variable independiente. Mientras que la relacién entre varias variables
independientes con una dependiente se le llama: Correlacion
Multiple.

La relacion entre dos variables manteniendo el resto constante
recibe el nombre de Correlacion Parcial.

La correlacion con una sola variable independiente se llama:
Simple.

La correlacion con mas de una sola variable independiente se
llama: Mdltiple.

La correlacién de un grupo de variables dependientes con un grupo
de variables independientes, es decir, entre grupos de variables se

[lama: Correlacion Candnica.

-6

Coeficiente de Correlacion segin la naturaleza de las variables

El grado de relacién entre variables depende de la naturaleza de las
variables involucradas en el estudio o investigacion.
En este sentido, si ambas variables son nominales la relacién sera

descrita con el Estadistico Ji-Cuadrado. Si ambas variables son
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ordinales se describe la relacidon con el Coeficiente de Correlacion de
Spearman. Si ambas variables son intercalares mediante el
Coeficiente de Pearson. Si una variable es nominal y la otra es
intervalar la relacién puede ser descrita mediante el Coeficiente
Omega Cuadrado. Si ambas variables son dicotdmicas o binarias la
relacion puede establecerse mediante el Coeficiente Phi.

La relacién entre dos fendmenos puede ser: estricta, funcional o
nula. La relacidon entre talla y peso no es estricta, ya que no existe
una proporcionalidad simple entre ambas variables; pero tampoco es
nula, pues de lo contrario ambas variables serian independientes
entre si (mientras que en este caso existe, indudablemente, cierta
correlacién: la gente alta es, en general, mas pesada). No obstante,
esta relacion no resulta funcional, porque de lo contrario se podria
captar matematicamente la dependencia mediante una ecuacién de
dos variables.

La correlacién tiene las mismas propiedades de los vectores:
magnitud, direccién y sentido.

En tal sentido, se habla de Correlacion Positiva o Directa cuando
ambas caracteristicas (expresadas mediante valores de las variables)
presentan la misma tendencia (por ejemplo, talla y peso) porque a
medida que una aumenta se espera que la otra variable aumente
pero esta relacidn en los seres vivos no es indefinida sino hasta cierta
edad. Es decir, hay una variable reguladora la edad en este caso.

En este mismo orden de ideas, se habla de Correlacién Negativa o
Inversa cuando una variable aumenta y la otra disminuye, mostrando
tendencias claramente opuestas, es el caso de la oferta y el precio en
el ambito de la economia. Cuando la oferta aumenta, el precio tiende
a bajar.

Los diagramas de dispersion o Scattergramas suelen ser Utiles para

estudiar el grado de relacién entre dos variables.
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r=1 r=—1

y y

0 X 0 X
Positiva Negativa Aleatoria Aleatoria Nula
Perfecta perfecta positiva negativa

Correlacion como medida de Ila Confiabilidad de un
Instrumento de medicion o Test

La correlacién es la base utilizada para evaluar la confiabilidad de
un instrumento de medicién o test. Si los puntajes de un test fueron
medidos en base a una escala Likert o tipo Likert, se utilizara el
Coeficiente Cronbach, pero si los puntajes provienen de
alternativas dicotémicas o binarias (si, no) se utilizara el Coeficiente
de Kuder-Richardson. Una interrogante que salta a la mente de
inmediato es ¢Cdmo analizar un Test que tiene preguntas en escala
(si, no) y en escala Likert? Por supuesto que esta situacidn nos
conduce a trabajar mas en el sentido que debe aplicarse el test en
dos oportunidades diferentes y luego correlacionar mediante un
coeficiente de correlacion de Pearson, la relacion de los puntajes
totales de la primera aplicacion con los de la segunda. Si se mantiene
entre las dos aplicaciones una correlacion que por lo menos es mayor
que 0,70 se concluye que el test es confiable.

Por otra parte, existe un coeficiente de particion por mitades o
Correlacion de Spearman-Brown que mide el grado de
homogeneidad de un test; cuando las correlaciones entre la primera y
la segunda mitad del test, o entre pares e impares es lo mas elevada
posible y en todo caso mayor que 0,70, se concluye igualmente que

el test es confiable.
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La Correlacion también hace posible el calculo del Coeficiente de
Determinacion R? que se utiliza como medida de la Bondad de
Ajuste de un Modelo de Regresion, como se verd mas adelante.

En general, si el valor de R-cuadrado es mayor en comparaciéon a
otro modelo, el modelo que posea un R-cuadrado mayor sera el de
mejor ajuste. El R-cuadrado, comienza a ser importante si sobrepasa

el valor 0,70. Este coeficiente siempre es positivo.
Ejemplos de Aplicacion de la Correlacion

Correlacion de Pearson
Correlacion Producto Momento conocida también como Correlacion
de Pearson o Correlacion de Bravais-Pearson.

El STATISTIX contiene en su algoritmo computacional la formula:
o D (X =X)Y -Y)
o  Y)\? Y

V(X =X)* (Y -Y)

Como se observa en el numerador tenemos la formula de

covarianza (X,Y) y en el denominador la raiz cuadrada de la varianza
de XvyY.

Una vez vaciados los datos en el paquete informatico de
computacién se sigue la secuencia:

STATISTIX>LINEAR MODELS>CORRELATION PEARSON

Sea la determinacién de la correlacién simple entre X e Y:

X 2, 4, 6, 8

Y 3, 6, 9, 12
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Una vez introducidos los datos,

== Statistix - [Untitled]

3_?3' File Edit Data GStatistics Preferences Window Help

=EHE + BB
X | ¥
1 2 3
2 4 B
3 3 3
o o IE
*

Seguimos la secuencia dada anteriormente:

Correlations (Pearson) b__<|

Yariables LCoarrelation  ariables

mﬂﬂﬁ— oK.

Cancel

Help

Plel

“Wwieight Yariable [Dpt)
RIN3

[v Fit Constant
[v Compute P-Values

Cuya salida es:

=~ Statistix - [Correlations (Pearson)]
=] Fle Edit Resuts Window Help

= HE&E

Statistix 8.0
Correlations (Pearson)
b4
k4 1.0000
P-VALUE 0.0000

Caze=s Included 4 Mi=s=zing Cases 0

El resultado anterior revela una correlacion alta, directa y perfecta.
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Alta porque da mayor de 0,70, directa porque al crecer, crece Y en

la misma proporcién (lo indica el signo positivo del coeficiente de

correlacion de Pearson) y perfecta porque dio uno.

Existe una escala para interpretar el coeficiente de correlacion dada por

algunos autores:

Rango Significado
0,00 a 0,29 Bajo

0,30 a 0,69 Moderado
0,70 a 1,00 Alto

Sin embargo, no existe un acuerdo entre los distintos autores,

entre otros (Hernandez, 2003, p.532) y encontramos otros baremos

de interpretacion:

Magnitud de la Correlacién

Significado

-1,00
-0,90
-0,75
-0,50
-0,10
0,00
+0,10
+0,50
+0,75
+0,90
+1,00

Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion
Correlacion

Correlacion

negativa perfecta
negativa fuerte
negativa considerable
negativa media
negativa débil

nula

positiva débil

positiva media
positiva considerable
positiva muy fuerte

positiva perfecta

— &5

Valor P de Significacion de R

Otro aspecto importante a considerar es la significancia del valor de

r, que viene dado por el valor P que lo acompahfa.
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Si el valor P que acompaia a R es menor que 0,05, concluimos que
la correlacion es significativa y esto indica que es una correlacion o
relacion real, no debida al azar. Por ejemplo, si la salida del software
muestra un R=0,80; P<0,05, nos indica que la correlacion es
significativa.

Varianza de factores Comunes

El valor de R elevado al cuadrado indica el porcentaje de la
variacién de una variable debida a la variacién de la otra y viceversa.

Por ejemplo, si la correlacidon entre productividad y asistencia al

trabajo es de 0,80. Esto es,

r=0,80
r’ =084

Expresa que la productividad explica el 64% de la variacion de la
asistencia al trabajo o que la asistencia al trabajo explica el 64% de

la productividad.

Correlacion de Spearman

Esta correlacion mide la relacién entre dos variables ordinales.

Por ejemplo, para correlacionar los puntajes de dos test medidos
en una escala Likert.

Ejemplo, sea la determinacion de la correlacion entre los ordenes
de llegada dado por dos jueces en 8 competencias de natacién.

Namero de Competencias

Nadador |1 2 3 4 5 6 7 8
Juez 1 10 11 9 13 7 14 6 15
Juez 2 11 13 8 10 9 15 7 14
Diferencia | -1 -2 +1 +3 -2 -1 -1 +1
(D)

D’ 1 4 1 9 4 1 1 1




El coeficiente de Spearman se calcula asi:

2
820"

r =
) n(n® -1)
2
S = _%:0’74
8(82 1)
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El valor de 0,74 nos indica que existe una correlaciéon positiva

relativamente alta entre la puntuaciéon dada por uno y otro juez, es

decir, que el nadador que obtuvo un puesto de llegada alto en un

juez también lo obtuvo con el otro. Y asi mismo, el que obtuvo baja

con un juez, obtuvo baja con el otro.

Con el software vaciamos los datos:

= Statistix - [Untitled]

j_ File Edit Data Statistics Preferences Window Help

FEHE &+ BB
Juezl | JuezZ |
1 10 11
2 1A 13
3 9 a
4 13 10
5 7 9
B 14 15
7 G 7
[ 3 g 15 14
*

Seguimos la secuencia:

= Statistix - [Untitled]

jl_?j File Edit Data BEj=li=is8 Preferences Window H

E’H n % ‘;% I Summary Statistics

Juez Linear Models

RandomnessMormality Tests
Time Series

Quality Control

Survival Analysis

Probability Functions...

15 S

L e M e S R T

QOne, Two, Multi-Sample Tests

3
3
3

Assodation Tests

b
3
3
4

Multinomial Test...
Chi-Square Test...
Kolmogorov-Smirnow Test. ..
McMemar's Symmetry Test..,
Two by Two Tables...
Log-Linear Models. ..
Caorrelations (Pearson)...
Partial Correlations. ..

Spearman Rank Correlations. ..
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Aparece la caja de didlogo siguiente:

Spearman Rank Correlations

Wariables LCorrelation Warniables

Juezl ]
Juez2

Cance

Pl

Help

Mostrando la salida (output) siguiente:

2~ Statistix - [Spearman Rank Correlations]
S| Ble Edit Resuts Window Help

= EHS

Statistix 8.0
Spearman Rank Correlations
Juezl

Juezd 0.8810
P-Value O0.0068

Case=s Included 8 Miz=ing Cases 0

La diferencia en el resultado a mano y con el software se atribuye a
errores de redondeo. No obstante se interpreta de la misma manera

el resultado obtenido.

Correlacion entre dos variables dicotémicas

Este coeficiente de asociacién que abordaremos mide la correlacion
entre dos variables nominales (de siy no, o de 1y 0).

El coeficiente de asociacion Phi (¢) se calcula de la siguiente
manera.

Veamos un ejemplo, se desea encontrar la asociacién entre acierto

en la eleccidon de la carrera y haber recibido o no orientacién
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vocacional. De una muestra de 50 estudiantes universitarios se

registrd el siguiente arreglo en una tabla 2x2:

Exito Fracaso Total
Orientados 19 11 30
No orientados 5 15 20
Total 24 26 50
Este arreglo en simbolos es:
Exito Fracaso Total
Orientados A B A+B
No orientados C D C+D
Total A+C B+D A+B+C+D

Para Phi la formula es:

. AXD — BxC
J(A+C)(B+D)(A+B)(C+D)
’ 19x15—11x5

= =0,376
J(24)(26)(30)(20)

Para interpretar Phi como se sabe que existe una relacion directa

entre Phi y ji-cuadrado (Phi es igual a la raiz cuadrada de Ji sobre N)

Entoces podemos usar esta relacion para afirmar que si ji-cuadrado

es significativo también lo es Phi. En realidad Phi es una variacién de

la formula del coeficiente de correlacion r de Pearson.

Veamos su determinacion usando el software. Para hacerlo no

necesitamos un archivo como tal, sino introducimos los datos

mediante el teclado. Asi:
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= Statistix - [Untitled]
;‘I.I_?gt File Edit Data gEielici=8 Preferences Window Help
']

COne, Two, Multi-Sample Tests

[
[
b
b

4 Association Tests

b
[
[
]

Two by Two Tables. ..

Probability Functions. ..

La opcion Two by Two Tables no da el siguiente cuadro de dialogo:

= Statistix - [Two by Two Tables]
=| Fle Edt Resuts Window Hep

FEE

Bratistix 2.0 07/08/2007, 01:06:29 p.m.

Two by Two Tables

| | |
o1 1@
| | |
| | |
T - T
| | |

24 26 50

Fisher Exact Tests: Lower Tail 0.0083 Upper Tail 0.0021 Two Tailed 0.0104

Pearson's Chi-Square T.08 Yule's Q 0.68
P (Pearson's) 0.0079 SE (Q) 0.1737
Yates' Corrected Chi-3g 5.61 SE (HO: Q = 0) 0.2889
P (Yates) 0.0178 Yule's Y 0.39
Log Odds Ratio 1.6452 SE (Y) 0.1358
SE (LCR) 0.6405 SE (HO: Y =10) 0.1445
SE (HO: LOR =10) 0.5778 C Max 0.62
0dds Ratio 5.1818 Phi 0.38
Lower 95% CI for OR 1.4767 Phi Max 0.78
Upper 95% CI for OR 18.183 Contingency Coeff 0.35

De lo antes expuesto, apreciamos que Phi=0,38 y es significativo si

inspeccionamos el valor correspondiente a Ji-cuadrado
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(Ji=7,06;P=0,0079) vemos que también Phi es significativo con un
P=0,0079.

Correlacion Biserial Puntual

Es una medida de la relacién que puede haber entre una variable
continua (con varias categorias) una variable dicotomizada (que el
investigador obligd a ser dicotdmica). También mide la relacién entre
una dicotdmica y una dicotomizada. Es un caso particular de la
correlacidon Pearsoniana. No se va a desarrollar porque la mayoria de
los autores recomienda utilizar en esta situacion la correlacién de

Pearson.

-6

Correlacion entre una Variable Nominal de varias categorias y

una Variable Intercalar (u ordinal)

Omega Cuadrado (®?)

Este coeficiente de asociacion segun Weimer (1996, p.624) esta
indicado en aquellos casos en los cuales se requiera la asociacion en
tre una variable nominal y otra (intervalar u ordinal).

Este caso puede presentarse en el ambito de un ANOVA cuyo valor
F halla dado significativo y sabiendo segun este valor F que hay una
relacién entre las dos variables ahora nuestro interés radica en

conocer el grado de intensidad de la asociacion.

El estadistico omega cuadrado (®”) es un estimador comun de la
fuerza de las asociacién entre la variable del tratamiento y la
dependiente en un arreglo de ANOVA de un solo criterio de
clasificacion. Fue derivado por Hays y tiene la siguiente formula:

o = SCTRAT — (k —1)CMERROR
SCT + CMERROR

Donde:
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(®”): Omega cuadrado de Hays

SCTRAT: Suma de Cuadrados entre Tratamientos
CMERROR: Cuadrado medio del error

SCT: Suma de cuadrados totales

K: es el nuUmero de tratamientos

El estadistico (@) Omega Cuadrado de Hays no estd incorporado
todavia en algunos software pero la mayoria de ellos provee los
insumos necesarios para poder determinarlo en forma indirecta.

Para su interpretacion debe utilizarse el siguiente baremo:

Rango (a)z) de Omega Cuadrado Intensidad de ReIaCién

0,00 a 0,29 Débil
0,30 a 0,69 Moderada
0,70 a 1,00 Fuerte

Con el Estadistico Omega
Cuadrado de Hays no debe
hablarse de direccionalidad
positiva 0 negativa porque no
hay forma de saber Ila
direccionalidad




Ejemplo de aplicacion del Omega Cuadrado de Hays

Se realizd un experimento para determinar:

104

(a) Si son distintas las medias del numero de cirugias de

pacientes

externos

realizadas

(por semana) en

hospitales: General del Sur, Universitario y Coromoto.

tres

(b) La intensidad de la relacidon entre el nimero de cirugias por

semana y el tipo de hospital

Hospital General
del Sur

Hospital Universitario

de Maracaibo

Hospital Coromoto

19
19
18
14
12

25
23
22
21
22

25
23
23
13
14

16,4=Media

22,6=Media

19,6=Media

La matriz de datos (en formato categorical) para el Statistix es:

cirugias

hospital

19
25
25
19
23
23
18
22
23
14
21
13
12
22
14

W N P W N, WODNPFF, WON P~ WN -




Las opciones del menu son:

= Statistix - [Untitled]

;:_?j File Edit Data el Preferences
7 n @ é{) [ Summary Statistics

One, Two, Multi-Sample Tests ~ * Ope-Sample T Test... =

La caja de diadlogo es:

One-Way AOV

Y anablez

hozpital

Window

ClrQIaE Linear Models
L4 I Association Tests
4 RandomnessMormality Tests
i Time Series
E Quality Control
8 Suryival Analysis
7 Probability Functions...
g
g 23 I
10)
1
12
13
14
15
*

?o‘_'c

™ Table

Dependent ‘ariable
— Help
cirugias ‘ }

Categarical Yariable

K102 |

JJ’i

Help
»

4 Paired T Test...

4 Sign Test...

4 Wilcoxaon Signed Rank Test...
4 Two-Sample T Test...

4 Wilcoxon Rank Sum Test. ..

3

Median Test...

Kruskal-Wallis One-Way AOQV...
Friedman Two-Way AQV...
Proportion Test...

Caticel

== Statistix - [One-Way AOVY - AOV Table]

[ Ble =dit Resuts Window Help

= EdE

del Omega cuadrado como ejemplo didactico:

[fratistix 2.0

One-Way AOV for cirngias by hospital

Source DF 55 MS
hospital 2 96.133 48.0687
Error 12 177.600 14.8000
Iotal 14 273.733

Grand Mean 19.533 Cv 192.82

Bartlett's Test of Equal Variances
Cochran's Q 0.7162
Largest Var / Smallest Var 13.826

Chi-Sg
5.25

Component of wvariance for between groups

Effective cell size

hospital Mean

1 16.400

2 22.800

3 19.600
Observations per Mean 5
Standard Error of a Mean 1.7205
Std Error (Diff of 2 Means) 2.4331

07/08/2007, 04:27:34 p.m.

0.0746
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Aunque la F de Fisher no resulté significativa, se realizara el calculo
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Entonces el Omega Cuadrado es:
;2 _ SCTRAT — (k —~1)CMERROR
~ SCT +CMERROR

5o 9613-(3-1148 _ 12573
273,733+148 288,533

=0,4357

En consecuencia, el 43,57% de la varianza en el numero de

cirugias puede ser atribuido a la variable hospital.

— TS

Se hace hincapié en el hecho que
so6lo debe realizarse el calculo del
Omega Cuadrado cuando el
estadistico F halla resultado
significativo.

Correlacion Parcial

La correlacion parcial se define como la correlacion entre dos
variables manteniendo las variables intervinientes controladas.

Es muy Uutil cuando entre las variables no se manifiestas las
verdaderas correlaciones a causa de que una tercera variable opaca
la correlacidon entre aquellas dos.

Un ejemplo de este tipo se observa en el efecto mediador que
ejercen las calificaciones (variable interviniente) en el efecto que la
motivacién del alumno tiene sobre la evaluacidn que hace del
profesor; los resultados de las investigaciones educacionales
muestran, por ejemplo, que los alumnos con baja motivacidén hacia el
trabajo académico evaluaran desfavorablemente cuando obtienen
calificaciones bajas y favorable cuando obtienen altas calificaciones.
Por lo tanto, si el interés estd dirigido a determinar la relacidn
verdadera o genuina entre motivacién y evaluacion, sera necesario

emplear un control estadistico que permita extraer tanto de la
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motivaciéon como de la evaluacion, el efecto de las calificaciones. Este

control se logra calculando el coeficiente de correlacion parcial.

— &5

La correlacién parcial es una estimacidon de la correlacién entre dos

variables después de remover de ellas los efectos de otra variables

(variable mediadora o interviniente)

Simbdlicamente, ry1_2 representa la correlacién parcial entre Y y X1

después que se ha excluido de ellas el efecto de X2.

La férmula que se emplea es:

rYl B rY2r12
\/ (1 - r\(22 )(1_ r122)

Es decir, en el numerador tenemos:

rY1.2 -

r,, :€s la correlacion simple entre Y y X1

r,, . es la correlacion simple entre Y y X2

r,: es la correlacion simple entre X1 y X2

En el denominador figura:

r’, :es el coeficiente de determinacién entre Y y X2
r> . es el coeficiente de determinacién entre X1 y X2

A este coeficiente también se le denomina: Coeficiente de
Correlacion Parcial de Primer Orden, debido a que sélo se controld o
parcializdé una variable X2. Si se controla por dos variables se denota

como:
V123 -y se le llama Coeficiente de Correlacién Parcial de Segundo

Orden y asi sucesivamente.

En el modelo de la regresién lineal multiple, el coeficiente de
correlacién parcial, se concibe como una relacién entre varianzas
residuales. En este contexto, también se emplea el coeficiente de

correlacion parcial al cuadrado.
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Para entender mejor el significado del coeficiente de correlacidon
parcial y su correspondiente coeficiente al cuadrado, resulta (util
emplear el mismo diagrama que presentan Cohen y Cohen (1983) y
gue comunmente es empleado para explicar la nocion de varianza

compartida.

2

Variable
1

— ~ e

Varianza compartida

En el diagrama la varianza de cada variable se representa por un
circulo de area igual a la unidad. Las areas superpuestas de dos

circulos representan la relacidon entre las dos variables, cuantificada

por r°.El area total de Y cubierta por las areas de X1 y X2

representan la proporcion de la varianza de Y que es explicada por

dos variables independientes y se representa por R?. El diagrama
muestra, que esta proporcion es igual a la suma de las dreas a, b y c.
Las areas a y b representan aquella porcion de Y explicada
Unicamente por X1 y X2, respectivamente; en tanto que el area c
representa la proporcidon de Y que es explicada simultaneamente por
X1y X2.
El coeficiente de correlacién parcial al cuadrado de Y con X1
parcializando o controlando a X2 se expresa asi:

2
> o a :Rle_RY.Z
a+m  1-R},

rY1.2 -
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Donde R}, =r?, es decir, r,, es el coeficiente de correlaciéon de

orden cero entre Y y X2. Nétese que en la formula anterior:

2

rz _ a _Rle_RY.Z

Y12 — - 2
a+m 1-Ry,

2 .,
, el I, representa la proporcion de la

varianza de Y que es estimada o explicada sélo por X1, es decir, el
coeficiente de correlacion parcial al cuadrado responde a la pregunta:
écuanto de la varianza en Y que no es estimada por las otras
variables, es estimada por X17?

Ejemplo de Aplicacion de Correlacion Parcial

A continuacion se presenta la informacién suministrada por 32
supervisores de la empresa MAXY, en la cual se registré por el
gerente de recursos humanos, la motivacion de logro X1 y la
percepcidon del ambiente de trabajo X2, ademas de la evaluacion del
desempefio Y. El gerente pretende verificar la hipdtesis siguiente:

“La motivacion de logro del supervisor y la percepcion que el
mismo tiene del ambiente de trabajo, contribuiran de manera

importante a explicar la evaluacién del desempeio que ellos hacen”

Matriz de Datos

Supervisor Desempefio Motivacién de Percepcion del
Y Logro X1 Ambiente X2
01 6 5 4
02 9 7 4
03 4 5 6
04 6 6 9
05 3 3 5
06 8 8 4
07 4 2 5
08 2 2 4
09 10 5 7
10 1 1 3
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

u N N U1 O

-

0

= 0 O N

4

=
o

u ~» oo » b U1 1 NN

AN AN ON OO U1~ DA OO UTULTOO N NOO0O N 1O

Nota: La escala de valoracion fue de 01 a 10

En este ejemplo, las correlaciones simples (orden cero) son:

r,, =0,529
r,, =0,447
r, =0,247

El coeficiente de determinacién multiple es:

RZ,, =0,385
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El coeficiente de correlacion parcial de Y (desempeno) con
motivacién de logro (X1) controlando por Percepcion del ambiente de
trabajo (X2) es:

2
rz _ a _RY12_RY2
Y12 — = 2

a+m 1-Ry,

Sustituyendo en la férmula anterior:

»  0,385-0199

o, = =0,232, la raiz cuadrada de este valor es la
‘ 1-0,199
correlacion parcial de Y con X1 eliminando la influencia de X2:

r,., =0,4816, que representa la verdadera correlacion entre Y y X1

después de remover X2 y representa una baja correlacion entre
evaluacion del desempefio y motivacidon de logro de los supervisores,
controlando por el efecto de la percepcidon del ambiente laboral.

En STATISTIX, la secuencia empleada para obtener estos coeficientes

es.

== Statistix - [Untitled]
ﬂ,l?j Ble Edit Data JEielEi(=l Preferences Window Help

3

=
COne, Two, Multi-Sample Tests  #
b
>

3
»
4
3

Two by Two Tables. ..

Probability Functions...

Partial Correlations. ..

Se deja al lector la tarea de
verificar dichos calculos
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Coeficiente de Confiabilidad Alpha de Cronbach:

Validez

Es la eficacia con que un instrumento mide lo que se pretende

medir

Confiabilidad

Es el grado con que se obtienen resultados similares en distintas

aplicaciones

Contenido

Criterio
Validez

Constructo

Interpruebas

\

[ Estabilidad y Equivalencia

Confiabilidad | Division por mitades

KR20

( Intrapruebas ; Cronbach

Analisis Factorial

Validez discriminante
Validez concurrente
Validez Factorial

Asociacion por Spearman Brown
Asociacion por Gutman
Asociacion por Kuder-Richardson

\ Asociacion por Alpha de Cronbach
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Alpha de Cronbach

Sujetos 1 2 |3 |4 i (x -x)

1 2 3 5 2 12 2.56
2 3 3 1 2 9 1.96
3 5 (4 |2 |3 14 12.96
4 11 |2 |t 5 29.16
5 3 3 2 . | 12 2.56

Xi 2.8 28 |24 |24 10.4 49.20

S2 176 |0.96 |1.84 | 1.04 | [5.6 252 g

SZ
Alpha_Cronbach=—*_ 1—22’ =4 (1— 5'6):0_57
- k-1 Sy ] 4-10 984

Alpha de Cronbach por matriz de correlacion
g P
1+ p(k—1)

Donde:
K= numero de itemes

p- Promedio de las correlaciones
(se suman las correlaciones por encima de la
diagonal principal y se dividen entre el numero de ellas)

Carmines v Zeller (1988) Reliability and validity assessment.
Sage Publications, Beverly Hill, Califorma
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Coeficiente de Confiabilidad de Hoyt:

El coeficiente de confiabilidad de Hoyt es:

SZ

rtt =1— 2error
sujetos
2
r,=1- S;f“" _1-198 497
Ssujetos 4'75
Donde:
SZ... =1,08 (varianza del error)
Sijs =4,75 (varianza debida a los sujetos)

De acuerdo a la escala de interpretacion dada por Ruiz Bolivar
(2002;p.70):

Rangos Categoria
0,81 a 1,00 Muy alta

0,61 a 0,80 Alta

0,41 a 0,60 Moderada
0,21 a 0,40 Baja

0,01 a 0,20 Muy baja

Se puede concluir, que el instrumento de medicién en estudio tiene
un coeficiente de confiabilidad alto.

Nota: el coeficiente de Hoyt aparece resenado en:
Ruiz Bolivar, C. (2002) Instrumentos de Investigacién Educativa.

Procedimientos para su disefio y validacién. Cideg. Lara. Venezuela;
pp.68-70



Coeficiente de confiabilidad de Estabilidad y Equivalencia

Sujetos

A
1 17
2 15
3 16
4 12
5 12
& 11
7 11
8 10
9 10
10 10
11 10
12 10
13 )
14 Q
15 Q
16 8
17 8
18 7
19 6
20 &

B

16
15
14
12
13
10
11
11
10
10
Q

10

h On ) =) 00 MO A0 00

Pruebas

C
17
15
15
15
13
12
11
13

Coeficiente de Estabilidad

re =093

Coeficiente de Equivalencia

r, = 0,97
r.. = 0,92

BC

Coeficiente de confiabilidad por mitades

Sujetos

TOTAL PAR IMPAR
1 16 g 8
2 14 & 8
3 14 T 7
4 12 & 6
5 13 FE
& 10 5 5
7 11 5 5
8 11 & 5
9 10 5 35
10 10 5 3
1 9 5 4
12 10 4 6
13 8 4 4
14 9 5 4
15 9 4 5
16 8 4 4
17 7 4 3
18 7 3 4
18 6 3 3
20 6 3 3

Prueba

Coeficiente de Pares con Impares

r,. =0,77
Coeficiente de Confiabilidad
por mitades

(a) Corregido por Spearman-Brown
(Varianza Homogénea)

g 20T e
Y ol4r, 14077 7

(b) Corregido por Gutman
(Varianza Heterogénea)

2 2 2 2
rﬁzz[le‘,‘;s,.]: L1397+ 150 )]:0,39

L 275"

115
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Coeficiente de confiabilidad por mitades
¢ Cudntos itemes agregar?

(Cuantos itemes?
r, : coeficiente de confiabilidad con los itemes agregados

rﬂ - cocficiente de confiabilidad antes de agregar itemes

n: numero de itemes en que se debe aumentar
el instrumento de medicion, viene dado por:

n= rﬂn(l_rﬁ)
rﬂ(l_rﬂn)

Esta formula es derivada del método de Spearman-Brown

Coeficiente de confiabilidad por mitades para
Disefios Experimentales

Coeficiente de Confiabilidad por Mitades

1. M:étodo de Rulon (Disefio Completamente al Azar)

2
rﬁzl—S";

ST
S;:V‘w = W, o

i1. Método de Hoyt (Disefio de Bloques al Azar)
S 2
& 1 - ng

g2 - Varianza del error

S I Varianza entre sujetos
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Interpretacion del Coeficiente

de confiabilidad

Rangos Magnitud
0,01 a 0,20 Muy baja
0,21 a 0,40 Baja

0,41 a 0,60 Moderada
0,61 a 0,80 Alta

0.81 a 1,00 Muy alta

Ruiz-Bolivar (2002) Elaboraci6on de Instrumentos en
Investigaci6n Educativa. CIDEG. Barquisimeto. Lara.

Validez Discriminante de Ttemes

Validez Discriminante de Itemes

I

Se construye una matriz sujeto-itemes
Se ordenan los puntajes totales de forma ascendente
Se calculan los cuartiles Q1, Q2 y Q3

Se trabajara con los sujetos situados por encima del
Q3 y por debajo del Q1, los demas se eliminan.

Se analiza con la prueba t Student cada item para ver
si existe diferencia significativa entre el grupo bajo vy alto.

Si resulta, una diferencia significativa entre el grupo alto y bajo
para un item en cuestion (t sig) se concluye que el referido item
Discrimina y en dicho caso se deja en el instrumento de medicidn,
caso contrario debe ser eliminado del cuestionario.
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Validez Concurrente y Predictiva

¢ Validez concurrente

Comparar dos situaciones que se miden el mismo momento:
X medicidn de nuestra situacion (mamografia)

Y medicion de una situacion estandar (biopsia)

¢ Validez predictiva

X se mide en el momento 1 (coeficiente de inteligencia)

Y se mide en el momento 2 (rendimiento académico)

Como Presentar los Cuadros estadisticos

ESTADIGRAFOS DE LA VARIABLE CLIMA ORGANIZACIONAL

INDICADORES |  ITEMS MEDIA | VARIANZA| DESV. ESTANDAR
ESTRUCTURA 1-§ 241 1.84 1.36
CONFLICTO 6-11 2.97 0.50 0.71
CALIDEZ 12-16 2.75 0.76 0.87
COOPERACION 17-25 3.12 1.88 1.37
PROGRESO 26-32 2.50 3.30 1.81
PROM. INDIVID. 33-35 3.81 0.26 0.51

DIMENSIONES |  ITEMS MEDIA | VARIANZA| DESV. ESTANDAR
RESTRICTIVO 1-11 2.69 1.29 1.13
AMIGABLE 12-25 2.93 2.28 1.51
ENRIQUECEDOR|  26-35 3.15 3.24 1.80

VARIABLE ITEMS MEDIA | VARIANZA| DESV. ESTANDAR
CLIMA ORGANIZ 1-35 | 292 2.44 1.56
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Como Presentar los Cuadros Estadisticos

ESTADIGRAFOS DE LA VARIABLE ESTILO DE LIDERAZGO

INDICADORES ITEMS MEDIA | VARIANZA | DESV. ESTANDAR
SUP. ADMINIST. 1-7 2.55 2.38 1.54
DETERM. ROLES 8-17 2.93 1.93 1.24
PROM. AMISTAD 18-24 3.02 2.45 1.68

TRAB. EQUIPO 25-30 2.98 2.38 1.48

VALOR PRODUCT 31-35 3.62 1.62 1.30
PRO. MET. INDIV. 36-42 3.65 2.91 1.70
ESTILOS ITEMS MEDIA | VARIANZA | DESV. ESTANDAR
FORMAL 1-17 2.74 1.99 1.41
DEMOCRATICO 18-30 3.00 2.54 1.59
APOYO 31-42 3.63 341 1.84
VARIABLE ITEMS MEDIA | VARIANZA | DESV. ESTANDAR
ESTILO LIDERAZ 1-42 3.12 2.36 1.62

Uso de la Razon de Acuerdos

Comparacion de /as actitudes de hombres y mujeres
frente a politicas de control de cambio.

Hombres Mujeres Total
Acuerdo 180 100 280
Desacuerdo 70 190 210
Razon acuerdo/desacuerdo 257 0.71 133




Capitulo IX
Analisis de Regresion no lineal

En algunas situaciones es evidente que un modelo lineal en todas las
variables independientes es inadecuado. Por ejemplo, un modelo de
regresion que predice Y, la puntuacion de las preferencias en una
prueba de sabor de una bebida de lima, como funcién lineal de X1
(concentracién de lima) y X2 (dulzura) es muy dudosa. En otros casos,
los diagramas de dispersion de los datos revelan la ausencia de
linealidad. Particularmente, en la regresién lineal, una grafica ordinaria
de Y contra X es adecuada.

En la regresion multiple, el efecto de las variables entre si puede
oscurecer la ausencia de linealidad. Por esta razdn, una estrategia
estandar es ajustar un modelo de primer orden y después representar
graficamente los residuos de este modelo con cada variable
independiente. Si un modelo mas apropiado contiene, por ejemplo, un

término en segundo grado X/, entonces la grafica de los residuos
(¢=Y,-Y) contra X1 muestra un patrén no lineal. Como el uso de un

modelo de primer orden elimina el efecto lineal de las otras variables
independientes, las no lineales a menudo se muestran con mayor
claridad en estos diagramas residuales.

Las interacciones entre las variables son mas dificiles de descubrir en
los diagramas de dispersién. Si X1 y X2 interactuan al determinar Y,
hay tres variables involucradas; desafortunadamente, los diagramas
tridimensionales son mas dificiles de trazar e interpretar. Quiza el
sentido comun sea la mejor manera de determinar si hay interacciones

presentes.
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Para el caso especial en que una de las variables independientes es
una variable cualitativa representada por una o mas variables ficticias
(dummy), la interaccion se puede descubrir trazando graficas de los
residuos (tomados de un modelo de primer orden) contra otras
variables independientes. Se deberian trazar graficas por separado para
las observaciones en cada categoria de la variable cualitativa. El
modelo de primer orden sin interacciones implica que estos diagramas
deben ser paralelos. Si los diagramas de los residuos por separado no
son mas o menos paralelos, se deberian considerar la posible presencia

de algun tipo de interaccion.

La representacion gréfica de estos residuales con respecto al valor

estimado de Y, pueden producir los siguientes patrones:

_ y
0 Y 0
(a) (b)
e w?
770 e
7°% 4 o eI
s R L
v N o0
1.°7 AP
! Yoo
.l PP ¥

(d) (e)

La idea de estos graficos es averiguar si el valor medio estimado de Y
esta relacionado sistematicamente con el residual al cuadrado.
En (@) se ve que no hay un patrén sistematico entre las dos variables,
lo cual sugiere que posiblemente no hay heteroscedasticidad en los

datos. Sin embargo las graficas de (b) a (e) muestran patrones
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definidos. Por ejemplo, la figura (c) sugiere una relacion lineal,
mientras que (d) y (e) indican una relacién cuadratica. Utilizando estas
graficas, es posible obtener curvas de mejor ajuste u orientarnos
acerca del tipo de transfomacién que debe aplicarse a los datos a fin de
mejorar el ajuste. Pueden también hacerse representaciones de los
residuales versus el valor de X.

Los modelos de regresion no lineal son muy variados. Algunos de estos

modelos se dan a continuacion:



1)

(2)

/\

Y=a+bX

Y-a¢bX+cX2

3)
2 3

Y=a+bX+cX +dX

>

/ "\

-

log Y =a + bX

logY-a*onch

2

log Y=3a + bX + cX o-dX3

<

S

Y =a+blogX

Y = 1/a+bX

N

Y =1/ a«"bX+c)(2

<

N

~_

log¥=a +b logX

logY = a +b(log X)+c(logx)2

logY=a + b(logX)+ c(logx)zod(hqx)'

]

123
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En la columna (1) aparecen de arriba abajo el modelo lineal, el
semilogaritmico inverso en Y, el modelo inverso logaritmico en X,
doble logaritmico. En la columna (2) aparecen el modelo cuadratico, el
modelo cuadratico inverso logaritmico en Y, el modelo reciproco, el
modelo de parabola logaritmica y en la tercera columna aparecen

modelos polinomiales.

= &5

Existen una gama muy amplia de modelos. Pero se pueden clasificar

en dos grupos los intrinsecamente lineales, es decir, se pueden
transformar a la forma lineal y los no lineales propiamente dichos que no
se pueden transformar a la forma lineal. Los métodos de estimacién
cambian en ambos casos en los intrinsecamente lineales puede aplicarse
la transformacién y luego aplicar el método de los minimos cuadrado. En
los no lineales propiamente dichos se aplica el método de estimacion de

maxima verosimilitud.

Entre los modelos intrinsecamente lineales mas usuales en la

practica tenemos:

(a) El modelo lineal (til en los casos de ajuste no lineal porque

sirve como patron de comparacion.

Ecuacidn del modelo Y =a+bX

(b) El modelo reciproco (también llamado hipérbola) donde

una de las variable va aumentado y la otra va disminuyendo.
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1
a+hbX

Ecuacion del modelo Y =

(c) El modelo gamma que es muy utilizado en ajustes de

curvas de produccion lechera.

Ecuacion del modelo Y =ab*X°® su transformacién a la forma

lineal es:

logY=log(a)+x(logb) + c(logX)

(d) El modelo potencial muy utilizado en ajusten de precio-

demanda.

Ecuacidon del modelo Y =aX"su transformacién a la forma lineal es:

Log Y=log(a) + b(logX)

(e) El modelo exponencial muy utilizado en ajustes de

crecimiento poblacionales.

Ecuacidon del modelo Y =ab* su transformacion a la forma lineal es:

logY = log(a)+X(logb)

Entre los modelos no lineales propiamente dichos encontramos:

(a) El modelo logistico para estudiar el crecimiento de
poblaciones.
.7 ~ 1 1 X
Ecuacion del modelo Y=—"30 —=ab” +k
k+ab Y
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(b) El modelo de parabola logaritmica, cuya ecuacién del modelo

es.

Y =a+b(log X)+c(log X)?

(c) El modelo de Gompertz también usado para el estudio de

crecimientos poblacionales.

Ecuacién del modelo: Y = qux o logY =log( p)+b*log(q)

Modelaje, Modelado o Modelizacion

Es la construccion de un modelo que se sabe a ciencia cierta, la

respuesta que produce, luego se aplica a una situacién donde dicha

respuesta es desconocida para conocer su comportamiento, y, si el

modelo resulta ser de "buen ajuste en lo sucesivo lo aplicaremos para

propdsitos de prediccion.

Modelado Matematico-Estadistico: es una funcién que describe un

proceso o fenédmeno.

El tipo o funcidon queda determinado por:(a) Grafica de la funcidn;

(b) Algun Principio subyacente a los datos(c)Mejor Criterio de ajuste.

MODELADO

I

" Funcion de

Conjunto d.‘e Datos : et
ik  Mejor Ajuste

Empiricos
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Buen ajuste
Es el grado de semejanza entre las respuestas reales (Yi) y las obtenidas con el

modelo

Tipos de pendientes

Tipos de Pendientes

Panad A Panal B X
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r
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A
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Panel =
Taldcicn curvilines o forrria ofe U Salacion cursidines neqgiative

Tipos de Diagramas de Dispersion
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Definicion de Mejor Modelo:

>
>
>
>

Mas fiable (o confiable)
Menor error estandar en los estimadores
Mas sencillo (Principio de parsimonia): Menos parametro

Menos suposiciones para construirlo

Diagrama de Pronéstico (Box y
Jenkins)

 Identificacion tentativa del Modelo Etapa 1

Eshmaﬁ"&tdelospauﬁmeﬂnsdd

| ~ del Modelo tentativo

Etapa

Generacmnd’e Etapa 3
~ Pronésticos
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*\@
Pautas para usar la ecuacion de regresion lineal
(1) Si no hay una correlacién lineal significativa, no use !a ecuacion de

regresion para hacer predicciones.

(2) No use la ecuacién de regresion para hacer predicciones fuera del

rango de valores muestreados.

(3) Una ecuacion de regresion basada en datos viejos (obsoletos) no

necesariamente sigue siendo valida en el presente.

(4) No haga predicciones acerca de una poblacion distintas de la poblacidon

de la cual se extrajo la muestra de datos.
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Ejemplo de Aplicacion

Mediante un ejemplo relacionado con el crecimiento (longitud:Y) de
una larva de un parasito por dias de eclosidon (X) se ajustaran una serie
de modelos y se escogera el que sea de “mejor ajuste” en base al
criterio del R-cuadrado.

X (dias) 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Y (longitud) 8 10 9 8 7 5 6 3 2

Se pide ajustar los modelos siguientes:

(a) Lineal

(b) Exponencial

(c) Potencial

(d) Reciproco

(e) Inverso

() Gamma

(g) Polinomial trigonométrico

(h) Parabola

(i) Parabola de raiz

(j)  Logaritmico en X

(k) Logaritmico en Y

()  Cubico

Solucion

(a) Ajuste del modelo lineal: comenzamos por vaciar los datos en
el paquete STATISTIX.



== Statistix - [Untitled]
Y File Edit Data Statistics  Preferen

=S & B2

b s

>

[ e N S A )
Wwom~ MmN
RSN ) RN s R o

Luego se sigue la secuencia de instrucciones
Statistix >linear models>linear regression

Seguidamente aparece el siguiente menu de dialogo.

Linear Regression

Warables Dependent Vanable

Independent ¥ ariables Cancel
ﬂ ﬂ Help

Wieight W ariable [Opt)

ﬂ ﬂ Ii | FEit Constant

Declaramos Y como variable dependiente y X como la independiente.

Al presionar okay se produce la salida siguiente.

132
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= Statistix - [Linear Regression - Coefficient Table]

[ Fle Edit Resus Window Help

=EHS

Statistix £.0 Q7/08/2007, 07:29:10 a.m.
Unweighted Least Sgmares Linear Regression of ¥

Predictor

Variables Coefficient Std Error T P

Constant 10.9444 0.85175 12.85 0.0000

X -0.90000 0.15136 -5.85 0.000&

R-Squared 0.8347 Resid. Mean Sguare (MSE) 1.37460
Adjusted R-Sguared 0.8111 Standard Dewviation 1.17243
Source DF 55 ME F P

Regression 1 48,6000 48.6000 35.36 0.0006

Residual T S.8222 1.3746

Total i3 58.2222

Cases Included 9 Missing Cases 0O

El modelo lineal es:
Y=10,9444 - 0,90000X con un R*=0,8347
Podemos reescribir la ecuacion asi:
Longitud=10,9444 - 0,9 Dias con un R? =0,8347
(b)Ajuste del modelo exponencial. Como este modelo tiene la
siguiente expresion:
Y =ab* para expresarlo en la forma lineal es:
logY=log(a)+X(logb), es decir, para introducir la data en
STATISTIX debemos crear la variable LOG(Y). En este momento

acudimos a la opcion TRANSFORMATION del menu DATA y aparece la
siguiente caja de dialogo:
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Transformations g|

Wariahles Functionz
* Abzx] ~

Y Loz £nglel)

Arcsingx)

Help Arctan(x]

Atkinzon(x]
Capitalizelz)
E‘ Case

Catliil

il A [omein
ozl

Coount(x]

CumSum(x[k])

Dratelz)

Go LClear Day(«]

Dayalw eek =)

Tranzformation Expression

Delete(s.ij)
L=

Fumiul v

Y en el interior de la caja que dice Transformation Expresién
Escribimos:

LOGY=log(Y)

Es decir, estamos obteniendo el logaritmo de Y y se lo estamos
asignando a una variable llamada LOGY. Procedemos a presionar GO
y se crea esta variable; a continuacién volvemos a invocar el
procedimiento para la regresion:

STATISTICS>LINEAR MODELS>LINEAR REGRESSION

A continuacién aparece y pasamos con el cursor LOGY como variable

dependiente y X como independiente asi:

Linear Regression

“ariables Dependent ‘anable
NS { } LAGY ok,
Independent Yariables Carncel
#
4 Help

Weight Yariable [Opt)

ﬂ ﬂ '7 [w Fit Constant

Al presionar OKEY aparece la salida:
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- Statistix - [Linear Regression - Coefficient Table]

[ Ble Edit Results Window Help

= HE

Statistix 2.0 07/08/2007, 07:54:56 a.m.
Unweighted Least Sgonares Linear Regression of LOGY

Predictor

Variables Coefficient 5td Error T P

Constant 1.14008 0.084585 13.42 0.0000

b4 -0.07555 0.01510 -5.01 0.0016

R-Sguared 0.7816 Resid. Mean Sguare (MSE) 0.01367
Adjusted R-Sguared 0.7504 Standard Deviation 0.11693
Sonroe DF 55 M5 F P

Regression 1 0.34250 0.34250 25.05 0.0016

Residual 7 0.05571 0.01367

Total 8 0.43820

Cases Included 9 Missing Cases 0

Luego la ecuacion del modelo es:

LOGY=1,14008 - 0,07555 X con un R®=0,7816

Para no hacer tan extenso el procedimiento, por demas repetitivo,
para el modelo potencial (se crea la variable LOGX y LOGY), para
desarrollar el modelo reciproco se crea la variable inversa de Y
(inv¥=1/y), para desarrollar el modelo inverso creamos la variable
inverso de X (invX=1/X), para desarrollar el modelo gamma se crean las
variables: LOGY y LOGX, para el modelo polinomial trigonométrico se
crean dos variables SENOX y COSX, asi:
SENOX=sin(2*PI*X/24) y COSX=cos(2*PI*X/24), para la parabola se
crea la variable X cuadrado X2=X*X, para desarrollar el modelo
parabola de raiz se crea la variable RAIZX=SQRT(X), para desarrollar el
modelo cubico se crea la variable X cubo, asi X3=X"3 & X3=X*X*X,

El desarrollo de estos modelos de regresion, aparecen resumido en el

cuadro que sigue mostrando cada modelo y su respectivo R-cuadrado:



Modelo R-Cuadrado
1.Lineal 0,8608
2.Cuadratico 0,8632
3.Logaritmico en X 0,6544
4.Cubico 0,9643
5.Inverso 0,2002
6.Potencial 0,8560
7. Exponencial 0,8590
8.Reciproco 0,8613
9.Gamma 0,9256
10.Polinomial trigonométrico | 0,9238
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Se aprecia que entre todos los modelos el de mejor ajuste es el

modelo de regresion cubico por poseer el mayor R-cuadrado.

Restaria verificar si el modelo cubico es bueno para predecir o estimar

comparado los valores de Y observados con los de Y esperados y esto

puede hacerse utilizando el Ji-cuadrado. En este sentido, se plantea el

sistema hipotético:

Ho: Los valores de Y observados concuerdan con los esperados, y por

tanto, el modelo es bueno para predecir.

H1: Los valores de Y observados no concuerdan con los esperados, y

por tanto, el modelo es malo para predecir.

Se deja al lector la tarea de
corroborar cual hipotesis se
cumple en este caso




Capitulo X
Regresidon Logistica

Conceptos y definiciones
Es un modelo clasico de regresion lineal simple o multiple, pero

donde la variable dependiente es binaria o dicotémica.

EXITO

FRACASO /

Es decir, adopta sélo dos valores posibles: éxito y fracaso, positivo

y negativo, muerto y vivo, buen y mal desempefio, parasitado o no,
aprobado o no aprobado.

La regresién logistica es un tipo especial de regresion que se utiliza
para explicar y predecir una variable categdrica binaria (dos grupos)
en funcidn de varias variables independientes que a su vez pueden

ser cuantitativas o cualitativas.
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Permite modelizar la probabilidad de que ocurra un evento dado

una serie de variables independientes.

Razones para utilizar la Regresion Logistica

(1) La razén Odds Ratio es una variable discreta (dicotdmica) cuyo
comportamiento sigue una distribucién binomial, invalidando el supuesto

basico de normalidad.

(2) La Funcién de Relacion es una regresion intrinsecamente no lineal.

(3) La varianza de una variable dicotédmica no es constante, al cambiar
los valores de las Xi los puntos de Y se abren en un abanico que refleja la

heterocedasticidad.

Aplicaciones de la Curva Logistica

e En Economia
* Podemos querer distinguir entre riesgo de crédito alto y
bajo.
* Empresa rentable o no rentable.
* Empresa bajo riesgo financiero o no.
* Exito de Ventas frente a fracaso en ventas.
* Compradores (consumidores) frente a no
compradores.

® En Veterinaria:
V. Dependiente (alcanza, no alcanza el peso al
destete)
V. Independientes: Raza, Peso al Nacer, Ganancia de
peso, Indice de Quetelet.

Expresiones de la Regresion Logistica

El valor teorico recibe diferentes nombres
(Sinénimos) en la Literatura Cientifica:
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(1) Odds Ratio

(2) Razoén de ventajas

(3) Razoén de oportunidades
(4) Razén de desigualdades
(5) Razén de momios

(6) Transformacidn logistica
(7) Razén de verosimilitud
(8) Cociente de posibilidades
(9) Oportunidad Relativa

Odds Ratio:

Odds _ Ratio = P
Q

probabilidad _ éxito
1- probabilidad _ éxito

Odds _ Ratio =

Este cociente expresa que si P=0,50 entonces el cociente vale uno:

. 0,50 .
Odds_Ratio == "= =1 O un exito es a un fracaso (1 a 1)

Si P=0,75 entonces el cociente es:

Odds_Ratio:10’07575:3 O tres éxitos por un fracaso (3 a 1)

El modelo logistico se basa en el logaritmo natural de este cociente

Regresion logistica
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Odds(E) = e“*#

Odds(E) =e“
ea+,8

OR=——=¢”
e

IN(OR) = B = (—ooc < OR < +0)

Modelo sin interaccion

|n£1—j=bo+b1x1+b2x2 +...+b X,

In{lj =D, +b, X, +b,X, +b, (X, *X,) +b, X’
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Curva Logistica

Si Z=0 entonces Y= 0.5
Si Z tiende a + infinito entonces Y= 1
Si Z tiende a - infinito entonces Y= 0

1,0 —

0,8 — 1+¢e”

0,4 —

Interpretacion de los coeficientes estimados Betas:

e Un coeficiente beta positivo aumenta la Odds Ratio
(OR)(es decir, la probabilidad de ocurrencia del suceso
aumenta).

e Un beta negativo disminuye la OR

Ejemplo de aplicacién

Los datos que se dan a continuacidon pertenecen a 79 nifos
afectados de enfermedad hemolitica neonatal, de los cuales 63
sobrevivieron y 16 murieron. En cada niflo se registro la
concentracion de hemoglobina en el cordén umbilical, X (medida en

gramos por cien mililitros) y la concentracion de bilirrubina, Y
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((mg/100ml). Queremos predecir, mediante estos dos valores, si un

nifo determinado tiene mas probabilidad de sobrevivir o de morir.

Grupo (1=sobrevivientes; 2=fallecidos)

X=hemoglobina

Y=bilirrubina

Grupo Hb

1

18.7

17.8

17.8

17.6

17.6

17.6
17.5

17.4

17.4

17.0

17.0

16.6

Grupo Hb

14.3

14.1

14.0

13.9

13.8

13.6

13.5

13.4

13.3

12.5

12.3

BILI

2.2
2.7
2.5
4.1
3.2

1.0
1.6

1.8
2.4
0.4
1.6

3.6

BILI

3.3
3.7
5.8
2.9
3.7
2.3

2.1

2.3
1.8
4.5

5.0

Grupo Hb
1 15.4
1 15.3
1 15.3
1 15.1
1 14.8
1 14.7
1 14.7
1 14.6
1 14.3
1 14.3
1 14.3
Grupo Hb
1 12.2
1 12.2
1 12.0
1 12.0
1 11.8
1 11.8
1 11.6
1 10.9
1 10.9
1 10.9
1 10.8

BILI

2.2
2.0
2.0
3.2
1.8
3.7

3.0

5.0
3.8
4.2

3.3

BILI

3.5
2.4
2.8
3.5
2.3
4.5

3.7

3.5
4.1
1.5

3.3
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1 16.3 4.1 1 10.6 3.4
1 16.1 2.0 1 10.5 6.3
1 16.0 2.6 1 10.2 3.3
1 16.0 0.8 1 9.9 4.0
1 15.8 3.7 1 9.8 4.2
1 15.8 3.0 1 9.7 4.9
1 15.8 1.7 1 8.7 5.5
1 15.6 1.4 1 7.4 3.0
1 15.6 2.0 1 5.7 4.6
1 15.6 1.6 2 15.8 1.8
1 15.4 4.1 5 12.3 5.6
Grupo Hb  BILI Grupo Hb  BILI

2 9.5 3.6 2 5.3 2.8

2 9.4 3.8 2 5.1 5.8

2 9.2 5.6 2 3.4 3.9

2 8.8 5.6

2 7.6 4.7

2 7.4 6.8

2 7.1 5.6

2 6.7 5.9

2 5.7 6.2

2 5.5 4.8

2 5.3 4.8



A T
Antes de proceder con el
analisis estadistico hay que

recodificar la variable grupo
comoOy1l.

sS4

i —c

Secuencia de Instrucciones en el STATISTIX
STATISTICS>LINEAR MODELS>LOGISTIC REGRESSION
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Student Edition of Statistix 8.0 ANEMIA

Unweighted Logistic Regression of CATEGO

Predictor Wald

Variables Coefficient Std Error Coef/SE P
Constant -2.36928 2.47984 -0.96 0.3394
BILI -0.49530 0.35580 -1.39 0.1639
Hb 0.53762 0.15534 3.46 0.0005
Deviance 40.06

P-Value 0.9999

Degrees of Freedom 78

Convergence criterion of 0.01 met after 5 iterations

Cases Included 81 Missing Cases 0

Ecuacion de regresion logistica
sobrevivencia = g, + £,Bili + ,Hb

Sobrevivencia = —2,30 — 0,495Bili +0,53Hb

Del cuadro de ANOVA se concluye que la hemoglobina es un factor

pronostico importante; la bilirrubina no.
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Bondad de ajuste del modelo

La bondad de ajuste del modelo se prueba con el estadistico de
Desviacion. El estadistico de Desviacion sigue una distribucion ji-
cuadrado con n-k-1 grados de libertad. Dicho estadistico compara el

modelo actual con el modelo saturado.

— e

Modelo Saturado:

Es aquel que tiene tantos parametros como puntos de datos

Se plantea un sistema hipotético constituido por hipdtesis nula y
alterna:
Ho: el modelo es de buen ajuste a los datos

H1: el modelo no es de buen ajuste

Utilizando un nivel alpha de significacion, la regla de decision es:
Rechace Ho si la Desviacion es significativa (esto es, esta asociada

a un valor P<0,05). El cuadro de ANOVA dado muestra que:

Deviance 40.06
P-Value 0.9999
Degrees of Freedom 78

Lo cual revela, que no se rechaza Ho. En consecuencia, el modelo
es bueno.

Contribucion relativa de cada variable independiente

A continuacion, tras haber probado la bondad del modelo nos
gueda por evaluar el grado de contribucién de cada una de las
variables independientes al modelo.

El estadistico de prueba estd basado en el cociente entre el
coeficiente de regresién y el error estandar del coeficiente de
regresion. En la regresién logistica, a este cociente se le llama:

Estadistico de Wald que sigue una distribuciéon normal.
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Wald=Coef/SE P
Constant -0.96 0.3394
BILI -1.39 0.1639
Hb 3.46 0.0005

Se aprecia que la bilirrubina no es significativa, es decir,no hace
una contribucién significativa al modelo; la hemoglobina si.

Esto nos debe llevar a reflexionar sobre si la Bilirrubina debe
continuar en el modelo pues su aporte no es significativo. En otras

palabras, la bilirrubina debe ser excluida del modelo.

La Regresion Logistica como funcién discriminante

A partir de las medias de X e Y; de la matriz de varianzas-
covarianzas se puede obtener una funcion discriminante lineal
(parecida a la funcion discriminante de Fisher, que es una

combinacion lineal de las variables involucradas).

Las medias y sus diferencias son:
X

<

Sobrevivientes 13.897 3.090
Fallecidos 7.756 4.831
Diferencia (S - F) 6.141 -1.741
Media (S+F)/2 10.827 3.961

Sustituyendo en la funcién discriminante los promedios, obtenemos:
Z =0.6541 X - 0.3978Y

Z = (0.6541)(10.827)+(-0.3978)(3.961) = 5.506 (punto de corte)
La funcién discriminante tiene como punto de corte 5,506, asi si un

neonato tiene un valor numérico dado por la funcidn mayor a este
valor, la probabilidad es mas alta a sobrevivir y caso contrario a

fallecer.

Asi, si un neonato tiene un valor de hemoglobina de 16 y de
Bilirrubina 3,2, aplicando la funcién discriminante obtenida:
Z = 0.6541 Hb - 0.3978 Bili
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Z = 0.6541 (16) - 0.3978 (3,2)=9,227 como este valor numeérico
es superior a 5,506 el neonato tiene mayor probabilidad de vivir que

de morir.
Esta situacidn puede ser mas claramente apreciada en un diagrama

de dispersidon que muestre la funcién discriminante:
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Hemoglobina (g/ 100 ml)

Observe que hay dos puntos negros del lado de los sobrevivientes
Estos son dos neonatos mal clasificados por la funcién, pero en

términos generales la funcidn de discriminante se comporta bien.



Capitulo XI

Regresion Theil
(Regresion No Paramétrica)

La regresion Theil es una alternativa util cuando no se cumplen las
suposiciones en los cuales se sustenta el analisis de regresion lineal

simple.

Theil propuso para el modelo clasico de regresién una forma muy
particular de estimar los coeficientes alpha y beta:

Modelo de Regresion Theil

Sea el modelo de regresion clasico dado por:

Y =a+pX+¢

Donde las X son valores conocidos, « y B son parametros

desconocidos y Y es un valor observado de la variable aleatoria
continua.

Para cada valor de X, se supone una subpoblacién de Y valores, las

(epsilon) son errores aleatorios asociados a Y; y se consideran
mutuamente independientes. Los epsilon se obtienen de:

=Y —(a+ pX)

Las X son todas distintas (no existen valores iguales) y no se
repiten los mismos valores, y se tiene que X1<X2<X3<...<Xn.

Los datos se componen de n pares de observaciones de la muestra,
(X1,Y1), (X2,Y2),..,(XnYn), donde el i-ésimo par representa las

mediciones tomadas de la i-ésima unidad de asociacion.
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Estimacion de los Parametros Alpha y Beta

Estimador 3:

Para obtener el estimador de Theil para beta, primero se forman

todas las pendientes posibles de la muestra:
. (Yj _Yi)
ij
(Xj - Xi)

2
Donde i<j. De esta forma existiran N = Cn valores de Sij .
El estimador de la pendiente B , €s la mediana de los valores Sij :
Esto es,

S = mediana( Sij )

Estimador «:
El valor del intercepto se estima como una mediana de las diferencias

de Y - X, es decir:



150

a =mediana (Y - X))
El estimador «a=mediana (Y -pX) se recomienda cuando el

investigador no se inclina a suponer que los términos de error se
distribuyen en forma simétrica alrededor de cero, que es lo mas

frecuente.

Ejemplo de Aplicacion

En la tabla que sigue se dan los niveles (Y) plasmaticos de
testosterona (nanogramos por mililitro) y los niveles de acido citrico
seminal (mg/ml) en una muestra de 8 hombres adultos.

Se pretende estudiar la relaciédn entre X e Y a través de la

Regresion Theil.

Testosterna 230 175 315 290 275 150 360 425

Acido citrico 421 278 618 482 465 105 550 750

Estimemos beta:

Las combinaciones de pares posibles de Sij son:

2
N = Cn =28 valores ordenados de Sij

-0,6618 |0,3846 | 0,5637 1,0294
0,1445 0,4118 |0,5927
0,1838 0,4264 | 0,6801
0,2532 0,4315 | 0,8333
0,2614 0,4719 | 0,8824
0,3216 0,5037 | 0,9836
0,325 0,5263 | 1,0000
0,3472 0,5297 |1,0078
0,3714 0,5348 | 1,0227

175-230

L= 10,3846
278421

El




La mediana de los Sij es 0,4878, es decir:

0,4719+0,5037

p=

=0,4878
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En consecuencia, la estimacién del coeficiente de la pendiente beta es

0,4878.

Ahora obtengamos el estimador Alpha:

forman 36 pares ordenados:

Calculando cada uno de los términos Y —,BX .

Desde luego se

13,5396 | 34,21 43,7823 53,6615 |61,7086 | 75,43
19,0879 |36,3448 |47,136 |54,8804 |65,5508 |76,8307
24,6362 |36,4046 |48,173 |56,1603 |69,0863 |78,9655
26,4656 |39,3916 |49,2708 |57,0152 |69,9415 |91,71
30,8563 |39,7583 |51,5267 |58,1731 |73,2952 |95,2455
32,0139 |41,8931 |52,6248 |[59,15 73,477 | 98,781

La mediana de la serie ordenada anterior es:

a =mediana (Y — X )=51,5267

Luego el modelo de regresion Theil ajustado es:

Testosterona = 51,5267 + 0,4878Citrico

los niveles de testosterona se

Entonces se puede afirmar que
incrementan en 0,4878 cuando el nivel de acido citrico varia de uno

€en uno.



Capitulo XII
Regresion con Variables Ficticias

Conceptos y Definiciones

La regresion con variables ficticias (variables dummy) surge por la
necesidad que tiene el investigador de involucrar variables
cualitativas (o de atributos, o de categorias) en un analisis de
regresion sea este simple o multiple.

En algunas ocasiones el investigador maneja variables como:

e Estado civil (soltero, casado, viudo, divorciado)

e Sexo 0 género (masculino, femenino)

e Diagnostico

e Grupo racial (blanco, negro, amarillo)

e Ocupacién (sin y con trabajo)

e Zona de residencia (urbano, rural, suburbano)

e Tabaquismo (fumador cotidiano, exfumador, no fumador)

e Peso (muy pesado, medio pesado, poco pesado)

e Religidn (catolico, testigo, musulman, evangélico)

e Estatura (bajo, mediano, alto)

e Presidn sanguinea (hipotenso, normotenso, hipertenso)

e Desempeiio (bajo, medio, alto)

e Clima organizacional (favorable, desfavorable, aceptable)

&6

En estos casos, el investigador se esfuerza por la inclusidon de una
0 mas de ellas porque sospecha un grado de contribucién importante

al reducir la suma de cuadrados del error y, por lo tanto, a
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proporcionar estimaciones mas precisas (de menor error estandar) de
los parametros de interés.

Las variables imaginarias (variables falsas o dummy) para poder
incorporarlas en un modelo de regresion deben ser codificadas
convenientemente. La regla es introducir tantas variables imaginarias
como categorias menos uno tenga la variable cualitativa, es decir, si
una variable cualitativa tiene K categorias se introduciréan en el
modelo de regresion K-1 variables falsas.

Una variable falsa es una variable que sélo toma un numero finito
de valores (como cero y uno) para identificar las diferentes categorias
de una variable cualitativa.

Esta regla sélo es aplicable a aquellos casos en los cuales la

ecuacion de regresion tiene una constante o intercepto.

Técnicas de codificacion

Para el ejemplo de tabaquismo que se refiere al principio si las
categorias son: fumador, ex fumador (no ha fumado por 5 afos o
menos), ex fumador (no ha fumado por mas de 5 afios), no fuma.
Como existen 4 categorias tendran que crearse 3 variables falsas asi:

X1= (1: para fumador, 0 para otro caso)

X2= (1: para ex fumador <=5 afos; 0: para otro caso)

X3= (1: para ex fumador > 5 anos; 0: para otro caso)

En otros casos (Gujarati,1997) , la codificacion se puede establecer
asi:

Sea por ejemplo, el estudio del precio por onza de cola en funcion
del tipo de almacén (descuento, cadena o de conveniencia), producto

de marca o sin marca, llenado del envase.
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Para almacén crea una sola variable D1 (dummy 1) que se
codificara con 001 (si es un almacén de descuento), con 010 (si es
almacén de cadena) y con 001 (si es almacén de conveniencia).

Para producto de marca crea una sola variable D2 (dummy 2) que
codificard con 10 (si es un producto de marca) y como 01 (si es un
producto sin marca).

Para el llenado del envase codificara asi:
D3= 0001 (botella de 2 litros o0 67,6 onzas)

= 0010 (botella de un litro o 28-33,8 onzas)

= 0100 (botella de 16 onzas)

= 1000 (latas de 12 onzas)

El comentario acerca de esta codificacion plantea dos reflexiones
una es que ocasiona la misma magnitud de disminucidon del error
estandar del estimador, lo cual es favorable, pero por otro lado los
resultados son mas dificiles de interpretar. Con esta codificacién
también se tienen que crear menos variables y esto es una economia
en el analisis. Si codificamos por la primera forma tendriamos que
haber creado para el llenado del envase tres variables dummy porque
tiene 4 categorias.

El comentario final seria codificar con 1 (uno) la categoria de
interés y como 0 (cero) la otras. Esto facilitara la interpretacion de los

resultados.

Modelos de Regresion con variables falsas
Con tres variables (ejemplo del precio botellas de cola)

P=b,+bD1+b,D2+b,D3

Donde:

P: Precio

D1= tipo de almacén
D2= marca del producto
D3= Llenado del envase

Con dos variables pero hay interaccion entre ellas:
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Y =h, +b X, +b,X, +by(X1* X 2)
Término de interaccion

Con términos polinbmicos
Y =b, +b X, +b,X, +b, X2 +b, X2

-5

Usos y aplicaciones de la Regresion con variables ficticias

(a) Para evaluar el efecto de variables cualitativas
independientes

(b) Para desestacionalizar series de tiempo

(c) Para evaluar efectos de interaccién entre variables
independientes

(d) En casos de control estadistico del error (ANCOVA) que son
modelos de regresion que contienen una mezcla de variables
cuantitativas y cualitativas. Pero previamente deben
probarse los supuestos de independencia entre la covariable
y el tratamiento, también la homogeneidad de las
pendientes y por ultimo, la relacién lineal entre la covariable
y la variable respuesta.

Ejemplo de aplicacion

Un grupo de investigadores en salud mental desea comparar tres
métodos (A,B,C) para el tratamiento de la depresién grave. También
se desea estudiar la relacion entre la edad y la eficacia del
tratamiento, asi como la interaccidn (si existe) entre edad vy
tratamiento. Cada individuo de una muestra aleatoria simple de 36
pacientes, todos los cuales presentaban un diagndstico y grado de
depresién semejantes, recibid uno de los tres tratamientos. Los

resultados se muestran a continuacion.
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= @

La variable dependiente representa la eficacia del tratamiento (Y),
la variable cuantitativa independiente X1 representa la edad del
paciente, y la variable independiente cualitativa se refiere al tipo de
tratamiento recibido que tiene tres niveles.

Se utiliza el siguiente cdédigo de variables ficticias para cuantificar
la variable cualitativa:

Como ya tenemos una variable X1 que es la edad, se procede a
crear una variable X2 y X3 para codificar el tratamiento, asi:

X2= (1 si es el tratamiento A, 0 en otro caso)

X3= (1 si es el tratamiento B, 0 en otro caso)

Los términos de interaccidon se generan con la opcién DATA seguido
de TRANSFORMATIONS escribiendo:

IF TRAT='A" THEN X2=1 ELSE X2=0 (asi creamos X2, recibir el
tratamiento A)

IF TRAT='B’ THEN X3=1 ELSE X3=0 (asi creamos X3, recibir el
tratamiento B)

Usando las mismas opciones del Menl, se crea la variable
X4=X1*X2 (que representa la interaccion recibir A con la edad) vy la
interacciéon X5 =X1*X3 (que representa la interaccion de la edad vy
recibir el tratamiento B). El tratamiento C queda representado por el

intercepto.
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Matriz de Datos
Una vez creadas las variables se procede a alimentar a la

computadora con nuestros datos:

Medida de eficacia Y Edad X1 Método de
Tratamiento
56 21 A
55 28 B
63 33 B
52 33 C
58 38 A
65 43 C
64 48 B
61 53 C
69 53 B
73 58 A
62 63 A
70 67 C
41 23 C
40 30 B
46 33 A
48 42 C
45 43 B
58 43 C
55 45 A
57 48 B
62 58 B
47 29 C
64 66 A
60 67 A
28 19 B
25 23 C
71 67 A
62 56 B
50 45 A
46 37 B
34 27 B
59 47 A
36 29 C
71 59 C
62 51 A
71 63 C
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MATRIZ DE DATOS CODIFICADOS QUE GENERO EL SOFTWARE TRAS
LA ALIMENTACION DE LAS TRES VARIABLES

Y X1 X2 X3 X1X2 X1X3
56 21 1 0 21 0
55 28 1 0 28 0
63 33 1 0 33 0
52 33 1 0 33 0
58 38 1 0 38 0
65 43 1 0 43 0
64 48 1 0 48 0
61 53 1 0 53 0
69 53 1 0 53 0
73 58 1 0 58 0
62 63 1 0 63 0
70 67 1 0 67 0
41 23 1 1 0 23
40 30 0 1 0 30
46 33 0 1 0 33
48 42 0 1 0 42
45 43 0 1 0 43
58 43 0 1 0 43
55 45 0 1 0 45
57 48 0 1 0 48
62 58 0 1 0 58
47 29 0 1 0 29
64 66 0 1 0 66
60 67 0 1 0 67
28 19 0 1 0 0
25 23 0 1 0 0
71 67 0 1 0 0
62 56 0 1 0 0
50 45 0 1 0 0
46 37 0 1 0 0
34 27 0 1 0 0
59 47 0 0 0 0
36 29 0 0 0 0
71 59 0 0 0 0
62 51 0 0 0 0
71 63 0 0 0 0

Al examinar la salida impresa de los resultados se obtiene mayor
informacion acerca de la naturaleza de las relaciones entre las

variables:
Statistix 8.0

Unweighted Least Squares Linear Regression of Y

Predictor
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Variables Coefficient Std Error T P VIF
Constant 24.0453 4.50528 5.34 0.0000

X1 0.75214 0.08286 9.08 0.0000 1.8

X2 15.3884 4.83035 3.19 0.0034 6.9

X3 -7.62024 3.02533 -2.52 0.0173 2.9

X4 -0.25718 0.10507 -2.45 0.0204 7.2

X5 0.01722 0.05622 0.31 0.7615 2.0
R-Squared 0.8430 Resid. Mean Square (MSE) 28.2315
Adjusted R-Squared 0.8168 Standard Deviation 5.31333
Source DF SS MS F P

Regression 5 4548.06 909.611 32.22 0.0000

Residual 30 846.94 28.231

Total 35 5395.00

Cases Included 36 Missing Cases 0

Como se aprecia, la ecuacién por minimos cuadrados es:

Y =24,04+0,75X1+15,4X 2-7,62X3-0,26X 4+0,02X5

Cuyo R-cuadrado es:

R* =0,84

Lo cual indica que el 84% de la variacién en la eficacia de los
tratamientos se explican por la edad, el tratamiento y sus
interacciones.

Las tres ecuaciones de regresion para los tres tratamientos son las
siguientes:

Para el Tratamiento A

Y =(24,04+15,38) +(0,75—0,257) X1

Para el Tratamiento B

Y =(24,04—7,62) +(0,75+0,017) X1

Para el Tratamiento C

Y =24,04+0,75X1

La conclusién es:

Todos Los efectos fueron significativos

La grafica del diagrama de dispersiéon de la eficacia versus la edad

muestra que las pendientes no son iguales:
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Scatter Plot of Y vs X1
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Asi mismo, la grafica de la eficacia versus edad para el
tratamiento B, revelan que las pendientes no son iguales:
E
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Estas graficas justifican o avalan la existencia de una interacién
significativa (al entrecruzarse) entre el tratamiento y la edad.



Ejemplo 1

Estadistica descriptiva

NUmero de horas gastadas en ver television por 180 estudiantes durante una semana
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Ejemplo 2

Pesos en libras de 150 adultos

61
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165179 168 178
161 181 163 182
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163167
171176
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188186
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Ejemplo 3
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12 13 19 21 28 3 6 6 513 14 18 15 21 29
3 5 7 8 13 12 16 16 24 26

Ejemplo 4

En un experimento en psicologia, se pide a varios sujetos memorizar cierta secuencia de palabras.
Los datos representan el tiempo (en segundos) que cada sujeto tardé en memorizarlas:

100107 34 57 66 30 79 84 118 77 135 95 130 138 52 126

89 128 100 88 61 108 79 37 93 116 45 57 112 73 129 46

107109 32 106 122 41 70 96 98 117 97 99 62 88 85149

75 105 50 99 50 79 43 90 114 53 123 100 69 87 64 85

126100 102 112 78 118 135 110 64 62 107 127 102 129 88 123

98 110 93 135 58 73 80 125 88 142 103 149 90 145 96 146

119 76 93 99

Ejemplo 5

Medicion de la presion sistélica de 100 adultos que se presentaron para un examen fisico antes de
un empleo:

104 112 128 139 118 132 132112 106 107 129 125 103 125 104 129
126 126 115 118 117 116 113122 123 107 122 105 110 133 142 143
116 114 129 117 106 124 115118 123 101 123 121 124 120 116 117
105120 146 121 120 102 138106 113 130 111 123 124 120 113 115
114122 116 108 122 112 112123 116 115116 111 120 119 122 123
124 111 121 111 114 123 107120 120 106 118 116 135 121 123 117
124 122 134 131 158 176 179177 158 180 175 168 171 176 178 174
189171 164 185 180 172 171181 170

Ejemplo 6
Dos técnicos de laboratorio, A y B, determinaron la cantidad de hemoglobina en 15 muestras de

sangre. Los resultados se expresan en gramos por 100 cc de sangre:

Técnico Técnico
No. de la muestra A B No. de lamuestra A B
1 15.38 1571 9 12.47  12.74
2 17.78  17.40 10 1295 13.78

3 16.77 16.94 I 1128 11.65



4 16.05  16.75

5 17.67 16.24

6 13.16  13.85

7 1342  12.02

8 1885 18.64
Ejemplo 7

Se registraron las pulsaciones por minuto de 12 sujetos antes y después de haber fumado una

cantidad uniforme de marihuana:

Pulsaciones

Sujeto 1 2 34 5 6 738
Antes 7561 62 68 58 70 5979
Después 8270 74 80 65 80 7088

Ejemplo 8

12
13
14
15

10.65
10.80
15.70

12.23

9 10 11 12
68 80 64 75
77 90 75 87

10.08
10.15
14.92
12.27

Niveles de cierto producto quimico en la sangre de 15 sujetos antes y después gque han sido

sometidos a una situacién que produce ansiedad:

Nivel del producto quimico

Sujeto 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Antes(B) 9 17 14 8 15 20 18 12 10
Después(A) 10 22 24 28 10 15 14 12 21
Diferencia(A-B) +1 +5 +10 +20 -5 -5 -4 0 +11
Ejemplo 9

Un psicélogo industrial deseaba hacer un estudio sobre los efectos que producian 5 diferentes

10 11 12 13 14 15
22 18 7 14 7 20
25 22 11 16 10 27
+3 +4 +4 +2 +3 +7
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incentivos (1. Dinero, 2.Cambio de turno o Departamento, 3. Tiempo Libre Remunerado, 4. Tiempo

adicional para el café, 5. Recompensa especial) . Se llevo a cabo un experimento en un

departamento de cada uno de los 5 talleres de una gran empresa. . Tomaron parte en el experimento

los empleados del turno de las 11:00 P.M- a las 7:00 A.M. De cada taller participaron 10

empleados. Se les prometieron 5 tipos de recompensas si aumentaban la produccion durante la

semana del experimento.
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La variable respuesta fue la diferencia entre el nimero de articulos producidos durante la semana

del experimento y el nimero promedio de articulos producidos por semana durante el mes anterior

al experimento, para cada uno de los empleados y cada uno de los tratamientos.
RECOMPENSA (Tratamiento)

TRAT1 TRAT? TRAT3 TRAT4 TRATS

76 52 37 19 11

70 52 26 21 15

59 43 28 16 23

77 48 38 23 15

59 43 25 23 25

69 56 30 23 18

80 52 28 14 20

78 53 25 15 18

61 58 26 13 20

66 50 25 16 16
Total 695 507 288 183 181 1854
Media 69.5 50.7 28.8 18.3 18.1 37.08
Varianza65.17  24.23 23.73 15.79 16.99 438.65

Ejemplo 10

Diferencia entre los niveles de depresion obtenidos por 12 pacientes antes y después de que

recibieran cuatro drogas diferentes.

Duracion de la
enfermedad
Corta
Mediana
Larga

Total

Media

A B
12 11
10 13
8 8
30 32
10.00 10.67

Drogas

C

16

15

10

41
13.67

D

15

17

10

42
14.00

Total

54
55
36
145

Media
13.50
13.75

9.00

12.08

Los investigadores, que deseaban eliminar los efectos de la duracion de la enfermedad,

seleccionaron al azar cuatro pacientes de cada una de tres categorias de duracion de la enfermedad
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— corta, mediana, larga — Yy luego asignaron al azar cada uno de los pacientes de los grupos de
duracion de la enfermedad (bloque) a los cuatro tratamientos o drogas. La medida que tomaron fue
la diferencia entre los puntajes obtenidos por los pacientes antes y después de la aplicacion de la
droga en una prueba para medir el nivel de depresion.

Ejemplo 11
A continuacién se dan codificados los datos referentes al coeficiente intelectual de 15 nifios de un
barrio pobre y los puntajes de ajuste personal.

Puntaje de ajuste, Y 4 5 4 6 5 7 8 9 13 11 15 14 13 16 17
Cl, X -10 -8 -7 5 -4 035 8 10 12 14 15 16 20

Ejemplo 12
El nimero de horas por semana que gastaron diez universitarios estudiando y su promedio de
puntaje de notas acumulativas es:
Promedio de notas ,Y 2.1 2.7 2.6 25 35 3.0 35 3.7 29 40
Horasdeestudio, X 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Ejemplo 13
A una muestra aleatoria de 12 estudiantes de quinto grado, se le administraron dos pruebas.
Una tenia por objeto medir el nivel de hostilidad y la otra la comprension de lectura. La Tabla
muestra los puntajes (codificados):
Comprension de
lectura, Y 98 90 95 80 84 79 67 70 65 57 55 50
Puntaje de
hostilidad, X 0 12 3 45 6 7 8 910 11

Ejemplo 14
Se recogieron en 10 comunidades de un pais en vias de desarrollo.
Incidencia de bocio
En la poblacion, Y(%) 60 75 50 55 45 33 50 52 35 30
Contenido de yodo
En el agua, X 2 2 3 5 7 8 8 810 12

(microgramo/litro)
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Ejemplo 15
La Tabla presenta una muestra aleatoria de 11 sujetos, el tiempo en minutos requerido para
completar una tarea y el nimero de minutos gastados en aprender esa tarea:
Tiempo para
Hacer latarea, Y 40 35 20 38 17 26 28 22 12 12 5
Tiempo gastado
en aprender, X 30 30 40 40 50 50 60 60 60 70 70
Ejemplo 16
Se selecciond una muestra de 100 personas de la ndmina de 5 organizaciones profesionales y se les
pregunté cuando habian decidido seguir la profesion:

La tabla que sigue muestra los resultados:

Profesion
Epoca de eleccion
De profesién A C D E Total
Antes del colegio 30 20 30 10 10 100
Durante el colegio 40 55 46 20 30 191
Durante la universidad 30 25 24 70 60 209
Total 100 100 100 100 100 500
Ejemplo 17

Se seleccion6 una muestra al azar de 100 alumnos de ultimo afio de un colegio de cada uno de los

siguientes tres grupos de rendimiento atlético: alto, medio y bajo. Los muchachos se clasificaron de

acuerdo con la inteligencia tal como aparece en la Tabla. ¢Indican estos datos una diferencial en la

distribucion de la inteligencia entre los tres grupos? Sea alfa = 0.05.

Rendimiento atlético

Inteligencia Alto Medio  Bajo Total
Alta 28 30 34 92
Media 40 38 42 120

Baja 32 32 24 88
Total 100 100 100 300
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Ejemplo 18

Unos psiquiatras que estaban haciendo un estudio sobre el alcoholismo, seleccionaron una muestra
aleatoria de pacientes sometidos a tratamientos en una clinica de alcoholismo, clasificada en tres
clases sociales. Luego los clasificaron de acuerdo con su nivel de comunicacion con el jefe de
terapeutas. La Tabla muestra los resultados. ¢Indican estos datos una falta de homogeneidad entre
las clases sociales respecto del nivel de comunicacion con el jefe de terapeutas? Sea alfa = 0.05.

Clase social
Nivel de comunicacion 1 Il Il Total
Bueno 45 60 68 173
Regular 10 15 25 50
Deficiente 5 15 32 52
Total 60 90 125 275

Ejemplo 19

Supongamos que estamos interesados en conocer el ecosistema del Lago de Maracaibo
concretamente se desea comparar dos areas de aproximadamente un cuarto de milla cuadrada; una
de descarga de productos quimicos y bioldgicos (Area B) y otra semejante (Area A) en cuanto a
tamafio, profundidad y cambios estacionales, pero no es de descarga:

AREA A AREA B

(Control) (Descarga)
Sitiol Sitio2 Sitio3 Sitiol Sitio2 Sitio3
18 19 18 21 19 19
16 20 18 20 20 23
16 19 20 18 21 21

Nota: la variable respuesta es la concentracion de mercurio.

Se pide:

1. Escribir el modelo aditivo lineal para este ensayo.
2. Proponer el sistema hipotético.

3. Desarrollar el andlisis de varianza.

4. Expresar las conclusiones.

Ejemplo 20
Conjunto de Datos sobre Bienes Raices:
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x) = Precio de venta en miles de délares Xy X X3 X, X X

x; = Numero de recimaras 182.655 4 2023 0 14 4

x3 = Extensién de la casa en pies cuadrados 216 4 2310 119 2

xg = Piscina (1 = sf, 0 = no) 1842 ¢ @88 1 7 &

x5 = Distancia desde el centro de la ciudad ;:gg 4 : ;(1):2 : :2 2

% = Municipio 206.01 3 200 0 9 3

Xy = Garaje anexo (1 = s, 0 = no) 2322 3 1928 0 16 1

x3 = Ntimero de bafios 198.315 4 2056 0 19 1
205.065 3 2012 o 20 4

175.635 4 2262 0 24 4

e O I [ PR 3078 3 243 0 21 2
263.115 4 2349 0 17 5 1 2 269.19 5 2217 1 8 5
182.385 4 2102 1 19 4 0 2 224775 3 2157 1 17 1
242.055 3 2271 1 12 3 0 2 171.585 3 2014 0 16 4
213.57 2 2188 1 16 2 0 25 216.81 3 2221 1 15 1
139.86 2 2148 1 28 1 0 1.5 192.645 6 2236 0 14 1
24543 2 2117 0 12 1 1 2 236.385 5 2189 1 20 3
327.24 6 2484 1 15 3 1 2 172.395 3 2218 1 23 3
271.755 2 2130 1 g 2 1 25 251.37 3 1937 1 12 2
221.13 3 2254 0 18 1 0 1.5 24597 6 2296 1 T, 3
266.625 4 2385 1 13 4 1 2 147.42 6 1749 0 12 1
292.41 4 2108 1 14 3 1 2 176.04 4 2230 1 15 1
208.98 2 1715 1 8 4 1 15 228.42 3 2263 1 17 5
270.81 6 2495 1 7 4 1 2 166.455 3 1593 0 18 3
246.105 4 2073 1 18 3 1 2 189.405 a 2221 1 24 1
194.4 2 2283 1 1A 3 0 2 312.12 7 2403 1 13 3
281.34 3 2119 1 16 2 1 2 289.845 6 2036 1 21 3
172.665 4 2189 0 6 3 0 2 269.865 5 2170 0 1 4
207.495 5 2316 0o 21 4 0 25 154,305 2 2007 1 13 2
198.855 3 2220 o 10 4 I 2 222.075 2 2054 1 9 5
209.25 [ 1901 [} 15 4 1 2 209.655 5 2247 0 13 2
252.315 4 2624 1 8 4 1 2 190.89 3 2190 0 18 3
192,915 4 1938 0 14 2 1 25 254.34 4 2495 (4] 15 3
200.25 5 2101 1 20 5 0 1.5 207.495 3 2080 0 10 2
345.33 8 2644 1 9 4 1 2 209.655 4 2210 0 19 2
326.295 6 2141 1 1 5 1 3 294.03 2 2133 1 13 2
173.07 2 2198 0 21 5 1 15 176.31 2 2037 0 17 3
186.975 2 1912 1 26 4 0 2 2943 7 2448 1 8 4
257175 2 2117 1 9 4 1 2 223.965 3 1900 0 6 1
233.01 3 2162 1 14 3 1 1.5 125.01 2 1871 1 B 4
180.36 2 2041 1 1 5 0 2 236.8035 4 25839 0 17 5
233,955 2 1712 1 19 3 1 2 164.1465 4 23122 1 19 4
207.09 2 1974 1 1 5 1 2 217.8495 3 24981 1 12 3
247.725 5 2438 1 16 2 1 2 192.213 2. 24068 1 16 2
166.185 3 2019 0 1B 2 1 2 125.874 2 23628 1 28 1
177.12 2 1919 1 10 5 1 2 220.887 2 23287 0 12 1
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Ejemplo 21
Conjunto de Datos sobre la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico:

X

x; = Precio de venta en miles de délares X X X3 Xo X5 X X
% = Ndmero de recimaras 182,655 4 2023 0 14 4 0 25
x3 = Extension de la casa en pics cuadrados 216 4 2310 1 19 2 o0 2
x; = Piscina (1 = sf, 0 = no) 312.12 6 2639 1 7 5 1 228
x5 = Distancia desde el centro de la ciudad ;ggg 4 2 2?:2 : :z Z : g
% = Municipio 206.01 3 200 0 9 3 0 15
X7 = Garaje anexo (1 = s, 0 = no) 232.2 3 1928 0 16 1 1 =&
x3 = Nitimero de bafios 198.315 Bl 2056 0 19 1 1 15
205.065 3 2012 c 20 4 0 .2
175.635 4 2262 0 24 4 1 2
= I N8 -% 5% 207.8 3 2431 0 21 2 1 3
263.115 4 2349 0 17 5 1 2 269.19 5 2217 1 8 5 1 3
182.385 4 2102 1 19 4 0 2 224775 3 2157 1 17 1 1 25
242.055 3 2271 1 12 3 0 2 171.585 3 2014 0 16 4 [ JO
213.57 2 2188 1 16 2 0 2.5 216.81 3 2221 1 15 1 1 2
139.86 2 2148 1 28 1 0 1.5 192.645 6 2236 0 14 1 0., 23
24543 2 2117 0 12 1 1 2 236.385 5 2189 1 20 3 1 2
327.24 6 2484 1 15 3 1 2 172.395 3 2218 1 23 3 o 2
271.755 2 2130 1 g 2 1 25 251.37 3 1937 1 12 2 1 2
221.13 3 2254 0 18 1 0 15 245,97 6 2296 1 7 3 1 3
266.625 4 2385 1 13 4 1 2 147 .42 6 1749 0 12 1 0 2
292.41 4 2108 1 14 3 1 2 176.04 4 2230 1 15 1 1 2
208,98 2 1715 1 8 4 1 15 228.42 3 2263 1 17 5 1 15
270.81 6 2495 1 7 4 1 2 166.455 3 1593 0 19 3 0 25
246.105 4 2073 1 18 3 1 2 189.405 a4 2221 1 24 1 1 2
194.4 2 2283 1 1 3 0 2 312.12 7 2403 1 13 3 1 3
281.34 3 2119 1 16 2 1 2 2B9.845 6 2036 1 21 3 1 3
172.665 4 2189 0 16 3 0 2 269.865 5 2170 0 1 4 1 25
207.495 & 2316 0 21 4 0 25 154,305 2 2007 1 13 2 0 2
198.855 3 2220 (o] 10 4 I 2 222.075 2 2054 1 9 5 1 2
209.25 6 1901 (4] 15 4 1 2 209.655 5 2247 0 13 2 1 2
252.315 4 2624 1 8 4 1 2 190.89 3 2190 0 18 3 1 2
192,915 4 1938 0 14 2 1 25 254.34 4 2495 (4] 15 3 1 2
200.25 5 2101 1 20 5 0 1.5 207.495 3 2080 0 10 2 05" 12
345.33 8 2644 1 9 4 1 2 209.655 4 2210 0 19 2 1 2
326.295 6 2141 1 1" 5 1 3 294.03 2 2133 1 13 2 1 25
173.07 2 2198 0o 21 5 1 15 176.31 2 2037 0 17 3 o 2
186.975 2 1912 1 26 4 0 2 2943 7 2448 1 8 4 1 2
257175 2 2117 1 9 4 1 2 223.965 3 1900 0 6 1 1 2
233.01 3 2162 1 14 3 1 1.5 125.01 2 1871 1 18 4 0 15
180.36 2 2041 1 1 5 0 2 236.8035 4 25839 0 17 5 1 2
233,955 2 1712 1 19 3 1 2 164.1465 4 23122 1 19 4 0 2
207.09 2 1974 1 1 5 1 2 217.8495 3 24981 1 12 3 0 2
247.725 5 2438 1 16 2 1 2 192.213 2. 24068 1 16 2 0 25
166.185 3 2019 0 16 2 1 2 125.874 2 23628 1 28 1 0 15
177.12 2 1919 1 10 5 1 2 220.887 2 23287 0O 12 1 1 2




Ejemplo 22

Experimento Factorial Ax B x C:
Se realiz6 una investigacidon en tres planteles (Privado: Al, Subvencionado por el estado, pero
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administrado por particulares: A2, y Publico: A3) para determinar la influencia en el aprendizaje de
la matematica de 4 métodos basados en teorias (Piagetiana. 131, Conductista: B2, Gestaltista B3 y
teoria personal del investigador de carécter ludico: B4). Tanto los planteles como los nifios fueron
seleccionados al azar (5 nifios por maestro y por método). Cinco tipos de Maestros (C1 sin

capacitacion, C2= maestro, C3= técnico, C4= licenciado y C5 profesor de matematica) fueron

preparados con anterioridad sobre las bases tedricas de los métodos y procedimientos a seguir en la
aplicacién de los mismos. Los métodos se aplicaron a nifios de 7 afios que cursaban el primer nivel

de educacion bésica. La variable respuesta es la nota obtenida en un examen en la escala tradicional
del cero al veinte:

Al
Bl B2
4 34
2 55
3 23
1 12
7 01
3 13
2 02
5 25
4 37
0 04
1 15
3 38
4 26
2 19
8 05
3 27
10 3 9
9 68
11 8 7
1279
20 7 8
18 9 4
15 11 11
17 13 6
14 16 10
Se pide:

3

B
0
0
1
1
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(@) Plantear las hipotesis.

(b) Realizar el analisis de varianza.
(c) Cudl es la mejor combinacion de factores (A, B, C) que logra el mejor rendimiento?
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(d) Representar graficamente (grafico de tendencias) y verificar la existencia de interaccion.
(e) Expresar las conclusiones que se puedan derivar del analisis.

Ejemplo 23
ORAMA CAPITULO 12: DIFERENCIA DE MEDIAS 185

A continuacién se muestra una tabla con los datos de los 36 casos que realizaron el

experimento.
Caso Tipo de Luz Droga | Rendimiento
musica en calculo
matematico
i Tratam. L
2 13
3 15
4 Natural | Placebo 9
5 12
6 14
1 Heavy Tratam. 5
] 7
9 o ]
10 Artificial | Placebo 5
11 1
12 R
13 Tratam. =
14 16
15 18
16 Natural | Placebo 11
17 14
18 . 13
19 Ambiental Tratam. q
20 10
21 o 13
22 Artificial | Placebo 4
23 a
24 7
25 Tratam. 19
26 23
27 19
28 Natural | Placebo 14
29 13
30 12
3l Mozart Tratam. 13
V) 17
33 o 14
34 Artificial [ Placebo 9
35 7
36 7
Los valores de las variables independientes son:

o Tipo (1:heavy, 2: ambiental, 3: mozart).

o Luz (1: natural, 2: artifical).

o Droga (1: tratamiento, 2: placebo).

Como existen tres variables independientes se deberia realizar un anova con las
tres vi, pero como demostracién del comando UNIANOVA primero se va a realizar
un anova con dos vi (tipo de musica y luz) y posteriormente se afiadir4 la tercera vi
(droga).

Ejemplo 24

En una investigacion realizada en la ciudad de Caracas se desea determinar si existe relacion entre
la variable ausencia del padre en el hogar y el nivel de autoestima alcanzado por los hijos varones.

Se supone que la variable clima familiar influye también sobre la autoestima y es probable que un



173

mejor o peor clima familiar se refleje también en una autoestima alta o baja. La variable
independiente (ausencia del padre) tiene tres niveles de familias: con padrasto, con padre y sin
padre. La variable dependiente (autoestima) y la Covariable (clima) se miden en puntajes. La matriz
de datos obtenida es:

Grupos (Tratamientos)

A(Flias. Con Padrasto) B(Flias.Con Padre) C(Flias. Sin Padre)
Autoestima Clima Autoestima  Clima Autoestima Clima
Y X Y X Y X

15 30 25 28 5 10

10 20 10 12 10 15

5 15 15 20 20 20

10 20 15 10 5 10

20 25 10 10 10 10
Ejemplo 25

Se desea saber si existe relacion entre el estilo de liderazgo que utiliza el docente en el aulay el
rendimiento académico de los alumnos. Sin embargo, se sabe que el rendimiento puede estar
afectado por el tipo de materia o contenido que trabajan y por los recursos pedagogicos que utiliza

el docente, por lo que se desea controlar estas dos variables extrafias. La matriz de datos es:

Recursos Materia 0 Contenidos

Matematica  Biologia Castellano
Pizarra 8,10,9 A 16,16,15 D 11,9,10 P
Audiovisuales 18,16,17 D 13,11,12 P 10,9,11 A
Modelos 13,12,14 P 13,11,12 A 20,18,19D

Siendo (A = autoritario, D = democréatico y C = lesefer o permisivo) los estilos de liderazgos del

docente en el aula.

Ejemplo 26

Un investigador desea saber si existe relacion entre el tipo de autoridad familiar que ha ejercido en
el hogar el padre sobre sus hijos y el nivel de autoestima de los hijos; para ello se ha aplicado un
instrumento obteniéndose los resultados siguientes:

Tipo de autoridad Nivel de auto estima de los hijos

Familiar Alta Media Baja

Autocrética 2 8 15
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Democratica 20 11 4

Ejemplo 27

Una investigacion sociol6gica realizada en Caracas deseaba determinar la relacion entre la ausencia
del padre en el hogar (TRAT) y el nivel de autoestima (YY) alcanzado por los hijos varones. Pero
sospecha que esta relacién pudiera estar afectada por el clima familiar (X=covariable): La matriz de
datos original es:

Familias con Padrastro Familias con Padre Familias sin Padre
Y X Y X Y X
15 30 25 28 05 10
10 20 10 12 10 15
05 15 15 20 20 20
10 20 15 10 05 10
20 25 10 10 10 10
Se pide:

@ Correr un analisis de Covarianza
2 Probar los Supuestos de:
(2.1) Independencia entre la Covariable y los tratamientos
(2.2) Regresion Lineal entre la Covariable X y la variable respuesta Y.
(2.3)Homogeneidad de las pendientes
3 Obtener las medias minimo-cuadraticas corregidas de los tratamientos
Para la solucidn del problema introducir los datos siguientes:

TRAT Y X
1 15 30
1 10 20
1 05 15
1 10 20
1 20 25
2 25 28
2 10 12
2 15 20
2 15 10
2 10 10
3 05 10
3 10 15
3 20 20
3 05 10
3 10 10
Ejemplo 28

Se realizd un experimento con frijol en cinco niveles de fertilizacion nitrogenada para medir el
rendimiento en kilogramos por parcela (Y) con cuatro repeticiones (bloques), el cual fue afectado
por una plaga de langostas (X).

Se registro el nimero de plantas afectadas por la plaga (X) y se ajustd por covarianza:

trat 0 0,5 1,0 15 2,0

bloque X Y X Y X Y X Y X Y
1 10 3 14 2 11 04 11 3 3 1
2 09 4 18 3 16 02 10 1 8 2
3 08 2 11 1 05 01 09 3 7 1
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| 4 (13 |3 |20 [3 o7 o2 Jo7 |2 |5 | 4 |
Se pide:
(3) Correr un anélisis de Covarianza
(@)) Probar los Supuestos de:
(2.1) Independencia entre la Covariable y los tratamientos
(2.2) Regresion Lineal entre la Covariable X y la variable respuesta Y.
(2.3)Homogeneidad de las pendientes
3 Obtener las medias minimo-cuadréaticas corregidas de los tratamientos
Bibliografia:
1. Berenson, M., Levine, D. (1996): Estadistica Basica en Administracion. PHH. México.
2. Bonilla, G. (1991): Métodos Préacticos de Inferencia Estadistica. Trillas. México.
3. Daniel, W. (1988): Estadistica con aplicaciones a las Ciencias Sociales y a la Educacion.
McGraw-Hill. México.
4. Mason, R., Lind, D., Marchall, W. (2000): Estadistica para la Administracion y Economia.

Alfaomega. Colombia.
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Arbol de Ventanas del Statistix

Summary Statistics

Descriptive Statistics
Frecuency Distribution
Histograma

Stem and Leaf Plot
Percentiles

Box and Whisker Plots
Error Bar Chart

Cross Tabulation
Scatter Plot
Breakdown

Probability Functions

Beta
Binomial
Chi-Square
Correlation

F

F Inversa
Hypergeometric
Neg-Binomial
Poisson

T 1-Tail

T 2-Tail

T Inversa

Z 1-Tail

Z 2-Tail

Z Inversa

One, two, mdltiple-
sample tests

Linear Models

One-Sample T Test
Paired T Test

Sign Test

Wilcoxon Signed Rank
Test

Two-Sample T Test
Rank Sum Test

Median Test

One-Way AOV
Kruskal-Wallis One-Way
AOV

Friedman Two-Way AOV
Proportion Test

Correlations (Pearson)
Partial Correlations
Varianza-Covarianza
Linear Regresion

Best Subset Regresion
Stepwise Regression
Logistic Regression
Poisson (Discrete)
Regression

One-Way AOV
General AOV/AOCV

Eigenvalues-Principal Comp.

Statistics

Summary Statistics

One, Two, Mdltiple-Sample
Linear Models

Association tests
Randomness/Normality
Tests

Time Series

Quality Control
Probability Functions

Association tests

Multinomial Test
Chis-Square Test
Kolmogorov-Smirnov Test
McNemar’s Synmetry Test
Two by Two Tables

Log Linear Models
Correlations (Pearson)
Partial Correlations
Spearman Rank Correlations

Quality Control

Pareto Chart
P Chart
Np Chart
C Chart
U Chart
X Bar Chart
R Chart
S Chart
| Chart
MR Chart
EWNA Chart

Randomness/Normality Tests

Time Series

Run Test

Wilk-Shapiro/ Rankit Plot

Time Series Plot
Autocorrelation
Partial Autocorrelation
Cross Correlation
Moving Averages
Exponential Smoothing
SARIMA (Box-Jenkins)

177



178

Introduccion al Paquete Estadistico STATISTIX

1.

Es un programa estadistico muy versatil, facil de aprender y usar. Se
maneja enteramente por menus de pantallas; el usuario selecciona las
actividades a realizar de un menu que esta desplegado en pantalla.

Es un programa interactivo porque permite la comunicacion entre
usuario y software. Es un programa iterativo porque a una pregunta hay
solo una respuesta.

Fue desarrollado originalmente para la investigacion en control
estadistico de calidad e investigacion de operaciones, pero por su gran
facilidad de uso se popularizé en otros campos de la investigacion
cientifica.

Es un programa que cuenta con casi todas las técnicas estadisticas
comunmente empleadas tanto en la parte descriptiva, inferencial y
disefios experimentales clasicos desarrollados en la tradicidn Fisheriana,
asi como herramientas para el control estadistico de la calidad y estudio
de series de tiempo; incluso ha dado los primeros pasos en el analisis
multivariante al incluir la técnica de componentes principales. Ademas
posee técnicas para desarrollar analisis exploratorio de datos y analisis
confirmatorio.

Este programa es mas flexible que otros al permitir presentar graficas
para analisis, pensando en la publicacion, para ello posee rutinas que
facilitan enormemente que el usuario intitule las mismas, coloque el
encabezado, rotulos de ejes abscisas y ordenadas y la fuente, con la
opcion “Title”.

Es un software clasificado como WYSIWYG (acrénimo del término

inglés What You See Is What You Get- lo que se ve es lo se obtiene),
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esto significa que tal como se observa en pantalla asi resulta al
Imprimir.

7. Existe en versiones para ambiente  WINDOWS 98, 2000, Milenium.
Los archivos generados en diferentes versiones son totalmente

compatibles.

Su estructura se presenta en 7 opciones:

File, Edit, Data, STATISTICS (Menu Principal), Preferences, Windows, Help.

(ver en la pagina anterior el rnent de opciones y el arbol de comandos del
menu principal del STATISTIX)

El paquete introduce los datos en un spreadsheet u hoja. de trabajo, con
un arreglo matricial dc 100 mil casos (registros u observaciones) y un maximo
de 250 variables (version 1). En la actualidad se conoce en el mercado la
version 7 (version de prueba o Sherware) cuya vida Util es de un mes para
trabajar con 8 variables, 10 mil casos y la version 7, profesional, para 500
variables y 200 mil casos. Para adquirirlo visitar en Internet el sitio web del

statistix en la direccién:

http://www.sigma-research.com/bookshelf/rtsxw.htm

Variables

Los tipos de variables que puede manejar el STATISTIX son muy

diversas y pueden esquematizarse asi:


http://www.sigma-research.com/bookshelf/rtsxw.htm
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(i) Variables numéricas:

Discretas tales como la edad en aflos cumplidos se escribe el nombre
de la variable y a continuacion se especifica colocando entre paréntesis la letra
(I) de “interger”.Este tipo de variable siempre se representa con cantidades

enteras.

Continuas tales como el peso, la talla, presién sanguinea se escribe el
nombre y después entre paréntesis se escribe la letra (R) de “real”; esta es la
opcion por defecto, de tal forma que si no se hace tal especificacion de todos
modos el paquete la asume.

Con este tipo de variables se representan todas las cantidades que
pueden tomar un valor decimal, entero o fraccionario pero siempre dentro de
un intervalo dado, de valores minimo y maximo.

(ii) Variables Alfanuméricas (variables String) variables que representan
una combinacion de letras, numeros o simbolos. Consisten por lo general de
variables cualitativas o nominales. El sexo, el estado civil, el tipo de profesion,
los colores. En estos casos se. acostumbra escribir el nombre de la variable
acompanado por una ese indicando que es una variable string o secuencia de
caracteres seguida de un numero que indica el ancho que ocupara el dato en
cuestion, asi: NOMBRE(S25), indica que la variable es un nombre y el ancho
destinado para la variable es 25 caracteres. La “S™ le viene de STRING, que

significa que es una secuencia de caracteres.

Si se desea ingresar el sexo como “varén” y “hembra” se escribe
SEXO(S6). en cambio, si se desea ingresarlo como “masculino” y
“femenino” escribiré SEXO(S9), porque cada palabra posee un ancho

méaximo de 9 caracteres. Lo comun es escribir el sexo codificado como cero y



181

uno, con el objetivo de poder utilizarlo dentro de un contexto de analisis de
regresion, como una variable indicadora, ficticia o pseudovariable (variable

dummy)

(iii) VVariables fechas: son variables que registran la fecha de ocurrencia de un
evento, como por ejemplo: en la administracion intrahospitalaria interesa
mucho estudiar la Fecha de Ingreso y la Fecha de Alta con las cuales se
calcula la Tasa o Tiempo de Hospitalizacion. Se escribe el nombre de la
variable y a continuacion la. letra (D) de Date (Fecha). Por ejemplo, la fecha
de nacimiento se escribe asi: FECNAC(D)

Estas variables fechas son utiles en diversos campos de investigacion,
por citar algunos, en el campo de la reproduccién animal nos encontramos con
variables como intervalo entre partos, parto primer servicio, parto-concepcion
y otros.

Hasta aqui hemos enumerado las variables mas cominmente usadas,

pero hay otras tales como:

(iv) Variables de Asignacion: o creadas que son aquellas que. resultan de una
combinacion lineal de las variables existentes. En este caso, por ejemplo, si
tenemos en la data las variables “altura” y “base”, podriamos crear una nueva

variable llamada “volumen”, asi:

VOL =PIl * ALTURA * SQRT(BASE)

Es decir, una variable “VVOL ” que es el producto del valor Pl = 3.1416,
multiplicado por la altura y por la raiz cuadrada (SQRT) de la base.
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O también, cuando creamos el indice de masa corporal (IMC) que es el
resultado de dividir el peso sobre la talla al cuadrado como una expresion del

grado de obesidad:
PESO

 TALLA?

En el Statistix en el men0 de transformaciones puede ser creada
escribiéndola asi:
IMC = PESO / TALLA"2

O también cuando queremos realizar un ajuste del peso a los 205 dias (en
ganado de carne):
PA205 = ((PF-PI) / EDAD)*205 + PI
O calcular la ganancia diaria como:
GANDIA = (PF-PI) / EDAD

TIPOS DE DATOS:
Con el Statistix pueden utilizarse:

(i) Datos numéricos: numeros reales, nimeros en notacion cientifica, por
ejemplo:
3.44x107° se escribird como 3.44 E(-3)

(i)  Nombres: se escriben nombre que no posean mas de 8 letras.

(ili) Datos perdidos o faltantes: se escriben con “M” de missing. Esta
funcidn la realiza el Statistix automaticamente.

(iv) Datos binarios o dicotomicos: de 0,1 para variables indicadoras o
variables dummy.

En relacion a la creacion de nuevas variables es importante sefialar

que una estrategia muy utilizada cuando los datos no cumplen los supuestos de

normalidad y homogeneidad de varianzas es recurrir a la transformacion de la

data, utilizando para ello la opcién “Transformations”del paso “data”. Entre.
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estas transformaciones podemos mencionar solo algunas de las 59 disponibles
en el STATISTIX.

Si queremos obtener la raiz de X y asignarsela a una nueva variable
(RAIZX), escribiremos asi:

RAIZX = SQRT(X)
Si queremos elevar a una potencia, por ejemplo, X al cuadrado:
X2=X"2

También utilizando el menu de transformaciones podemos elevar al cuadrado:
X2 = SQR(X)

Si queremos elevar a la quinta potencia, escribiremos asi:

X5=X"5
Para obtener el logaritmo:

de base 10 : LX =LOG(X)

de base 2.72: LX = LN(X)
Si queremos las potencias del nUmero “e”:

Por ejemplo: “e” elevado a la menos 8, se escribird asi:
A = EXP(-8)

Si queremos crear variables normalizadas con media cero y varianza uno,

escribiremos (ESTANDARIZACION DE VARIABLES):

NORMALX = NO(X)

Una suma acumulada de X se produce asi:

ACUMX = CU(X)



Las Funciones Trigonomeétricas se calculan asi:

SENOX = SIN(X)
COSX =CO0S(X)
Operadores Aritméticos:

A =B + C (variable de suma)

A =B - C (variable de resta)

A =B * C (variable producto)

A =B/ C (variable cociente)

ACUBO = A3 (variable exponenciacion)

Expresiones ldgicas:

Operadores de comparacion:

Mayor que >
Menor que <
Diferente <>

Menor o igual <=

Mayor o igual  >=
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Abrir Statistix
Para iniciar una sesion de trabajo con Statistix realice lo siguiente.

E> Haga clic en el boton Inicio de la Barra de tareas de Windows,
seleccione Programas Yy escoja Statistix.

E Programas

HIH T HTAHT:

1

.,
A

e ———

=1
=

B T T ] A

£l
.
i
3

|:> Apareceréa la ventana de trabajo de Statistix.

Barra de Titulo Barra de Menus Boton Minimizar

2 Statistix

Untitled

e e e el Botén Cerrar

Hoja
Electrénica

A A
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Para crear una base de datos

Pasos:

1. En la Barra de Menus selecciono la opcion DATA a continuacion
INSERT y seguidamente VARIABLES:

ZI= Sratistix

Untitled e =] |
) 6 [ [

New Yariable Names

LD e

En el cuadro donde donde dice New Variables Names se indica el nombre de las
nuevas variables.



Si estas variables son: PESO, TALLA, EDAD y SEXO,
aparecerd tal como se indica a continuacion:

A continuacion comenzamos a introducir los datos de peso, talla, edad y sexo,
presionando ENTER después de ingresar cada dato.

La hoja electronica ahora tendra el aspecto siguiente:

22 Statistix

#i=! Untitled 1ol x|
64 57 8 |—

71 59 10
53 49
67 62 11
bh 51 8
b 1]
77 bh 10

—
—
—
—
—
—
—
g 57 48
—
—
—
—
—
—

3 b 10
51 42
76 1 12
G a7 9
h h h

Zlra|—|ra|—|ra|=|ra|—=|ra|—=|ra| =
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TABULACION CRUZADA

Héagase una clasificacion bidireccional (por sexo y afiliacion politica) de los miembros
de la Union Politica Rodees (R = republicano, D = demdcrata, | = independiente,

V =varon, M = mujer):

1[2|3[4[|5|6(7]|8]9]10|11]12|13]|14|15|16[17(18)19|20[21|22|23|24[25|26|27|28[29]30

X X X X X X

X X X X | X |X X X X

X | X[ X[X X X [ X |X X X X X X X

NEEE
x
x
x
x
x
x
X
X
x
x
X
X
x
X

XX X X X |X X X X [ X [ XX X X

Para realizar la tabulacion cruzada se procede asi:
Inicio

Programas
Statistix

Data

Insert

Variables
AFILIA SEXO
Introduzco datos:
1001

0011

0012

0012

ONoa~wWNE

0012
9. File
10. Save
11. UNIONPOL
12. STATISTICS
13. SUMMARY STATISTICS
14. CROSS TABULATION
15. VER TABLA CRUZADA E INTERPRETAR
El programa Statistix presenta la siguiente salida:
STATISTIX FOR WINDOWS
CROSS TABULATION OF AFILIA BY SEXO

VARON MUJER
AFILIA 1 2 TOTAL
001 (Republicano) 9 7 16
010 (Democrata) 4 5 9
100 (Independiente) |3 4 7
TOTAL 16 16 32




Cuando se tiene una gran cantidad de nimeros, el proceso de extraer
conclusiones sobre los mismos se hace lento y tedioso. Por esta razon,

los datos son “comprimidos” de forma tal que su analisis se facilite.

Observa los datos que se dan a continuacion. Los mismos corresponden

a las notas obtenidas por 100 alumnos del curso de inglés de 7mo grado

DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS PARA DATOS AGRUPADOS

en el liceo Cruz Salmerén Acosta de Cumana.

Notas obtenidas por los alumnos del 7 mo.grado de Inglés del Liceo Cruz Salmeron Acosta de Cumana.

11

15

14

STATISTIX FOR WINDOWS

19
15

FREQUENCY DISTRIBUTION OF NOTA

LOW

6.0

7.7

9.4.
111
12.8

14 5

16 .2
17.9
19.6
TOTAL

HIGH

7.7

9.4

111
12.8
145
16.2
17.9
19.6
21.3

FREQ

16
35
20

100

PERCENT

3.0
4.0
8.0
16.0
35.0
20.0
6.0
6.0
2.0
100.0

17
16
14

16 10 15
16 13 17
12 17 15
15 13 14
16 10 16
13 15 12
9 17 18
18 12. 14
13 19 17
14 15 12

CUMULATIVE

FREQ
3

7
15
31
66
86
92
98
100

PERCENT
3.0

7.0
15.0
31.0
66.0
86.0
92.0
98.0
100.0
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PARA ORGANIZAR LOS DATOS EN UNA DISIRIBUCION DE
FRECUENCIAS SE PROCEDE ASI:
PASOS:

1. BUSCAR EL RANGO = MAYOR - MENOR (RANGO = 20-6 =14)

2. BUSCAR EL INTERVALO DE CLASE (i):
REGLA DE STURGES: = RANGO / NUMERO DE CLASES =
14/1+3.32 LOG(n)=14/7.64=18

REGLA EMPIRICA: RANGO / NUMERO DE CLASES =
14/-/n =14/10=1.4

REGLA DE YULE: RANGO/NUMERO DE CLASES =

14/2.54/n =14/1.9=1.7

Se decide segun la regla de Yulé utilizar un i =1.7 e iniciar las clases en seis

(6)

El paso uno y dos son ejecutados manualmente, es decir, con una calculadora.

(3) Secuencia a seguir en el software:
1. INICIO
2. PROGRAMAS
3. STATISTIX
4. DATA
5. INSERT — VARIABLES
6. NOTA (Nombre de la Variable)
7. INTRODUCIR DATOS:
8. 6,12,16,10,13,..,12
9. FILE
10. SAVE
11. LICEO
12. STATISTICS
13. SUMMARY STATISTICS
14. FRECUENCY DISTRIBUTION
15. NOTA
a. 6
b. 20
c. 17
d. ok
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Curmnulative Distribution
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6.0 TT a4 1141 118 144 16.2 ira 196 e 8]




192

OPERADORES BOOLEANOS:

AND (cumplir con ambas condiciones de la sentencia)

OR (cumplir con una de las dos condiciones de la sentencia)
NOT (no cumplir la condicidn de la sentencia)

EXPRESIONES CONDICIONALES DEL TIPO IF-THEN-ELSE:
IF VARIEDAD =°L6014’ THEN TRAT =14

IF TRAT =13 THEN DELETE

IF ZAFRA =1 THEN CORTE = ‘P’

IF 7 <=PESO <=10 THEN MASA = A ELSE MASA =B

TIPOS DE ARCHIVOS:

ASCIl ( XXXX .TXT, XXXX.PRN, XXXX.DAT)

DBASE (XXXX . DBF)

EXCEL (XXXX . XLS) (versiones?2 al 4)

LOTUS (XXXX . WK1, XXXX . WK2, XXXX . WK4)
QUATTRO PRO (XXXX . WQ1, XXXX. WB1)

STATISTIX XXXX . SX (archivos de DOS y Windows)

DISENOS EXPERIMENTALES
ESPECIFICACION DEL MODELO ADITIVO LINEAL:
Diez observaciones son importantes en la especificacion del modelo aditivo lineal:
Q) Se tiene que incluir el término o factor relacionado con repeticiones o réplicas
como una variable. Se acostumbra a denominar REP.

(i) Seacostumbra declarar dentro del modelo el término relacionado con el error,
aunque cuando es un caso de disefio sencillo, lo asume por defecto.

(iii)  No se deben declarar mas de 50 niveles por factor.
(iv)  No se deben declarar més de 7 covariables.

(V) No se deben incluir mas de 50 variables independientes en un analisis de
regresion.

(vi)  No se pueden incluir mas de 50 valores faltantes o perdidos en un mismo
ensayo.

(vii)  El numero de repeticiones por combinacion de niveles de tratamientos en un
factorial no puede ser superior a 50.

(viii) No se puede trabajar con mas de 250 variables.

(ixX)  No se puede trabajar con méas de 100 mil casos (registros u observaciones)
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(xX)  No pueden declarar més de tres términos de error en un mismo ensayo.

PRINCIPALES MODELOS DE DISENOS EXPERIMENTALES:

El disefio completamente al azar se especifica asi:
_ Y = TRAT REP * TRAT(E)
0 también: Y = TRAT

El disefio en bloques al azar:
_ Y = TRAT BL08 BLOQ * TRAT(E)
o también: Y =TRAT BLO

El disefio factorial completo de 3 factores:
Y=ABCA*B A*C B*C A*B*C REP*A*B*C(E)
o también: Y ALL(X1 X2 X3)

El disefio completamente anidado de 4 factores:
Y =Xl X1*X2 X1*X2*X3 X1*X2*X3*X4
REP*X1*X2*X3*X4(E)

El disefio de parcelas divididas: con una parcela principal XI, con una
subparcela X3 y arreglo en bloques X2:

Y=XI X2 XI*X2(E) X3 X2*X3(E) XI*X3 X1*X2*X3(E)

El disefio de mediciones repetidas (tratamiento, sujeto y repeticion):
Y = TRAT SUJ TRAT*SUJ*REP
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DISENOS EXPERIMENTALES CLASICOS.

1. ANOVA PARA UN DISENO COMPLETAMENTE AL AZAR:

Se desea verificar si el tiempo de llenado (en segundos) de cereales en cajas de 368
gramos difiere segun el tipo de méaquina (1, 2, 3):

1
25.40

26.31
24.10
23.74
25.10

PASOS:
(1) INICIO

(2) PROGRAMAS

(3) STATISTIX
(4) DATA

MAQUINAS

2
23.40

21.80
23.50
22.75
21.60

20.00
22.20
19.15
20.60
20.40

(5) INSERT (CASES, VARIABLES) — VARIABLES
(6) CREACION DE LAS VARIABLES
(7) INTRODUCIR DATOS:

8) MAQ Y
1
1
1
1
1
2
2
3

(9)  SAVE

REP

25.40
26.31
24.10
23.74
25.10
23.40
21.80

20.40
CEREAL

(9) LINEAR MODELS

(10)GENERAL AOV /AOCV

(11) INDICAR CUAL ES LA VARIABLE DEPENDIENTE: Y
INDICAR EL MODELO: MAQ REP *MAQ(E)

(12)VER EL ANOVA E INTERPRETAR

OK

N P OB WDN -

5
OK



2. DISENO DE BLOQUES AL AZAR

Se desea evaluar el efecto que tienen tres zonas de ventas (norte, sur y oeste) y tres
precios (P1=129, P2=139, P3=149) sobre el volumen de ventas (nUmero de unidades

vendidas) de un producto:

bloques (zonas)

trat norte sur  oeste
PI 915 909 890
P2 935 880 860
P3 920 920 880

Realizar un ANOVA Yy c
PASOS:

(1) INICIO
(2) PROGRAMAS
(3) STATISTIX

oncluir.

(4) DATA
(5) INSERT VARIABLES
TRAT BLOQ REP Y
INTRODUCIR DATOS:
1 11 915
2 1 2 935
3 1 3 929
1 2 1 909
2 2 2 889
3 2 3 920
1 31 890
2 3 2 860
3 3 3 885
SAVE VENTAS
LINEAR MODELS
GENERAL AQV /AOCV
VvD=Y
MODELO: TRAT BLOQ BLOQ * TRAT(E)

VER ANOVA E INTERPRETAR
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3. EXPERIMENTO FACTORIAL CRUZADO
Para realizar una auditoria, se desea investigar el efecto de utilizar dos diferentes métodos Al y A2, y dos
diferentes tiempos de proceso de la auditoria B1 y B2, midiendo como variable de respuesta el porcentaje

de eficiencia:
Métodos de Auditoria B1 (Tiempo 2 horas) B2 (Tiempo 4 horas)
Al 70 80
68 76
74 72
A2 76 70
68 82
64 68
PASOS:
(1) INICIO

(2) PROGRAMAS

(3) STATISTIX

(4) DATA

(5) INSERT  VARIABLES

(5) METODO TIEMPO CELDA REP Y
(6) MATRIZ DATOS:

[EEN
[EEN

70

68

74

76

68

64

80

76

72

79

82

[N I OO I NCY SR (R PN I ORI ORI I NCT YRR (RN N
NI I ORI NI I OO I NCTR I OO (S SRR (N RN N
Sld (s |w[w|lw (v NNk

W NPk w [Nk w N Rw |

68

(8) SAVE— AUDITOR
(9) LINEAR MODELS
(10) GENERAL AOWAOCV
(11) VD: Y
MODELO: MEJODO TIEMPO METODO*TIEMPO REP*METODO*TIEMPO(E)
(12) VER ANOVA E INTERPRETAR
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4. ANALISIS DE REGRESION MULT1PLE:

Se desea encontrar la ecuacion que permite relacionar el peso en funcién
de la talla y edad.

PESO (Y) 64 71 53 67 55 58 77 57 56 51 76 68

TALLA(X1) 57 59 49 62 51 50 55 48 52 42 61 57
EDAD(X2) 8 10 6 11 8 7 10 9 IO 6 12 9

PASOS:

(1) INICIO
(2) PROGRAMAS

(3) STATISIIX

(4) DATA

(5) INSERT— VARIABLES
6) Y X1 X2

(7) MATRIZ DE DATOS:

64 57 8
71 59 10
53 49 6
67 62 11
55 51 8
58 50 7
77 55 10
57 48 9
.56 52 10
51 42 6
76 61 12
68 57 9

(8) SAVE — ESCOLAR

(9) LINEAR MODELS

(10) LINEAR REGRESSION
(11) VA=Y

MODELO: Xl X2

(12) VER ECUACION DE REGRESION E INTERPRETAR COEFICIENTES
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