Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

DISENO ESTADISTICO DE EXPERIMENTOS

1. Objetivos

e Identificar un disefio unifactorial de efectos fijos.

e Plantear y resolver el contraste sobre las medias de los tratamientos.

e Saber aplicar los procedimientos de comparaciones multiples.

Identificar un disefio unifactorial de efectos aleatorios.

Estimar los componentes de la varianza.

Identificar un disefio en bloque completo aleatorizado con efectos fijos.

Identificar un disefio en bloque incompleto aleatorizado con efectos fijos.

Identificar un disefio en bloque incompleto balanceado (BIB).

Identificar un disefio en cuadrados latinos.

Identificar un disefio en cuadrados greco-latinos.

Identificar un disefio en cuadrados de Jouden.

Plantear y resolver los contrastes de igualdad de tratamientos y de igualdad de

bloques.

o Identificar un disefio bifactorial de efectos fijos y estudiar las interacciones entre
los factores.

o Identificar un disefio trifactorial de efectos fijos y estudiar las interacciones entre
los factores

e Estudiar la influencia de los factores.

e Analizar en qué sentido se producen las interacciones mediante el grafico de
medias.

e Aplicar los procedimientos de comparaciones maltiples: Obtener conclusiones
sobre el experimento planteado y las interacciones.

e Analizar la idoneidad de los modelos planteados.

2. Introduccion al Disefio Estadistico de Experimentos

En la practica 6 hemos descrito métodos de inferencias sobre la media y la varianza de
una poblacién y de dos poblaciones. En esta practica 7 ampliamos dichos métodos a
méas de dos poblaciones e introducimos algunos aspectos elementales del Disefio
Estadistico de Experimentos y del Anélisis de la Varianza.

El disefio estadistico de experimentos incluye un conjunto de técnicas de andlisis y un
método de construccion de modelos estadisticos que, conjuntamente, permiten llevar a
cabo el proceso completo de planificar un experimento para obtener datos apropiados,
que puedan ser analizados con métodos estadisticos, con objeto de obtener conclusiones
validas y objetivas.

El analisis de la varianza o abreviadamente ANOVA (del inglés analysis of variance) es
un procedimiento estadistico que permite dividir la variabilidad observada en
componentes independientes que pueden atribuirse a diferentes causas de interés. Es una
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técnica estadistica para comparar mas de dos grupos, es decir un método para comparar
mas de dos tratamientos y la variable de estudio o variable respuesta es numérica.

En esta practica presentamos el Disefio Completamente Aleatorio con efectos fijos y con
efectos aleatorios y el Disefio en Bloques Completos Aleatorizados.

3. Disefio Completamente Aleatorio con efectos fijos (Disefo
unifactorial de efectos fijos)

El primer disefio que presentamos es el disefio completamente aleatorio de efectos fijos
y la técnica estadistica es el analisis de la varianza de una via o un factor. La descripcion
del disefio asi como la terminologia subyacente la vamos a introducir mediante el
siguiente supuesto préactico.

Supuesto préctico 1

La contaminacién es uno de los problemas ambientales mas importantes que afectan a
nuestro mundo. En las grandes ciudades, la contaminacion del aire se debe a los escapes
de gases de los motores de explosion, a los aparatos domésticos de la calefaccion, a las
industrias,... El aire contaminado nos afecta en nuestro vivir diario, manifestandose de
diferentes formas en nuestro organismo. Con objeto de comprobar la contaminacion del
aire en una determinada ciudad, se ha realizado un estudio en el que se han analizado las
concentraciones de mondxido de carbono (CO) durante cinco dias de la semana (lunes,
martes, miércoles, jueves y viernes)

Dias de la Concentraciones de mondxido de carbono
semana
Lunes 420 390 480 430 440 324 450 460
Martes 450 390 430 521 320 360 342 423
Miércoles | 355 462 286 238 344 423 123 196
Jueves 321 254 412 368 340 258 433 489
Viernes 238 255 366 389 198 256 248 324

En el ejemplo disponemos de una coleccion de 40 unidades experimentales y queremos
estudiar el efecto de las concentraciones de monoxido de carbono en 5 dias distintos. Es
decir, estamos interesados en contrastar el efecto de un solo factor, que se presenta con
cinco niveles, sobre la variable respuesta.

Nos interesa saber si las concentraciones medias de mondxido de carbono son iguales
en los cinco dias de la semana, para ello realizamos el siguiente contraste de hipotesis:
Ho=m=m=m=py=ps=pn vs Hy=y5+p; paraalgini=

Es decir, contrastamos que no hay diferencia en las medias de los cinco tratamientos
frente a la alternativa de que al menos una media difiere de otra.
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En este modelo, que estudia el efecto que produce un solo factor en la variable
respuesta, la asignacién de las unidades experimentales a los distintos niveles del factor
se debe realizar de forma completamente al azar. Este modelo, junto con este
procedimiento de asignacion, recibe el nombre de Disefio Completamente Aleatorizado
y esta basado en el modelo estadistico de Analisis de la Varianza de un Factor o una
Via. Esta técnica estadistica, Analisis de la Varianza de un factor, se utiliza cuando se
tienen que comparar mas de dos grupos y la variable respuesta es una variable
numérica. Para aplicar este disefio adecuadamente las unidades experimentales deben
ser lo mas homogéneas posible.

Todo este planteamiento se puede formalizar de manera general para cualquier
experimento unifactorial. Supongamos un factor con I niveles y para el nivel i-ésimo se
obtienen n; observaciones de la variable respuesta. Entonces podemos postular el
siguiente modelo

yij =U+T +Uij ) i=1,"',| ; j=1,---,ni
donde:
yij: es la variable aleatoria que representa la observacion j-ésima del i-ésimo

tratamiento (Variable respuesta).
. Es un efecto constante, comun a todos los niveles del factor, denominado media

global.
7j: es la parte de y;; debida a la accion del nivel i-esimo, que sera comin a todos los

elementos sometidos a ese nivel del factor, llamado efecto del tratamiento i-ésimo.
Ujj : son variables aleatorias que engloban un conjunto de factores, cada uno de los

cuales influye en la respuesta s6lo en pequefia magnitud pero que de forma conjunta
debe tenerse en cuenta. Es decir, se pueden interpretar como las variaciones causadas
por todos los factores no analizados y que dentro del mismo tratamiento variaran de
unos elementos a otros. Reciben el nombre de perturbaciones o error experimental.

Nuestro objetivo es estimar el efecto de los tratamientos y contrastar la hipotesis de que
todos los niveles del factor producen el mismo efecto, frente a la alternativa de que al
menos dos difieren entre si. Para ello, se supone que los errores experimentales son
variables aleatorias independientes igualmente distribuidas segin una Normal de media
cero y varianza constante.

En este modelo se distinguen dos situaciones segun la seleccion de los tratamientos:
modelo de efectos fijos y modelo de efectos aleatorios.

En el modelo de efectos fijos el experimentador decide que niveles concretos se van
considerar y las conclusiones que se obtengan so6lo son aplicables a esos niveles, no
pudiéndose hacer extensivas a otros niveles no incluidos en el estudio.

En el modelo de efectos aleatorios, los niveles del factor se seleccionan al azar; es decir
los niveles estudiados son una muestra aleatoria de una poblacion de niveles y las
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conclusiones que se obtengan se generalizan a todos los posibles niveles del factor,
hayan sido explicitamente considerados en el estudio o no.

En cuanto a los tamafos muestrales de los tratamientos, los modelos se clasifican en:
modelo equilibrado o balanceado si todas las muestras son el mismo tamafio n; =n y

modelo no-equilibrado o no-balanceado si los tamafios muestrales n; son distintos.

El contraste de hipotesis planteado anteriormente esta asociado a la descomposicion de
la variabilidad de la variable respuesta. Dicha variabilidad se descompone de la
siguiente forma:

SCT =SCTr + SCR
Donde:

SCT: es la suma total de cuadrados o variabilidad total de Y, sCT = ii(yij _y_)z
i=l j=1

SCTr: es la suma de cuadrados entre tratamientos o variabilidad explicada,
SCTr = ini (yl —y.)z

SCR: es la suma dentro de los tratamientcl):;, variabilidad no explicada o residual
SCR= Zij(yﬂ' _yi.)z

La tabla de analisis de la varianza (tabla ANOVA) se construye a partir de esta
descomposicion y proporciona el valor del estadistico F que permite contrastar la
hipétesis nula planteada.

En el Supuesto practico 1:

Variable respuesta: Concentracion de CO

Factor: Dia de la semana que tiene cinco niveles. Es un factor de efectos fijos ya que
viene decidido que niveles concretos se van a utilizar (5 dias de la semana).

Modelo equilibrado: Los niveles de los factores tienen el mismo nimero de elementos
(8 elementos)

Tamafio del experimento: NUmero total de observaciones, en este caso 40 unidades
experimentales.

El problema planteado se modeliza a través de un disefio unifactorial totalmente
aleatorizado de efectos fijos equilibrado.

Para realizarlo mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e introduciendo los
datos:

Nombre: Concentracion_CO

Tipo: Numérico

Anchura: 3

Decimales: 0
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Nombre: Dia_semana

Tipo: Numérico

Anchura: 8

Decimales: 0

Valores: {1, Lunes; 2, Martes; 3, Miercoles; 4, Jueves; 5, Viernes}

Concentracion_CQ | Dias_Semana

1 420 Lunes
2 390 Lunes
3 480 Lunes
4 430 Lunes
5 440 Lunes
6 324 Lunes
T 450 Lunes
8 460 Lunes
9 450 Martes
10 390 Martes
11 430 Martes
12 521 Martes
13 320 Martes
14 360 Martes
15 342 Martes
16 423 Martes
17 355 Miércoles
18 462 Miércoles

En primer lugar describimos los cinco grupos que tenemos que comparar, los cinco dias
de la semana, la variable respuesta es la concentracion de CO en estos dias de la
semana. Cada dia de la semana tiene ocho unidades, en total tenemos 40 observaciones
La hipdtesis nula es que el promedio de las concentraciones es igual el dia lunes que el
martes, que el miércoles. Es decir, no ha diferencias en las concentraciones con respecto
a los dias y la alternativa es que las concentraciones de CO son diferentes en al menos
en dos dias.

Para la descripcion de los cinco grupos comenzamos realizando un analisis
descriptivo. Para ello, se selecciona, en el menu principal, Analizar/Comparar
medias/medias



Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

@ Medias @
Lista de dependientes:
= Opciones...

& Concentracién_C0O

-

Capa 1de 1

Lista de independientes:
&5 Dias_Semana

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

se introduce en el campo Lista de dependientes: La variable respuesta
Concentracion_CO y en el campo Lista de independientes: el factor Dia_semana. Se
pulsa Opciones y se selecciona NUmero de casos, Media, Desviacion tipica, Minimo,
Maximo y Desviacion Error de la media.

@ Medias: Opciones @

Estadisticos: Estadisticos de casilla

Mediana agrupada = Mimero de casos
Suma Media

Rango Desviacidn tipica
Primero inimo

Ultimo M&ximo

Varianza Desv. Error de la media
Curtosis
Desv. Error de curtosis
Asimetria

Desv. Error de asimetri
Media armdnica

WMedia geométrica
Porcentaje de la suma

Porcentaje del M total | =
1 F

Estadisticos para la primera capa
[] Tabla de Anovay eta
[] Contrastes de linealidad

[Continuar][cance\ar][ Ayuda ]

Pulsar Continuar y Aceptar y se obtiene la siguiente salida

Informe

Concentracion_CoO

Error tip. de la
Dias_Semana I Media Desy. tip. tinimo Maxirmo media
Lunes a 424,15 48,654 324 480 17,202
Mares a 404,80 G5, 326 320 521 23,098
Migrcoles a 303,38 114,909 123 462 40,626
Jueves a 359,38 83,063 254 489 29,367
Yiernes a 284,25 67,381 198 389 23,823
Total 40 365,15 43,154 123 521 14,7249
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donde se presentan los cinco grupos dispuestos en forma comparativa. A simple vista se
puede observar que el valor medio de estos grupos es numéricamente distinto, de hecho
la media del dia lunes tiene un valor medio casi equivalente al doble de la media del
viernes. Por tanto, nuestra hipotesis se centra en comprobar si la concentracion de CO
es significativamente distinta en los cinco grupos. Para responder a esta hipotesis
recurrimos al Analisis de la VVarianza de un factor. Este contraste de igualdad de medias

Ho=m=m=m=py=pus=p Vvs Hy=p#u; paraalgini#j.
Se puede realizar mediante SPSS de dos formas:

a) Se selecciona, en el menu principal, Analizar/Comparar mediass/ANOVA de un
factor... En la salida correspondiente,

T ANOVA de un factor [25m]
Lista de dependientes:
& Concentracién_CO —
Opciones...
¢
Bootstrap...
Factor:
|¢£13 Dias_Semana |
[ Aceptar ][ Pegar |(Restaviecer |[ Cancelar || Awda |

se introduce en el campo Lista de dependientes: La variable respuesta
Concentracion_CO y en el campo Factor: el factor Dia_semana. Pulsando
Aceptar se obtiene la Tabla ANOVA

ANOWVA
Concentracidn_CoQ
Suma de Media
cuadrados ol cuadratica F Sig.
Inter-grupos 119484,350 4 28871,088 4774 004
Intra-grupos 218948750 35 B255,679
Total 338433100 39

donde:

Inter-grupos: Representa la Suma de cuadrados debida a los tratamientos (SCTr)
Intra-grupos: Representa la suma de cuadrados residual (SCR)

Total: Representa la suma de cuadrados total (SCT).

Si el valor de F es mayor que uno quiere decir que hay un efecto positivo del factor
dia. Se observa que el P-valor (Sig.) tiene un valor de 0.004, que es menor que el
nivel de significacién 0.05. Por lo tanto, hemos comprobado estadisticamente que
estos cinco grupos son distintos. Es decir no se puede rechazar la hipotesis
alternativa que dice que al menos dos grupos son diferentes, pero ¢Cuales son esos
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grupos? ¢Los cinco grupos son distintos o sélo alguno de ellos? Pregunta que
resolveremos mas adelante mediante los contrastes de comparaciones multiples.

b) Se selecciona, en el mend principal, Analizar/Modelo lineal general/
Univariante...

'{‘-\ Univariante [&J

ariable dependiente:
g& Concentracion_CO

Factores fijos:

Modelo...

Contrastes

Gréaficos...

&> Dias_Semana
Fosthoc...

G

=
e
(=3

Factores aleatorios:

Opciones...

$

Bootstrap...

Covariables:

Ponderacidn MCP:

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable dependiente: La
variable respuesta Concentracion_CO y en el campo Factores fijos: el factor
Dia_semana. Pulsando Aceptar se obtiene la Tabla ANOVA

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yariable dependiente:Concentracidn_CoO

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo Il ol cuadratica F Sin.
Modelo corregido | 119484 3509 4 29871,087 4774 o4
Interseccion 5045260,900 1 5045260900 | 806,509 aoa
Dias_Sermana 119484,350 4 29871,087 4775 o4
Error 218948,750 35 B255679
Total 5383694,000 40
Total corregida 338433100 39

a. R cuadrado = 353 (R cuadrado corregida= | 279)

En la tabla correspondiente a las pruebas de los efectos inter-sujetos, se muestran el
Origen denominado:

Modelo corregido: que recoge la suma de cuadrados asociadas a todos los factores que
se incluyen en el modelo

. . P ./ -2
Interseccion: coincide con la expresion ny

Dias-semana: Representa la Suma de cuadrados debida a los tratamientos (SCTr), que
viene identificada con el nombre de la variable que representa al factor.
Error: Representa la suma de cuadrados residual (SCR)
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5 8
. H 2
Total: Representa la suma de los cuadrados de todas las observaciones 21:2;' Vi
i=l j=
Total corregida: Representa la suma de cuadrados total (SCT). Por lo tanto,
Interseccion es la diferencia entre Total corregido y Total.

En la Tabla ANOVA, el valor del estadistico de contraste de igualdad de medias, F =
4.775 deja a su derecha un p-valor de 0.004, menor que el nivel de significacion del 5%,
por lo que se rechaza la Hipotesis nula de igualdad de medias. Es decir, existen
diferencias significativas en las concentraciones medias de mondxido de carbono entre
los cinco dias de la semana.

La salida de SPSS también nos muestra que R cuadrado vale 0.353, indicAndonos que el
modelo explica el 35.3% de la variabilidad de los datos.

El modelo que hemos propuesto hay que validarlo, para ello hay que comprobar si se
verifican las hipotesis basicas del modelo, es decir, si las perturbaciones son variables
aleatorias independientes con distribucion normal de media 0 y varianza constante
(homocedasticidad).

3.1 Estudio de la Idoneidad del modelo

Como hemos dicho anteriormente, validar el modelo propuesto consiste en estudiar si
las hipotesis basicas del modelo estan o0 no en contradiccion con los datos observados.
Es decir si se satisfacen los supuestos del modelo: Normalidad, Independencia,
Homocedasticidad. Para ello utilizamos procedimientos graficos y analiticos.



Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

Estudio de la Idoneidad del modelo

Analisis de la normalidad de los residuos

Procedimientos graficos:

e Histograma

e Grafico probabilistico Normal
Procedimientos analiticos:

e Contraste de Kolmogorov-Smirnov
e Contraste de Shapiro-Wilk

La distribucion se La distribucion no se
ajusta a una Normal ajusta a una Normal

Independencia de los residuos

Grafico de los Residuos

Analisis de la homocedasticidad

Procedimiento grafico:
e Barras de error
Procedimiento analitico
e Contraste de Levene

Homocedasticidad Heterocedasticidad
1 Contraste de Kruskal-Wallis
ANOVA

3.1.1. Hipdtesis de normalidad

En primer lugar, analizamos la normalidad de las concentraciones y continuamos con el
andlisis de la normalidad de los residuos. Para analizar la normalidad de las
concentraciones, se selecciona en el mend principal, Analizar/Estadisticos
descriptivos/Explorar... y en la salida correspondiente

10
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& Explorar 5|
Lista de dependientes: -
& Concentracién_Co — L
’ _
.
Lista de factores:
o - ootstrap... E
@ Dias_Semana = P
- |
Etiquetar los casos mediante
Visualizacidn
® Ambos @ Estadisticos @ Gréficos
[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

se introduce en el campo Lista de dependientes: La variable respuesta
Concentracion_CO y en el campo Lista de Factores: el factor Dia_semana. En
Visualizacion se selecciona Ambos. Se pulsa Gréficos y se selecciona Gréaficos con
pruebas de normalidad

"@ Explorar: Graficos [&J
Diagramas de caja Descriptivos
@ Niveles de los factores juntos  i| | [] Detallo y hojas
@ Dependientes juntas [] Histograma
@ Ninguna

¥ Graficos con pruebas de normalidad
Dispersidn por nivel con prueba de Levene
@ Minguna
© Estimacion de potencia
© Transformados

© No transformados

| [Continuar][Cancelar][ Ayuda ] IJ

Pulsando Continuar y Aceptar se obtiene los siguientes contrastes de normalidad

Pruebas de normalidad

Kalmagarav-3mirnoy? Shapiro-yilk
Dias_Semana | Estadistico ol Sig. Estadistico ol Sig.
Concentracion_CQ  Lunes 215 g 2007 803 a 309
Mares 127 g 200" Relals a 868
Miércoles 138 ] 200" 978 g 353
Jueves 134 g 200" Relats g 7ar
Viernes 287 g 050 803 g 308

a. Correccidn de la significacion de Lilliefars
* Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

Observamos el contraste de Shapiro-Wilk que es adecuado cuando las muestras son
pequefias (n<50) y es una alternativa mas potente que el test de Kolmogorov-Smirnov.
Todos los p-valores (Sig.) son mayores que el nivel de significacion 0.05. Concluyendo
que las muestras de las concentraciones se distribuyen de forma normal en cada dia de
la semana.

11
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Par analizar la hipétesis de normalidad de los residuos, se debe comenzar salvando los
residuos. Para ello, se selecciona, en el mena principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante/Guardar...

'ﬁ-’i Univariante: Guardar L_Lhy

Valores pronosticados

[] Mo tipificados

[T] Error tipico [T] Tipificados

) [] Método de Student
Diagnosticos —_
B [T] Eliminados
[] Distancia de Cook
[] valores de influencia i
Estadisticos de los coeficientes L

[] Crear estadisticos de los coeficientes

@

[ continuar | [ cancelar || Ayda |

En la ventana resultante se selecciona Residuos No tipificados. Se pulsa, Continuar y
Aceptar. Y en el Editor de datos se ha creado una nueva variable RES_1 que contiene
los residuos del modelo.

Concentracid| Dias_Sem... RES_1
n_CO
1 420 Lunes 4,25
2 390 Lunes -34,25
3 480 Lunes 5575
4 430 Lunes 575
5 440 Lunes 15,75
6 324 Lunes -100,25
7 4580 Lunes 2575
8 460 Lunes 3575
9 450 Martes 45,50
10 390 Martes -14,50
11 430 Martes 25,50
12 521 Martes 116.50
13 320 Martes -84,50
14 360 Martes -44,50

El estudio de la Normalidad de los residuos, lo realizamos mediante procedimientos
gréficos (Histograma y Grafico probabilistico Normal) y procedimientos analiticos
(Contraste de Kolmogorov-Smirnov)

Histograma: Se selecciona en el mena principal, Gréaficos/Cuadros de dialogos
antiguos/Histograma

12
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i Histograma liE-J‘

lyaname:

f Residuo para Goncentracién_CO [ ‘

&9 Concentracian_CO
& Dias_Semana

Columnas

Plantilla

[] Usarlas especificaciones gréficas de

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

se introduce en el campo Variable: la variable que recoge los residuos RES 1, se
selecciona Mostrar curva normal. Se pulsa Aceptar

&7 Media = -1,87E-14

Desviacion tipica = 74,927
N=40

Frecuencia

I> N

T T
-200,00 -100,00 ,00 100,00 200,00
Residuo para Concentracion_CO

Aunque podemos observar en el histograma resultante algunas desviaciones de la
normalidad, éstas no implican necesariamente la ausencia de normalidad de los
residuos.

Gréafico probabilistico Normal: Se selecciona en el mend principal,
Analizar/Estadisticos descriptivos/Graficos Q-Q

13
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"3 Graficos -Q

Variables:
é) Concentracion_CO é) Residuo para Conceniraci...
& Dias_Semana

Transformar

|| Transformacidn log natural
[7] valores tipificados
[7] Diferencia:

Periodicidad actual: Ninguna

Distribucidn de contraste

Normal -

Parametros de distribucion

[ Estimar a partir de los datos

Fdrmula de estimacidn de la proporcidén
@ De Blom © Rankit © De Tukey
© De Van der Waerden

Rango asignado a empates
@ Media © Mayor © Menor

© Romper los empates arbitrariamente

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

se introduce en el campo Variables: RES_1. Se pulsa Aceptar

Grafico Q-Q Normal de Residuo para Concentracion_CO

1007

Valor Normal esperado
1

-1007]

=<l T T
-200 -100 0

Valor observado

Podemos apreciar en este grafico que los puntos aparecen préximos a la linea diagonal.
Esta grafica no muestra una desviacion marcada de la normalidad.

Contraste de Kolmogorov-Smirnov: Se selecciona en el
Analizar/Pruebas no paramétricas/ Cuadros de dialogos antiguos/K-S de 1

muestra

meny principal,
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Distribucidn de contraste

[¥ Normal [] Uniforme

¢é Prueba de Kolmegorov-Smirnov para una muestra [&J
Lista Contrastar variables:
& Concentracidn_CO f Residuo para Conc... __
&5 Dias_Semana

[] Poisson [] Exponencial

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

se introduce en el campo Lista Contrastar variables: RES 1. Se pulsa Aceptar

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Residuo para
Concentracio

n_co
I 40
Parametros normales3-b Mediz Rujulula]
Desviacion tipica 7492710
Diferencias mas Absoluta a3
exlremas Positiva 053
MHegativa -,0a1
Z de Kolmogarov-Smirnoy 338
Sig. asintdt. hilateral 1,000

a. La distribucian de contraste es la Mormal.

h. Se han calculado a partir de los datos.

El valor del p-valor es mayor que el nivel de significacion 0.05, no rechazandose la

hipétesis de normalidad.

3.1. 2. Hipotesis de independencia

Para comprobar que se satisface el supuesto de independencia entre los residuos

analizamos el gréafico de los residuos frente a los valores pronosticados o predichos por
el modelo. El empleo de este grafico es util puesto que la presencia de alguna tendencia

en el mismo puede ser indicio de una violacion de dicha hipoétesis. Para obtener dicho

gréafico seleccionamos Opciones en el cuadro de didlogo de Univariante y marcamos la

casilla Grafico de los residuos
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" fig Univariante: Opciones

Medias marginales estimadas

Factores e interacciones de los factores

Mostrar las medias para

(OVERALL)
Dias_Semana

Visualizacion

] Estadisticos descriptivos

] Potencia obsernvada
| Estimaciones de los pardmetros

] Estimaciones del tamaiio del efecio

| Matriz de coeficientes del contraste

[] Pruebas de homogeneidad

[ Falta de ajuste
[ Funcién estimable general

dispersion por nivel
eich

Nivel de significacin Los intervalos de confianza son 95,0%

[Cunnnuar][Cancelar][ Ayuda ]

Se pulsa Continuar y Aceptar

Variable dependiente: Concentracion_CO

(=] o
o o
® 8 8 g ?b
£ 8e § B
3 o g o
(<)

o
2 85

o o
° o amn o om»
k] o o
©
o
% O @®O O @OW O
]
£
o 0 000 ©@ 0O © 000 ® 00
o O O Oo® Oa
®
= o 8 o o
=] g
g s § 88

o 8 &
n: 8 go 8o
g .
=l o o

Observado Pronosticado Tip. Residual

Modelo\: Interseccion + Dias_Semana

Interpretamos el grafico que aparece en la fila 3 columna 2, es decir aquel grafico que se
representan los residuos en el eje de ordenadas y los valores pronosticados en el eje de
abscisas. No observamos, en dicho grafico, ninguna tendencia sistematica que haga
sospechar del incumplimiento de la suposicion de independencia.

También, podemos realizar un grafico de dispersion de los residuos y las predicciones,
para ello, tenemos que guardar los valores predichos. Se selecciona, en la ventana
Univariante, /Guardar. En la ventana resultante se selecciona Valores pronosticados
No tipificados. Se pulsa, Continuar y Aceptar. Y en el Editor de datos se ha creado
una nueva variable PRE_1 que contiene los valores predichos por el modelo.
Realizamos el grafico de dispersion, para ello se selecciona en el mena principal,
Graéficos/Cuadros de dialogos antiguos/Diagramas/Puntos
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f ﬂ'ﬁ Dispersian/Puntos ﬁ1

‘ Dispersidn .m Dispersian Puntos
" || simple . matricial simple
., |:|l' Dispersion Dispersidn

h' f| superpuest 3-D

Y en la salida correspondiente seleccionar Dispersion simple y pulsar Definir

se introduce en el
Aceptar

@ Diagrama de dispersién simple g

o

g@ Concentracién_CO |& Residuo para Concentracién_CO [... ‘

&) Dias_Semana —
| ¥ valor pronosticado para Concentr ‘

Establecer marcas por:
Etiguetar los casos mediante:

Panel mediante

Filas
-
]
Columnas:
-
]

Plantilla

[] Usar las especificaciones graficas de

[ Aceptar ][ Pegar ][Eesiamecm][ Cancelar ][ Ayuda ]

Eje Y: Los residuos y el Eje X: Los valores predichos. Se pulsa

200,00
o]
° o
o @ )
O, 100,00
< o
0 °
[*}
I o o ©
= o
= o o
c [e]
3 o 8 o
<
o .00 8
o ° o
o
§ 8 0 °
-3 o ©
° o
1 [e]
] o o
@ 100,00 8 o
4 . [e]
[e]
-200,00
T T T T T T T T
280,00 300,00 320,00 340,00 360,00 380,00 40000 420,00

Valor pronosticado para Concentracion_CO
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3.1.3. Hipotesis de homocedasticidad

En primer lugar comprobamos la homocedasticidad graficamente, para ello se
selecciona en el menu principal, Gréaficos/Cuadros de dialogos antiguos/Barras de
error...

datos EI@ E
Gréficos  Utilidades  Ventana  Ayuda —
il Generador de graficos... LN W
@ Selector de plantillas de tablero... EH O J‘) M%- F - E[
Cuadros de didlogo antiguos 2 Barras..
var var var [ Barras 3-D
[ Lineas .
[ Areas..
B sectores...

Maximos y minimos...
E Diagramas de caja...
[id] Barras de ermor.

[E] Piramide de poblacidn...
Dispersién/Puntos..

HH Histograma...

Y en la salida correspondiente seleccionar

ﬂ'ﬁ Barras de error Iﬁ

H]I Simple
H][ Agrupado

Los datos del grafico son

® ReslUmenes para grupos de casos
© Restmenes para distintas variables

[Cancelar][ Ayuda ]

Simple y pulsar Definir

@ Definir de barras de error simple: Resdmenes para grupoes de casos @

Variable: -
P Titulos...

| & Concentracién_Co |
Eje de categorias:

|§)D|'a.s_8&mana |

Las barras representan

|Desv1aci6n tipica at]

Multiplicador:

Panel mediante
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se introduce en el campo Variable: La variable respuesta Concentracion_CO vy en el
campo Eje de categorias: el factor Dia_semana. En Las barras representan se
selecciona Desviacion tipica, en Multiplicador: 2 (nos interesa que la desviacion tipica
esté multiplicada por dos). Se pulsa Aceptar

6007

g

g

Media +- 2 DT Concentracion_CO
] 8
i i
|
[

g

T T T T T
Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

Dias_Semana

Cada grupo tiene su promedio (el circulo en cada una de las barras) y dos desviaciones
tipicas a la izquierda y dos desviaciones tipicas a la derecha del promedio. Observamos
que el miércoles hay mucha mas dispersion que el resto de los dias y donde hay menos
dispersion es el lunes, la dispersion del martes y viernes son muy similares. Del grafico
no se deduce directamente si hay homogeneidad en estas varianzas, por lo que
recurrimos analizarlo analiticamente mediante una prueba el test de Levene.

Para realizar el test de Levene mediante SPSS, en la ventana de ANOVA de un
factor... pulsar Opciones

ﬂ'ﬁ ANCVA de un factor: Opciones 2l

Estadisticos

[] Descriptivos

[T] Efectos fijos y aleatorios

[« Prueba de homogeneidad de las varianzas
[] Brown-Forsythe

[ welch

Valores perdidos

® Excluir casos segun andlisis

h © Excluir casos segun lista i

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

Se selecciona Prueba de homogeneidad de las varianzas y Grafico de las medias. Se
pulsa Continuar y Aceptar

Prueha de homogeneidad de varianzas

Concentracion_CoO

Exstadistico de
Levene gl ol2 Sig.

7171 3 35 093 19
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El p-valor es 0.093 por lo tanto no se puede rechazar la hipétesis de homogeneidad de
las varianzas y se concluye que los cinco grupos tienen varianzas homogeneas. Si esta
prueba sale significativa, es decir si la homocedasticidad no se cumple, en ese caso
SPSS dispone de una prueba alternativa que veremos en los contrastes Post-hoc.

Una vez comprobado que se verifican las hipdtesis del modelo se puede interpretar la
tabla ANOVA. Si alguna de las hipotesis de homocedasticidad e independencia fallase
no deberia aplicarse el ANOVA, en cuanto a la hipotesis de Normalidad hay que tener
en cuenta que las pruebas ANOVA son robustas antes leves desviaciones de la
normalidad.

450

Media de Concentracion_CO
& 8
N 9

g

250

T T T T
Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

Dias_Semana

El p-valor es 0.093 por lo tanto no se puede rechazar la hip6tesis de homogeneidad de
las varianzas y se concluye que los cinco grupos tienen varianzas homogéneas. Si esta
prueba sale significativa, es decir si la homocedasticidad no se cumple, en ese caso
SPSS dispone de una prueba alternativa que veremos en los contrastes Post-hoc.

Una vez comprobado que se verifican las hipdtesis del modelo se puede interpretar la
tabla ANOVA. Si alguna de las hip6tesis de homocedasticidad e independencia fallase
no deberia aplicarse el ANOVA, en cuanto a la hipotesis de Normalidad hay que tener
en cuenta que las pruebas ANOVA son robustas antes leves desviaciones de la
normalidad.

Antes de resolver el contraste de igualdad de medias observemos este grafico de medias,
donde en el eje de ordenadas figura las concentraciones medias de CO y en el eje de
abscisas los dias de la semana. En esta grafica observamos que la mayor concentracion
de CO se produce el lunes y las mas bajas el miércoles y el viernes, siendo la
concentracion de este Gltimo la menor. Para saber entre que parejas de dias estas
diferencias son significativas aplicamos una prueba Post-hoc
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3.2. Comparaciones multiples

En Analizar/Comparar medias/ANOVA de un factor... pulsamos en Post_hoc...

T2l ANOVA de un facter: Comparacicnes mltiples pest hoo (5]

‘Asumiendo varianzas iguales

1} DMS [ &N-K [ waller-Duncan
|| Bonferroni 3] Tukey
|| Sidak ] Tukey-b || Dunnett
|| Scheffe | Duncan
| R-E-G-WF | GT2 de Hochberg Prueba
I R-E-G-WQ || Gabriel @

No asumiendo varianzas iguales

|7 T2 de Tamhane  [C] T3 de Dunnett || Games-Howell  [C] C de Dunnett

Nivel de significacidn:

[Cnntmuar][cancelar][ Ayuda ]

En la ventana resultante seleccionamos, por ejemplo, Tukey. Si no se verifica la
hipbtesis homocedasticidad se tiene que utilizar una de las pruebas que figura en No
asumiendo varianzas iguales. Se pulsa Continuar y Aceptar

Comparaciones miiltiples

Concentracidn_CGO
HED de Tukey

Intervalo de confianza al 95%
Difarencia de Limita
() Dias_Siemana  (J) Dias_Semana medias {-J) Error tipico Sig. Limite inferior superior
Lunes Marles 19,750 39,546 a87 -93,95 133,45
Miércoles 120,875 39,546 033 718 234,57
Jueves 64,875 39,546 483 -48,82 178,57
Viernes 140,000 39,546 010 26,30 253,70
Martes Lunes -19,750 39,546 87 -133,45 93,95
Migrcoles 101,125 39,546 01 -12,57 214,82
Jueves 45125 39,546 784 -68,57 158,82
Viernes 120,250° 39,546 034 6,55 233,85
Migrcoles Lunes 120,875 39,546 033 -234,57 =718
Mares -101,125 39,546 01 -214,82 12,97
Jueves -56,000 39,546 622 -168,70 47,70
Viernes 19,125 39,546 H88 -94,57 132,82
Jueves Lunes -64,875 39,546 483 -178,57 48,82
Martes -45,125 39,546 784 -148,82 68,57
Migrcoles 56,000 39,546 622 -47,70 169,70
Viernes 75,125 39,546 336 -38,57 188,82
Yiernes Lunes -140,000 39,546 010 -2583,70 -26,30
Martas -120,250° 39,546 034 233,95 -6,55
Migrcoles -19,125 39,546 H88 -132,82 94,57
Jueves -78,125 39,546 excl} -188,82 3LE7

* La diferancia de medias es significativa al nivel 0.05.

Esta salida nos muestra los intervalos de confianza simultaneos construidos por el
método de Tukey. En la tabla se muestra un resumen de las comparaciones de cada
tratamiento con los restantes. Es decir, aparecen comparadas dos a dos las cinco medias
de los tratamientos. En el primer blogue de la tabla se muestran comparadas la media
del lunes con la media de los otros cuatro dias de la semana. En los siguientes bloques
se muestran comparadas las restantes medias entre si. En la columna Diferencias de
medias (I-J) se muestran las diferencias entre las medias que se comparan. En la
columna Sig. aparecen los p-valores de los contrastes, que permite conocer si la
diferencia entre cada pareja de medias es significativa al nivel de significacion
considerado (en este caso 0.05) y la dltima columna proporciona los intervalos de
confianza al 95% para cada diferencia. Asi por ejemplo, si comparamos la
concentracion media de CO del lunes con el martes, tenemos una diferencia entre ambas
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medias de 19.750, un error tipico de 39.546, que es un error tipico para la diferencia de
estas medias, un P-valor (Sig.) de 0.987 no significativo puesto que la concentracion de
CO no difiere significativamente el lunes del martes y un intervalo de confianza con un
limite inferior negativo y un limite superior positivo y por lo tanto contiene al cero de lo
que también deducimos que no hay diferencias significativas entre los dos grupos que se
comparan o que ambos grupos son homogéneos. En cambio si observamos el grupo
formado por el lunes y el miércoles, vemos que ambos extremos del intervalo son del
mismo signo y el P-valor es significativo deduciendo que si hay diferencias
significativas entre ambos Ya se habia observado que la concentracién media de CO el
miércoles era muy inferior al lunes, de hecho el valor de la diferencia de medias es
120.875. Las otras comparaciones se interpretan de forma analoga. Por lo tanto la tabla
se interpreta observando los valores de Sig menores que el 5%, o si el intervalo de
confianza contiene al cero. Ademas, los contrastes que si han resultado significativos al
nivel de significacion 0.05 aparecen marcados con asterisco. Concluimos que se
detectan diferencias significativas en las concentraciones de CO entre lunes y miércoles,
lunes y viernes, martes y viernes.

Para que se pueda analizar esta tabla mas facilmente, trasladamos la columna Sig. A la
primera columna, para ello hacemos doble Click en cualquier lugar de la tabla, nos
posicionamos en la cabecera de la columna de Sig. y con el boton izquierdo del raton la
arrastramos al lugar que queramos (primera posicion) y alli la soltamos. Aparecen dos
opciones

Intervalo de confianza al 95%

Diferencia o Limite

() Dias_Semana (J) Dias_Semana medias (-] Insertar antes Limite inferior superior
Lunes Martes 187 . -93 495 13345 |
Intercambiar .
Miércoles 120,87 = 718 23457 |
Jueves 64,875 39,546 -48.82 178,57 |
Viernes 140,000 39,546 26,30 253,70 |-
Martes Lunes -19,750 39,546 887 | -133,45 93,95 |

Seleccionamos Insertar antes. Y se muestra la salida se la siguiente forma

Comparaciones miltiples

Concentracian_CcO
HSD de Tukey

Intervalo de confianza al 35%
Diferencia de Limite
() Dias_Semana  (J) Dias_Semana Sig medias (-J) Errortipico | Limite inferior superior
Lunes Martes 887 19,750 39,546 -93,95 133,48
Migrcoles 033 120,675 38,546 718 734,57
Jueves 483 64,875 39,546 -48,82 178,57
Yiemes mo 140,0007 38,546 26,30 253,70
Martes Lunes 887 -19,750 39,546 -133,45 93,95
Migtcoles A0 101,125 39,546 -12,57 214,82
Jueves 7R4 45125 39 846 -68,57 168,82
Viemes 034 120,250 39,546 6,55 233,95
Migreoles Lunes 033 120,875 39,546 -234,57 =718
Martes A0 -101,125 39,546 -214,82 12,57
Jueves 622 -G6,000 39,546 -169,70 47,70
Viernes 988 19,1256 39,546 84,57 132,82
Jueves Lunes 483 -64,875 39,546 -178,57 48,82
Martes 784 -46,125 39,546 -158,82 68,57
Migrcoles 627 56,000 38,546 SA770 169,70
Viermnes 336 79,125 39,546 -38,597 188,82
Viernes Lunes 010 -140,000 38546 -25370 -26,30
Martes 034 -120,250° 39,546 -233,95 -6,55
Miércoles 988 19,125 39,546 -132,82 94,57
Jueves 336 -758,125 39 846 -188,82 38,57

* La diferencia de medias es significativa al nivel 0.05
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En el menu principal seleccionamos Pivotar/Paneles de pivotado

;Tﬁ Paneles de pivotado

Pivotar

=)

£+1 Variable dep

I} Prueba

e |=
=

_Se
_Se..

‘4 () Dias

T4 () Dias

f+} Estadisticos

Los Dias_Semana estan en fila y los arrastramos para que figuren en columnas,

quedando la siguiente tabla

Variable dependiente |Concentracién_CO ™
HSD de Tukey ™

Prueba

Sig.
(I Dias_Semana
{J) Dias_Semana Lunes Martes Migrcoles Jueves Viermnes
Lunes 987 033 483 010
Martes 987 g0 784 034
Miércoles 033 01 622 988
Jueves 483 784 622 ,336
Yiermnes 010 034 988 336

* La diferencia de medias es significativa al nivel 0.05.

De esta forma es mas cémodo comparar cualquier pareja de dias para saber si hay
diferencias significativas. De la tabla se deduce que hay diferencias significativas entre
lunes y miércoles, lunes y viernes, martes y viernes.
Ademas de la tabla de Comparaciones maultiples también se muestra una tabla de

subconjuntos homogéneos

Subconjuntos homogéneos

Concentracion_CO

DHE de Tukey?®

Subconjunto
Dias_Semana M 1 2 3
“iernes g 284,25
Migrcoles 3 303,38 303,38
Jueves 3 359,38 359,38 358,38
Martes 8 404 50 404,50
Lunes g 424,25
Sig. 336 Jm 483

Se muestran las medias de 0s grupos de subconjuntos
hormogénens.

Basadas en las medias observadas.

El término de error es la media cuadratica(Error) =

G255,679.

a. Usa el tarmafio muestral de la media armdnica = 8,000

h.Alfa= 0,08
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La tabla de subconjuntos homogéneos muestra por columnas los subgrupos de medias
iguales, formados al utilizar el método de Tukey. Se Illama de Prueba de subgrupos
homogéneos por que se agrupan en columnas aquellos grupos que no difieren
significativamente. Se observa que la prueba de Tukey ha agrupado los dias viernes,
miércoles y jueves en una misma columna, miércoles, jueves y martes en otra columna
y jueves, martes y lunes en una tercera columna. De esta forma grafica deducimos que
subgrupos son homogéneos y cuales difieren significativamente.

Los subgrupos homogéneos son los formados por: viernes, miércoles y jueves;
miercoles, jueves y martes y jueves, martes y lunes. De hecho, si comparamos en el
primer subconjunto, los tres primeros grupos el P-valor (Sig.) es 0.336 mayor que el
nivel de significacién 0.05 deduciendo que no hay diferencias significativas en la
concentracion media de CO entre estos tres.

También se deduce que subconjuntos difieren significativamente entre si. La
concentracion de CO en el primer subconjunto difiere de la concentracion en el segundo
y de la concentracion en el tercero y dentro de estos subconjuntos no se aprecian
diferencias significativas. También se observa que la concentracion media de CO es
mayor los lunes (424,25) y menor los viernes (284,25).

Veamos estas diferencias de una forma gréfica, para ello se selecciona en el menu
principal, Graficos/Generador de graficos...

& Generador de graficos e e

Variables: La presentacion preliminar del gréfico utiliza datos de ejemplo
4% Concentracién_CO
&) Dias_Semana

Arrastre hasta aquiun grafico de la galeria
para utilizarlo coma punto de partida

O bien

Pulse en la pestafia Elementos basicos para
crear un grafica mediante elementos

Sin categorias (variabie
e escala)
Galeria | Elementos basicos GruposAD de puntos  Titulos/notas al pie
Propiedades del
Elija entre: elemento.

° o
Barras

Lineas é
Areas gg
Sectores/Polar
Dispersién/Pu..
Histograma
Maximos-mini..
Diagramas de ...
Ejes dobles

EReslab\ecerl[ Cancelar ][ Ayuda ]

Se selecciona el Diagrama de cajas y se arrastra el diagrama de caja simple (el primer
gréfico) a la ventana que hay encima. Se pulsa Aceptar
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@ Generador de gréficos % || # Propiedades del elemento. (o
Variables: La presentacion preliminar del gréfico utiliza datos de ejempio Edttar propiedades de:
& Concentracién_CO Cajat 3]
& Dias_Semana Xejet (Cajal)

Y ejet (Cajat)

Estadisticos

Variable

Estadistico

|Diagramas ge caja ~

|

Las barras de eror representan

Sin calegorias (variable
die escala)

®

Galerla  Elementos basicos GruposiD de puntos

al pie
Elija entre [

Propiedades del
elemento.

Favoritos
Barras é
Lineas

P g=
Sectores/Polar
Dispersion/Pu
Histograma
Waximos-mini
Diagramas de
Ejes dobles

( ] [Restaniecer | cancetar || awoa | :]

° o

ol =

Se sitla Dias_Semana en el eje X y la Concentracién_CO enel eje Y

@ Generador de graficos |:

Variables: La presentacion preliminar del grafico utiliza datos de ejemplo
& Concentracién_CO
&5 Dias_Semana

ﬁ

= T

1L

Lunes Martes [Mas..]
Sin categorias (varlabie !
dgoescafa) i Dias_Semana

Se pulsa Aceptar y se obtiene la siguiente salida

6007

500

4007

3007

Concentracion_CO
o

200

1007

T T T T
Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

Dias_Semana
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Observamos que las cajas correspondientes a los miércoles, jueves y viernes estan
practicamente superpuestas, de hecho el valor mediano del miércoles (linea negra dentro
de las cajas) esta a un nivel interno dentro de la caja del jueves y de la caja del viernes,
es un criterio que se utiliza para comparar grupos y en este caso nos indica que hay
homogeneidad o que no hay diferencias significativas en ese grupo de medias.
Observamos que el lunes tiene una distribucion superior a los demas, por lo que
concluimos que la concentracion de CO es mucho mayor este dia de la semana.

3.3. Contrastes

Se denomina Contraste a toda combinacion lineal C, de los pardmetros del modelo de
analisis de la varianza de la forma

[
C=ayq +ayuy +...+a, 4 los coeficientes verifican Zai =0
=

Se utilizan para comparar tratamientos entre si 0 grupos de tratamientos, asi por
ejemplo:

o Para comparar dos dias entre si, por ejemplo el lunes y jueves el contraste debe tener
los siguientes coeficientes:

L{Ma|Mi|[J |V
1,0 ]0-1]0

Es decir, los coeficientes de las dos categorias que se van a comparar deben sumar
cero y los dias que no se van a comparar deben tener un coeficiente de 0

o Para compara grupos de dias, por ejemplo el grupo formado por el lunes y miércoles
con el formado por el martes y viernes, en este caso los coeficientes deben ser

L |[Ma|Mi|J| V
05|-05/05]0]-05

Los grupos que se comparan deben sumar uno de ellos 1 y el otro -1. La suma de
los coeficientes debe ser cero.

o Pararealizar el contraste: Hp:2u4 =3 +py VS Hyi214 # 13+ gy

LIMa|Mi|J |V
21 0 |-1]-1]0

Para realiza estos contrastes con SPSS, se selecciona En Analizar/Comparar
medias/ANOVA de un factor... pulsamos en Contrastes...
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@ AMOVA de un factor: Contrastes @
[T] Polinémicao -

Contraste 1 dae 1

Coeficientes: |:|
y
0
0
1
0

Total de coeficientes: 0,000

[Conﬂnuar][Cancelar][ Ayuda ]

Para el primer contraste, en Coeficientes se pone 1, 0, 0, -1, 0. Como hay cinco
tratamientos deben figurar cinco ndmeros indicando los 0 las categorias que no se
comparan. Si queremos realizar otro contraste pulsamos Siguie_e introducimos los
coeficientes del segundo contraste

¥ ANOVA de un factor: Contrastes  [midm|

Contraste 2 de 2

Coeficientes: l:l
0,5
-0.5
0,5
-0.5

Total de coeficientes: 0,000

[Conﬁnuar][Cancelar][ Ayuda ]

pulsamos Siguie_e introducimos los coeficientes del tercer contraste

<
't,-\ AMOVA de un factor: Contrastes @

[] Polinémico it
Contraste 3 de 3

Coeficientes: |:|

2
0
-1
-1
0
Total de coeficientes: 0,000

[Conﬂnuar][Cancelar][ Ayuda ]
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Pulsamos Continuar y Aceptar. Se muestra la tabla de contrastes con los coeficientes
indicando los contrastes que se van a realizar

Coeficientes de los contrastes

Dias_Semana
Caontraste Lunes Martes Migrcoles Jueves Wiernes
1 1 0 0 -1 0
2 5 -5 5 0 -5
3 2 0 -1 -1 0

Y la prueba t para los contrastes

Pruebas para los contrastes

Walor del
Contraste contraste Erraor tipico t gl Sig. (hilateral)
Concentracion_CO  Asumiendo igualdad de 1 64,88 39,546 1,640 38 10
warianzas
2 19,44 27 964 JBa5 35 492
3 185,75 8,496 2712 35 010
r[;lo asumiendo igualdad 1 64,38 34,034 1,906 11,288 o8z
Bvarnanzas 2 10,44 27,602 704 | 19017 480
3 185,75 £0,800 3,055 19,645 006

Para interpretar la tabla, asumimos en todos los contrastes la homocedasticidad, aunque
solo la hemos comprobado para cada uno de los tratamientos y no lo hemos hecho en
grupos.

Observamos que para el primer contraste, las concentraciones de CO para el lunes y
jueves ha dado no significativo, P-valor es 0.110.

En el segundo contraste se quiere comparar las concentraciones de CO de lunes y
miércoles en conjunto con las concentraciones de CO el martes y viernes también en
conjunto, en este contraste el P-valor es 0.492 por lo tanto no hay diferencias
significativas entre los dos grupos comparados.

En el tercer contraste se quiere comprobar si el lunes hay el doble de concentracion de
CO que el miércoles y jueves conjuntamente. EI P-valor es 0.010 por lo tanto se rechaza
la hipétesis nula y se deduce que el doble de la concentracion de CO el lunes difiere
significativamente de las concentraciones de los dias miércoles y jueves, conjuntamente.

4. Disefio Unifactorial de efectos aleatorios

En el modelo de efectos aleatorios, los niveles del factor son una muestra aleatoria de
una poblacién de niveles. Este modelo surge ante la necesidad de estudiar un factor que
presenta un namero elevado de posibles niveles, que en algunas ocasiones puede ser
infinito. En este modelo las conclusiones obtenidas se generalizan a toda la poblacién
de niveles del factor, ya que los niveles empleados en el experimento fueron
seleccionados al azar. El estudio de este disefio lo vamos a realizar mediante el siguiente
supuesto préctico.

Supuesto practico 2
Los medios de cultivo bacteriologico en los laboratorios de los hospitales proceden de
diversos fabricantes. Se sospecha que la calidad de estos medios de cultivo varia de un
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fabricante a otro. Para comprobar esta teoria, se hace una lista de fabricantes de un
medio de cultivo concreto, se seleccionan aleatoriamente los nombres de cinco de los
que aparecen en la lista y se comparan las muestras de los instrumentos procedentes de
éstos. La comprobacion se realiza colocando sobre una placa dos dosis, en gotas, de una
suspension medida de un microorganismo clasico, Escherichia coli, dejando al cultivo
crecer durante veinticuatro horas, y determinando después el numero de colonias (en
millares) del microorganismo que aparecen al final del periodo. Se quiere comprobar si
la calidad del instrumental difiere entre fabricantes.

Fabricantes Numero de colonias (en millares)

Fabricantel | 120 | 240 | 300 360 240 180 144 300 240

Fabricante2 | 240 360 180 180 300 240 360 360 360

Fabricante3 | 240 | 270 | 300 360 360 300 360 360 300

Fabricante4 | 300 | 240 | 300 360 360 360 360 360 300

Fabricante5 | 300 360 240 360 360 360 360 300 360

Supuestos del modelo
1. Las 5 muestras representan muestras aleatorias independientes extraidas de |
poblaciones seleccionadas aleatoriamente de un conjunto mayor de poblaciones.
2. Todas las poblaciones del conjunto mas amplio son normales, de modo que cada
una de las 5 poblaciones muestreadas es también normal.
3. Todas las poblaciones del conjunto mas amplio tienen la misma varianza, y por
lo tanto, cada una de las 5 poblaciones muestreadas tiene también varianza o’

4. Las variables 7; son variables aleatorias normales independientes, cada una con
media 0 y varianza comdn s .

El modelo matematico de este disefio y los tres primeros supuestos del modelo son
semejantes a los del modelo de efectos fijos. Sin embargo, el supuesto 4 expresa
matematicamente una importante diferencia entre los dos. En el modelo de efectos fijos,
el experimentador elige los tratamientos o niveles del factor utilizados en el
experimento. Si se replicase el experimento, se utilizarian los mismos tratamientos. Es
decir, se muestrearian las mismas poblaciones cada vez y los | efectos del tratamiento

7j = 4 — p no variarian. Esto implica que en el modelo de efectos fijos, estos | términos

se consideran constantes desconocidas. En el modelo de efectos aleatorios se
seleccionan aleatoriamente | poblaciones, las elegidas variaran de replicacion en

replicacion. De este modo, en este modelo los | términos g — £ no son constantes, son
variables aleatorias, cuyos valores para una determinada replicacion depende de la
eleccion de las | poblaciones a estudiar. En este modelo estas variables z; se suponen
variables aleatorias normales independientes con media 0 y varianza comin o7 .
Ademas este modelo requiere que las variables z; y Ujj sean independientes. Asi por la

independencia de estas variables la varianza de cualquier observacion de la muestra, es

decir, la varianza total aT2 vale aT2 = 0;2 +o2.

29




Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

La mecénica del Andlisis de la Varianza es la misma que en el modelo de efectos fijos.
En este modelo, carece de sentido probar la hipotesis que se refiere a los efectos de los
tratamientos individuales. Si las medias poblacionales en el conjunto mayor son iguales,
no variaran los efectos del tratamiento 7; = g — 4. Es decir, @ =0 . Asi en el modelo

de efectos aleatorios, la hipotesis de medias iguales se contrasta considerando:
Ho=02=0 vs Hj=c2#0
Si no se rechaza H, significa que no hay variedad en los efectos de los tratamientos.

Volvamos al supuesto practico 2 donde:

Variable respuesta: Calidad_Instrumental

Factor: Fabricante. Es un factor de efectos aleatorios, se han elegido aleatoriamente a
cinco fabricantes y Unicamente constituyen una muestra de todos los fabricantes de
instrumentos y el proposito no es comparar estos cinco fabricantes sino contrastar el
supuesto general de que la calidad del instrumental difiere entre fabricantes.

Modelo equilibrado: Los niveles de los factores tienen el mismo nimero de elementos
(9 elementos)

Tamanfo del experimento: NUmero total de observaciones, en este caso 45 unidades
experimentales.

El problema planteado se modeliza a través de un disefio unifactorial totalmente
aleatorizado de efectos aleatorios equilibrado.

Para realizarlo mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e introduciendo los
datos:

e Nombre: Calidad_Instrumental

Tipo: Numérico

Anchura: 3

Decimales: 0

Nombre: Fabricante

Tipo: Numérico

Anchura: 8

Decimales: 0

Valores: {1, Fabricantel; 2, Fabricante2; 3, Fabricante3; 4, Fabricante4; 5,
Fabricante 5}

Se quiere comprobar si la calidad del instrumental difiere entre fabricantes, por lo que

hay que resolver el contraste Hg = af =0 vs H;= Grz #0. Para ello, se selecciona,

en el menu principal, Analizar/Modelo lineal general/Univariante... En la salida
correspondiente, se introduce en el campo Variable dependiente: La variable respuesta
Calidad_Instrumental y en el campo Factores aleatorios: el factor Fabricante.
Pulsando Aceptar se obtiene la Tabla ANOVA
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

ariahle dependiente:Calidad_Instrumental

Suma de
cuadrados Media
Origen tipo Il al cuadratica F Sig.
Interseccion  Hipdtesis 4046400,800 1 4046400,500 | 282160 ,ano
Error 57363,200 4 143408002
Fahrizante Hipdtesis 57363,200 4 14340,800 34976 008
Errar 144272000 40 3606,8008

a. ME{Fabricante)
ko MEFrrAE

Esta tabla muestra los resultados del contraste planteado. El valor del estadistico de
contraste es igual a 3.976 que deja a la derecha un p-valor de 0.008, asi que la respuesta
dependera del nivel de significacion que se fije. Si fijamos un nivel de significacion de
0.05 se concluye que hay evidencia suficiente para afirmar de la existencia de alguna
variabilidad entre la calidad del material de los diferentes fabricantes. Si fijamos un
nivel de significacion de 0.001, no podemos hacer tal afirmacion.

En el modelo de efectos aleatorios no se necesitan llevar a cabo mas contrastes incluso
aunque la hipdtesis nula sea rechazada. Es decir, en el caso de rechazar Hy no hay que
realizar comparaciones mdltiples para comprobar que medias son distintas, ya que el
propdsito del experimento es hacer un planteamiento general relativo a las poblaciones
de las que se extraen las | muestras.

La tabla siguiente muestra la media cuadratica esperada, de esta tabla se deducen las
expresiones de las esperanzas de los cuadrados medios del factor y del error:

Media cuadratica esperada®.©

Componente de la varianza

War Términa
Origen (Fahricante) arErrar) cuadratico
Interseccion 9,000 1,000 | Interseccidn
Fabricante 9,000 1,000
Errar julii] 1,000

a. Para cada fuente, |a media cuadratica esperada es
igual a la suma de los coeficientes de las casillas por
las componentes de |a varianza, mas un término
cuadratico gue incluye los efectos de la casilla Término
cuadratico.

h. Las medias cuadraticas esperadas se basanen la
suma de cuadrados tipao 11l

E(CMTr) =952+ ¢ ; E(CMR)= o2

Estas expresiones se utilizan para estimar las componentes de la varianza 0'12 y o’

Para determinar el valor concreto de estas estimaciones mediante SPSS, se selecciona,
en el menu principal Analizar/Modelo lineal general/Componentes de la varianza...
En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable dependiente: La
variable respuesta Calidad_Instrumental y en el campo Factores aleatorios: el factor
Fabricante. Pinchando en Opciones
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»
“—E‘ Compoenentes de la varianza: Opcicnes lﬁj

Método

© EMNCI © Maxima verosimilitud

@ ANOVA © Mdxima verosimilitud restringida
Previas de los efectos aleatorios| -Criterios

Q

Suma de cuadrados

OTiol @ Tipoll

visualizacidn

[] suma de cuadrados

| Medias cuadraticas esperadas

[Continuar][Cance\ar][ Ayuda ]

Se elige ANOVA en Método y en Sumas de Cuadrados el tipo 111 (Método que
consiste en igualar los cuadrados medios con sus esperanzas). Pulsando Continuar y
Aceptar se obtiene las estimaciones de los componentes de la varianza

Estimaciones de la varianza

Componente Estimacidn
WarlFahricante) 1192 66T
War(Error) 3606800

Wariahle dependiente:
Calidad_Instrumental
Metodo; ANCOYVA (Tipo I
Suma de cuadrados)

Donde JTZ = afz +02 =1192.667 +3606.800 = 4799.467 . Por lo tanto, la varianza total

(4799.467) se descompone en una parte atribuible a la diferencia entre los fabricantes
(1192.667) y otra procedente de la variabilidad existente dentro de ellos (3606.8).
Comprobamos que en dicha varianza tiene mayor peso la variacion dentro de los
fabricantes, en porcentaje un 75.15 % frente a la variacion entre fabricantes, que
representa el 24.85 % del total.

5. Disefio en bloques Aleatorizados

En los disefios estudiados anteriormente hemos supuesto que existe bastante
homogeneidad entre las unidades experimentales. Pero puede suceder que dichas
unidades experimentales sean heterogéneas y contribuyan a la variabilidad observada en
la variable respuesta. Si en esta situacion se utiliza un disefio completamente
aleatorizado, la diferencia entre dos unidades experimentales sometidas a distintos
tratamientos no sabremos si se deben a una diferencia real entre los efectos de los
tratamientos o0 a la heterogeneidad de dichas unidades, Como resultado el error
experimental reflejara esta variabilidad. En esta situacién se debe sustraer del error
experimental la variabilidad producida por las unidades experimentales y para ello el
experimentador puede formar bloques de manera que las unidades experimentales de
cada bloque sean lo mas homogéneas posible y los bloques entre si sean heterogéneos.

En el disefio en bloques Aleatorizados, primero se clasifican las unidades
experimentales en grupos homogéneos, llamados bloques, y los tratamientos son
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entonces asignados aleatoriamente dentro de los bloques. Esta estrategia de disefio
mejora efectivamente la precision en las comparaciones al reducir la variabilidad
residual.
Distinguimos dos tupos de disefios en bloques aleatorizados:
= Los disefios en bloques completos Aleatorizados (Todos los tratamientos se
prueban en cada bloque exactamente vez)
= Los disefios por bloque incompletos Aleatorizados (Todos los tratamientos no
estan representados en cada bloque, y aquellos que si estan en uno en particular
se ensayan en €l una sola vez).

5.1 Disefo en bloques Completos Aleatorizados

En esta seccion presentamos el disefio completo aleatorizado con efectos fijos. La
palabra bloque se refiere al hecho de que se ha agrupado a las unidades experimentales
en funcion de alguna variable extrafia; aleatorizado se refiere al hecho de que los
tratamientos se asignan aleatoriamente dentro de los blogues; completo implica que se
utiliza cada tratamiento exactamente una vez dentro de cada bloque y el término efectos
fijos se aplica a bloques y tratamientos. Es decir, se supone que ni los blogues ni los
tratamientos se eligen aleatoriamente. Ademas una caracterizacion de este disefio es
que los efectos bloque y tratamiento son aditivos; es decir no hay interaccion entre los
bloques y los tratamientos.

La descripcion del disefio asi como la terminologia subyacente la vamos a introducir
mediante el siguiente supuesto practico.

Supuesto préactico 3

El Abeto blanco, Abeto del Pirineo es un arbol de gran belleza por la elegancia de sus
formas y el exquisito perfume balsamico que destila sus hojas y cortezas. Destilando
hojas y madera se obtiene aceite de trementina muy utilizado en medicina contra
torceduras y contusiones. En estos ultimos afios se ha observado que la produccién de
semillas ha descendido y con objeto de conseguir buenas producciones se proponen tres
tratamientos. Se observa que arboles diferentes tienen distintas caracteristicas naturales
de reproduccion, este efecto de las diferencias entre los arboles se debe de controlar y
este control se realiza mediante bloques. En el experimento se utilizan 10 abetos, dentro
de cada abeto se seleccionan tres ramas semejantes. Cada rama recibe exactamente uno
de los tres tratamientos que son asignados aleatoriamente. Constituyendo cada arbol un
bloque completo. Los datos obtenidos se presentan en la siguiente tabla donde se
muestra el nimero de semillas producidas por rama.

Abetos (Bloques
Tratamientos | 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10
Tratamientol | 7 8 9 10 11 8 7 8 7 8
Tratamiento2 | 9 9 9 9 12 10 8 8 9 9
Tratamiento 3 | 10 10 12 12 14 9 7 7 10 | 10
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El objetivo del estudio es comparar los tres tratamientos, por lo que se trata de un factor
con tres niveles. Sin embrago, al realizar la medicion sobre los distintos abetos, es
posible que estos influyan sobre el nimero se semillas observadas, al tratarse de abetos
distintos. Por ello, y al no ser directamente motivo de estudio, los abetos es un factor
secundario que recibe el nombre de blogue.

Nos interesa saber si los distintos tratamientos influyen en la produccion de semillas,
para ello realizamos el siguiente contraste de hipotesis:

Ho=n=7p=73 vs Hy=r7#7; paraalgini#j.

Es decir, contrastamos que no hay diferencia en las medias de los tres tratamientos
frente a la alternativa de que al menos una media difiere de otra.

Pero, previamente hay que comprobar si la presencia del factor bloque (los abetos) esta
justificada. Para ello, realizamos el siguiente contraste de hipotesis:

Ho=pi=po=..=po Vs Hi=p#p; para algun i # j.

Es decir, contrastamos que no hay diferencia en las medias de los diez bloques frente a
la alternativa de que al menos una media difiere de otra.

Este experimento se modeliza mediante un disefio en bloques completos al azar. El
modelo matematico es:

yij = U+Tj +ﬂJ +uij , 1=1---3; sz,lO En general i=1---,1; j=1---,J.
La formula expresa simbdlicamente la idea de que cada observacion Yij (NUmero de

semillas medida con el tratamiento i, del abeto j), puede subdividirse en cuatro
componentes: un efecto medio global x, un efecto tratamiento z; (efecto del factor

principal sobre el nimero de semillas), un efecto bloque Bj (efecto del factor

secundario (abetos) sobre el nimero de semillas) y una desviacion aleatoria debida a
causas desconocidas ujj (Perturbaciones o error experimental). Este modelo tiene que

verificar los siguientes supuestos:

1. Las 30 observaciones constituyen muestras aleatorias independientes, cada una de
tamafo 3, de 30 poblaciones con medias Hij i=1..3yj=1..10

N

Cada una de las 30 poblaciones es normal

Cada una de las 30 poblaciones tiene la misma varianza

4. Los efectos de los blogues y tratamientos son aditivos; es decir, no existe
interaccién entre los bloques y tratamientos. Esto significa que si hay diferencias
entre dos tratamientos cualesquiera, estas se mantienen en todos los bloques
(abetos).

w
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Los tres primeros supuestos coinciden con los supuestos del modelo unifactorial, con la
diferencia que en el modelo unifactorial se examinaban | poblaciones y en este modelo
se examinan IJ. El cuarto supuesto es caracteristico del disefio en bloques. La no
interaccion entre los bloques y los tratamientos significa que los tratamientos tienen un
comportamiento consistente a través de los bloques y que los bloques tienen un
comportamiento consistente a través de los tratamientos. Expresado matematicamente
significa que la diferencia de los valores medios para dos tratamientos cualesquiera es
la misma en todo un bloque y que la diferencia de los valores medios para dos bloques
cualesquiera es la misma para cada tratamiento.

Variable respuesta: Numero de semillas

Factor: Tratamiento que tiene tres niveles. Es un factor de efectos fijos ya que viene
decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Bloque: Abeto que tiene diez niveles. Es un factor de efectos fijos ya que viene
decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Modelo completo: Los tres tratamientos se prueban en cada blogue exactamente vez
Tamafio del experimento: NUmero total de observaciones (30).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

e Nombre: Namero_semillas

Tipo: Numérico

Anchura: 2

Decimales: 0

Nombre: Tratamientos
Tipo: Numérico
Anchura: 1

Decimales: 0

Nombre: Abetos
Tipo: Numérico
Anchura: 1
Decimales: 0

Para resolver los contrastes planteados. Se selecciona, en el mend principal,
Analizar/Modelo lineal general/ Univariante...

35



Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

= Univariante

. Variable dependiente
5& Mimero_semillas
Factores fijos =
&b Tratamientos

%] | % reer
Factores aleatorios

L2 Bootstrap
Covariables:

»
Ponderacidn MCP:

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable dependiente: La
variable respuesta Numero_semillas y en el campo Factores fijos: el factor
Tratamientos y el bloque Abetos. Para indicar que se trata de un modelo sin interaccion
entre los tratamientos y los bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar en la salida
correspondiente que es un modelo aditivo

5 Univariante: Modelo [
Especificar modelo
© Factorial completo @ F'ersunalizadu?
Factores y covariables: Modela:
Iﬂ Tratamientos Tratamientos
Iﬂ Abetos Abetos
Construir términos
Tipo
Efectos principales ™

Suma de cuadrados: |Tipa lll ™ & Incluir la interseccion en el modelo

[Cnnunuar][cance\ar][ Ayuda ]

Por defecto, SPSS tiene marcado un modelo Factorial completo, por lo que hay que
sefialar Personalizado. En el modelo que estamos estudiando s6lo aparecen los efectos
principales de los dos factores, por lo tanto se selecciona en Tipo: Efectos principales
y se pasan los dos factores, Tratamientos y abetos, al campo Modelo: Observamos que
no hay distincion entre los dos factores, no se indica cual es el factor principal y cual es
el bloque. En el modelo matematico el tratamiento que se hace es el mimos para ambos
factores, lo que cambia es la interpretacion. Pulsando Continuar y Aceptar se obtiene
la Tabla ANOVA
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

Yariahle dependiente:Mimero_semillas

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipa il ol cuadratica F Sig.
Modelo corregida ¥100,0008 11 645,455 7,353 ,aoa
Interseccidn 253920,000 1 243920000 | 28927549 ,aon
Tratamientos 1620,000 2 810,000 4228 ooz
Abetos 5480,000 f08,8849 6,937 ,aon
Errar 1480,000 18 87,778
Total 262600,000 30
Total corregida 8680,000 29

a. R cuadrado =818 (R cuadrado carregida = ,707)

Puesto que la construccion de bloques se ha disefiado para comprobar el efecto de
una variable, nos preguntamos si ha sido eficaz su construccion. En caso afirmativo,
la suma de cuadrados de bloques explicaria una parte sustancial de la suma total de
cuadrados. También se reduce la suma de cuadrados del error dando lugar a un
aumento del valor del estadistico de contraste experimental utilizado para contrastar
la igualdad de medias de los tratamientos y posibilitando que se rechace la Hipotesis
nula, mejorandose la potencia del contraste.

La construccion de bloques puede ayudar cuando se comprueba su eficacia pero
debe evitarse su construccion indiscriminada. Ya que, la inclusion de bloques en un
disefio da lugar a una disminucion del nimero de grados de libertad para el error,
aumenta el punto critico para contrastar la Hipétesis nula y es mas dificil rechazarla.
La potencia del contraste es menor.

La Tabla ANOVA, muestra que:

El valor del estadistico de contraste de igualdad de bloques, F = 6.937 deja a su
derecha un p-valor menor que 0.001, menor que el nivel de significacion del 5%,
por lo que se rechaza la Hipdtesis nula de igualdad de bloques. La eficacia de este
disefio depende de los efectos de los bloques. Un valor grande de F de los bloques
(6.937) implica que el factor bloque tiene un efecto grande. En este caso el disefio
es mas eficaz que el disefio completamente aleatorizado ya que si el cuadrado
medio entre bloques es grande (608.889), el término residual serd mucho menor
(87.778) y el contraste principal de las medias de los tratamientos serd mas
sensible a las diferencias entre tratamientos. Por lo tanto la inclusion del factor
blogue en el modelo es acertada. Asi, la produccion de semillas depende del abeto.
Si los efectos de los bloques son muy pequefios, el analisis de bloque quizas no sea
necesario y en caso extremo, cuando el valor de F de los bloques es proximo a 1,
puede llegar a ser prejudicial, ya que el numero de grados de libertad, (I-1)(J-1),
del denominador de la comparacion de tratamientos es menor que el nimero de
grados de libertad correspondiente, 1J-1, en el disefio completamente aleatorizado.
Pero, ¢(Como saber cuando se puede prescindir de los bloques? La respuesta la
tenemos en el valor de la F experimental de los blogues, se ha comprobado que si
dicho valor es mayor que 3, no conviene prescindir de los bloques para efectuar los
contrastes.
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e El valor del estadistico de contraste de igualdad de tratamiento, F = 9.228 deja a su
derecha un p-valor de 0.002, menor que el nivel de significacién del 5%, por lo
que se rechaza la Hipotesis nula de igualdad de tratamientos. Asi, los tratamientos
influyen en el nimero de semillas. Es decir, existen diferencias significativas en el
numero de semillas entre los tres tratamientos.

La salida de SPSS también nos muestra que R cuadrado vale 0.818, indicandonos
que el modelo explica el 81.80% de la variabilidad de los datos.

El modelo que hemos propuesto hay que validarlo, para ello hay que comprobar si se
verifican los cuatros supuestos expresados anteriormente.

5.1.1 Estudio de la Idoneidad del modelo

5.1.1.1 Hipotesis de aditividad entre los bloques y tratamientos
La interaccion entre el factor bloque y los tratamientos se puede estudiar graficamente
de diversas formas:

e Grafico de residuos frente a los valores predichos por el modelo. Si este
gréfico no presenta ningin aspecto curvilineo se admite que el modelo es
aditivo. Este gréafico se puede realizar en SPSS de dos formas:

Seleccionamos Opciones en el cuadro de didlogo de Univariante y marcamos la
casilla Grafico de los residuos

@ Univariante: Opciones [—J

Medias marginales estimadas

Faclores e interacciones de los factores: Mostrar las medias para:
(OVERALL)

Tratamientos
Abetos

Visualizacion

[l Estadisticos descriptivos | Pruebas de homogeneidad

[l Estimaciones del tamario del efecto | Diagrama de dispersidn por nivel
| Potencia observada ' Grafico de residuos

[T Estimaciones de los pardmetros [Tl Falta de ajuste

| Matriz de coeficientes del contraste | Funcién estimable general

Nivel de significacidn Los intervalos de confianza son 95,0 %

[Conﬁnuar][Caﬂce\ar][ Ayuda }

Se pulsa, Continuar y Aceptar
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Variable dependiente: Numero_semillas
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Modelo\: Interseccion + Tratamientos + Abetos
Interpretamos el grafico que aparece en la fila 3 columna 2, es decir aquel gréfico
que se representan los residuos en el eje de ordenadas y los valores pronosticados en
el eje de abscisas. No observamos, en dicho gréfico, ninguna tendencia curvilinea,
es decir no muestra evidencia de interaccion entre el factor bloque y los
tratamientos.

e Grafico de dispersion de los residuos y las predicciones. Para realizar este
gréfico, se selecciona, en el menu principal, Analizar/Modelo lineal general/
Univariante/Guardar... En la ventana resultante se selecciona Residuos No
tipificados y Valores pronosticados No tipificados. Se pulsa, Continuar y
Aceptar. Y en el Editor de datos se han creado dos nuevas variables RES 1y
PRE_1 que contienen los residuos del modelo y los valores predichos,
respectivamente. Realizamos el gréfico de dispersion, para ello se selecciona en
el menu principal, Graficos/Cuadros de dialogos antiguos/Diagramas/Puntos

10,00 o

,00 (o]

-10,007 o

Residuo para Numero_semillas
o

-20,00

T T T T T
60,00 80,00 100,00 120,00 140,00

Valor pronosticado para Namero_semillas

e Grafico de perfil: Es un grafico de las medias de los tratamientos, para
realizarlo se selecciona, en el menu principal, Analizar/Modelo lineal general/
Univariante/Graficos...
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#& Univariante: Gréficos de perfil L_J—zh
Factores: Eje horizontal:
Tratamientas [ Tratamientos |

Abetos

Lineas separadas:
|Abetos | |

Graficos separados:
| |
Graficos:

Tratamientos*Abetos

[Conﬁnuar][Cancelar][ Ayuda ]

se introduce en el Eje horizontal: Tratamientos y en Lineas separadas: Abetos. Se
pulsa Anadir, Continuar y Aceptar.

Medias marginales estimadas de Numero_semillas

Abetos

—1
—2
3
—a
5
—6
120 7

8

140

9
—10

1007

Medias marginales estimadas

807

607

T T T
Tratamiento1 Tratamiento2 Tratamiento3

Tratamientos

La figura representa el grafico de las medias de los tratamientos. Cuando no existe
interaccion, los segmentos lineales que unen dos medias cualesquiera seran paralelos a
través de los blogues. Es decir, es posible hacer consideraciones generales relativas a los
tratamientos sin tener que especificar el bloque implicado. Podemos deducir, por
ejemplo, que el tratamiento 1 es menos eficaz que los otros dos en el sentido que
produce menos semillas. Cuando estos segmentos no son paralelos se deduce que hay
interaccién entre los bloques y tratamientos. Esto significa que debemos tener cuidado
cuando hagamos declaraciones relativas a los tratamientos, porque el bloque implicado
es también importante.

5.1.1.2. Hipotesis de normalidad

En primer lugar se deben salvar los residuos (procedimiento realizado anteriormente) y
a continuacion realizamos el estudio de la normalidad mediante el Gréfico
probabilistico Normal y el Contraste de Kolmogorov-Smirnov
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Grafico probabilistico Normal: Se selecciona en el mend principal,
Analizar/Estadisticos descriptivos/Graficos Q-Q. Se introduce en el campo
Variables: la variable que recoge los residuos RES_1. Se pulsa Aceptar

Grafico Q-Q Normal de Residuo para Nimero_semillas

Valor Normal esperado
9

-2 T T T
-20 -10 0 10 2

Valor observado

Podemos apreciar en este grafico que los puntos aparecen proximos a la linea diagonal.
Esta grafica no muestra una desviacion marcada de la normalidad.

Contraste de Kolmogorov-Smirnov: Se selecciona en el mena principal,
Analizar/Pruebas no paramétricas/ Cuadros de didlogos antiguos/K-S de 1
muestra. Se introduce en el campo Lista Contrastar variables: la variable que recoge
los residuos RES_1. Se pulsa Aceptar

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Fesiduo para

Mumero_

semillasg
M a0
Parametros normales? b Media ,ooan
Desviacion tipica 7.38124
Diferencias mas Absoluta 1486
BAtremas Positiva 084
MHegativa - 146
Zde Kolmogarow-Smirnoy Boo
Sig. asintat. (bilateral) hd4

4. La distribucian de contraste es la Normal.
h. Se han calculado a partir de los datos.

El valor del p-valor, 0.544, es mayor que el nivel de significacion 0.05, aceptandose la
hipétesis de normalidad.
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5.1.1.3 Independencia entre los residuos

En el grafico de los residuos realizado anteriormente, interpretamos el grafico que
aparece en la fila 3 columna 2, es decir aquel grafico que se representan los residuos en
el eje de ordenadas y los valores pronosticados en el eje de abscisas. No observamos, en
dicho grafico, ninguna tendencia sistemética que haga sospechar del incumplimiento de
la suposicion de independencia. Este grafico también los podemos realizar mediante un
diagrama de dispersion de los residuos y las predicciones. Procedimiento realizado
anteriormente para comprobar la hipotesis de no interaccion.

5.1.1.4 Homogeneidad de varianzas

En primer lugar comprobamos la homocedasticidad graficamente, para ello se
selecciona en el menu principal, Gréaficos/Cuadros de dialogos antiguos/Barras de
error... Y en la salida correspondiente seleccionar Simple y pulsar Definir

“—E Definir de barras de error simple: Resimenes para grupos de casos —

Variable:
&b Abetos s | & Nimero_semillas |
g? Valor pronosticado ..
‘f Residuo para Num...

Titulos...

Iy

Opciones...
Eje de categorias:

|_q"'ﬁ Tratamientos |

Las barras represantan

Desviacidn tipica .

Multiplicadar:

se introduce en el campo Variable: La variable respuesta Numero_semillas y en el
campo Eje de categorias: el factor Tratamientos. En Las barras representan se
selecciona Desviacion tipica, en Multiplicador: 2 (nos interesa que la desviacién tipica
esté multiplicada por dos). Se pulsa Aceptar

150

B
1

Media +- 2 DT Numero_semiillas
~ 2
9 T

50

T T T
Tratamiento1 Tratamiento2 Tratamiento3

Tratamientos
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Cada grupo tiene su promedio (el circulo en cada una de las barras) y dos desviaciones
tipicas a la izquierda y dos desviaciones tipicas a la derecha del promedio. Observamos
que en el tratamiento3 hay mucha mas dispersion que en los otros dos y donde hay
menos dispersion es en el Tratamiento2. Del grafico no se deduce directamente si hay
homogeneidad en estas varianzas, por lo que recurrimos analizarlo analiticamente
mediante una prueba el test de Levene.

Realizamos el mismo grafico para el factor bloque, para ello en el campo Eje de
categorias: el factor Abetos.

150

1257

100

Media +- 2 DT Numero_semiillas

50

Abetos

Observamos que en el Abeto 3 parece que hay mayor dispersién pero seguido a muy
poca distancia del los Abetos 1, 4, 5y 9 y donde hay menos dispersion es en los Abetos
7'y 8. Como en el grafico anterior, no se deduce directamente si hay homogeneidad en
estas varianzas, por lo que recurrimos analizarlo analiticamente mediante una prueba el
test de Levene.

Para realizar el test de Levene mediante SPSS, Se selecciona, en el menu principal,
Analizar/Comparar mediass/ANOVA de un factor. En la salida correspondiente, se
introduce en el campo Lista de dependientes: La variable respuesta NUumero_semillas
y en el campo Factor: el factor Tratamientos. Se pulsa Opciones

¢é ANCOVA de un factor: Opciones [ﬁ,l

Estadisticos

y aleatorios

L1 ET ]
[ Prueba de homogeneidad de las varianzas
[] Brown-Farsythe

[C] Weich

[V Grafico de las medias
Valores perdidos

@ Excluir casos segin anélisis

| @ Excluir casos segun lista |4

[Conﬁnuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]
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Se selecciona Pruebas de homogeneidad de las varianzas y Gréafico de medias. Se
pulsa Continuar y Aceptar
Contraste de Levene sohre la igualdad de
las varianzas error
Yariahle dependiente:NOimer_semillas
F ol ol2 Sig.
1,485 2 7 244

Contrasta la hipatesis nula de gue |a
warianza error de la variable
dependiente es igual alo largo de
todos los grupos.

a. Disefio: Interseccion + Tratamientos

El p-valor es 0.244 por lo tanto no se puede rechazar la hip6tesis de homogeneidad de
las varianzas y se concluye que los tres grupos tienen varianzas homogeéneas.

105

100

95+

90

Media de Numero_semillas

85+

80

T T T
Tratamientol Tratamiento2 Tratamiento3

Tratamientos

Antes de resolver el contraste de igualdad de medias observemos este grafico de medias,
donde en el eje de ordenadas figuran las medias del nimero de semillas y en el eje de
abscisas los tratamientos. En esta gréafica observamos que la mayor concentracion del
namero de semillas se produce en el tratamiento 3 y el nUmero mas bajo se produce con
el tratamientol. Para saber entre que parejas de tratamientos estas diferencias son
significativas aplicamos una prueba Post-hoc

Realizamos el mismo contraste para los bloques, ya que hay que comprobar la
homocedasticidad tanto en los tratamientos como en los bloques. En la ventana
ANOVA de un factor. En la salida correspondiente, se introduce en el campo Lista de
dependientes: Numero_semillas y en el campo Factor: Abetos. Se pulsa Opciones y a
continuacion se selecciona Pruebas de homogeneidad de las varianzas. Se pulsa
Continuar y Aceptar

Contraste de Levene sobre la igualdad de
las varianzas error

Wariable dependiente:MNimero_semillas
F gl al2 Sia.
933 9 20 818

Contrasta la hipdtesis nula de gue la
varianza error de lavariahle
dependiente es igual a [o largo de
tados los grupos.

a. Disefio: Interseccion + Abetos
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El p-valor es 0.518 por lo tanto no se puede rechazar la hip6tesis de homogeneidad de
las varianzas y se concluye que los diez grupos tienen varianzas homogéneas.

130

120

110

100

90

Media de Nimero_semiillas

80

701

Abetos

En esta grafica observamos que la mayor concentracion del nimero de semillas se
produce en el Abeto 5y el nimero mas bajo se produce en el Abeto 7. Para saber entre
que parejas de Abetos estas diferencias son significativas aplicamos una prueba Post-
hoc

5.1.2. Comparaciones multiples

Se selecciona, en el mend principal, Analizar/Modelo lineal general/
Univariante...En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Numero_semillas y en el campo Factores fijos: Tratamientos y Abetos.
Para indicar que se trata de un modelo sin interaccion entre los tratamientos y los
bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar en la salida correspondiente que es un
modelo aditivo. Para ello, sefialar Personalizado y en Tipo: Efectos principales y se
pasan los dos factores, Tratamientos y abetos, al campo Modelo. Se pulsa Continuar
y Post_hoc...

;Té Univariante: Comparaciones miltiples post hoc para las medias observadas X

Factores: Pruebas post hoc para

Tratamientos Tratamientos
Abetos Abetos

Asumiendo varianzas iguales

[F] Dms ] 8-N-K | Waller-Duncan
|| Bonferroni ] Tukey

[T sidak ] Tukey-b | Dunnett

[T Scheffe W Duncan

] R-E-G-W-F [] GT2 de Hochberg [ Prueba

"] R-E-G-W-Q [] Gabriel 3

Mo asumiendo varianzas iguales

[continuar] [ cancelar || auaa |
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En la ventana resultante, se pasan las variables Tratamientos y Abetos al campo
Pruebas posthoc para: y seleccionamos la prueba de Duncan. Se pulsa Continuar y
Aceptar

Nimero_semillas

Duncand-b
Subconjunta

Tratamientos K 1 2 3
Tratamiental 10 83,00
Tratamiental 10 42,00
Tratamiento3 10 101,00
Sig. 1,000 1,000 1,000

Se muestran las medias de 105 grupos de subconjuntos

harmaogeneas,

Basadas en las medias observadas.

Eltérminng de errar s la media cuadraticalError =

87,778

3, Usa el tarnafio muestral de la media armdnica =

10,000

b Alfa= 04,

La tabla de subconjuntos homogéneos muestra por columnas los subgrupos de medias
iguales, formados al utilizar el método de Duncan. Se observa que los tres tratamientos
difieren significativamente entre si. También se observa que la concentracién media del
namero de semillas es mayor con el tratamiento 3 (101) y menor con el tratamiento 1
(83).

Nimero_semillas

Duncan®®
Subconjunto
Abetas M 1 2 3
7 E 7333
g 3 TEET
1 3 86,67 86,67
9 3 86,67 86,67
2 3 90,00 90,00
1] 3 90,00 90,00
10 3 90,00 90,00
3 3 100,00
4 3 103,33
5 3 123,33
Sig. Aaro Jro 1,000

Se muestran las medias de los grupos de
subconjuntos homogéneos.

Basadas en las medias observadas. |
EIStTerTr?iSno de error es la media cuadraticalErran

a. Usa eltamafio muestral de la media armdnica
= 3,000
h. Alfa= 05,

Se observa que la prueba de Duncan ha agrupado los abetos 7, 8,1, 9, 2, 6 y 10 en una
misma columna (P-valor 0.070, no hay diferencias significativas entre ellos), 1, 9,2 6,
10, 3y 4 (P-valor 0.070, no hay diferencias significativas entre ellos) en otra columna y
la tercera columna esta formada Unicamente por el abeto 5. Inmediatamente se ve que
por ejemplo el abeto 5 difiere de todos los demas, siendo en este abeto donde se produce
el mayor nimero de semillas y el menor en el abeto 7.

5.2 Disefio en bloques Incompletos Aleatorizados
En los disefios en blogues Aleatorizados, puede suceder que no sea posible realizar
todos los tratamientos en cada bloque. En estos casos es posible usar disefios en bloques

46



Disefo Estadistico de Experimentos Ana Maria Lara Porras
Profesora del Dpto. Estadistica e 10
Universidad de Granada (Esparia)

Aleatorizados en los que cada tratamiento no estd presente en cada bloque. Estos
disefios reciben el nombre de disefio en bloque incompleto aleatorizado siendo uno de
los més utilizados el disefio en bloque incompleto balanceado (BI1B)

El disefio de bloques incompletos balanceado (BIB) compara todos los tratamientos con
igual precision.
Este disefio experimental debe verificar:
e (Cada tratamiento ocurre el mismo numero de veces en el disefio
e Cada par de tratamientos ocurren juntos el mismo nimero de veces que cualquier
otro par
Supongamos que se tienen | tratamientos de los cuales s6lo pueden experimentar K
tratamientos en cada bloque (K < 1). Los parametros que caracterizan este modelo son:
e |, JyK son el nimero de tratamientos, el nimero de blogues y el nimero de
tratamientos por bloque, respectivamente.
e R, nimero de veces que cada tratamiento se presenta en el disefio, es decir el
namero de réplicas de un tratamiento dado
e ), numero de blogues en los que un par de tratamientos ocurren juntos
e N, nimero de observaciones

Estos pardmetros deben verificar las siguientes relaciones:

e N=IR=JK
L
-1

o J>| =¥
e Cuando J =1 el disefio recibe el nombre de simétrico.

Al igual que en el disefio en blogues completo, la asignacion de los tratamientos a las
unidades experimentales en cada bloque se debe realizar en forma aleatoria.
Este disefio lo estudiaremos a continuacién mediante el supuesto practico 4

Supuesto préctico 4

Se realiza un estudio para comprobar la efectividad en el retraso del crecimiento de
bacterias utilizando seis soluciones diferentes para lavar los envases de la leche. El
analisis se realiza en el laboratorio y s6lo se pueden realizar seis pruebas en un mismo
dia. Como los dias son una fuente de variabilidad potencial, el investigador decide
utilizar un disefio aleatorizado por bloques, pero al recopilar las observaciones durante
seis dias no ha sido posible aplicar todas los tratamientos en cada dia, sino que solo se
han podido aplicar dos de las cuatro soluciones cada dia. Los datos obtenidos se
presentan en la siguiente tabla. Se decide utilizar un disefio en bloques incompletos
balanceado, donde | = 4 y K = 2. Un posible disefio para estos parametros lo
proporciona la tabla correspondiente al Disefio 5 del Apéndice, conR =3,J=6y A= 1.
La disposicion del disefio y las observaciones obtenidas se muestran en la siguiente
tabla.
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Dias

Soluciones 1 2 3 4 5 6
Solucion 1 12 24 31
Solucion 2 21 20 21
Solucién 3 19 18 19
Solucion 4 15 19 47
En el ejemplo:

e N=IR=JK Enefecto,yaque N=12;1=4,J=6; R=3yK=2.

K-1 1
o« A=1; A:R%:Bxézl A=RT=3+3=1

El objetivo principal es estudiar la efectividad en el retraso del crecimiento de bacterias
utilizando seis soluciones, por lo que se trata de un factor con seis niveles. Sin embrago,
como los dias son una fuente de variabilidad potencial, consideramos un factor bloque
con cuatro niveles.

Variable respuesta: NUmero de bacterias

Factor: Soluciones que tiene cuatro niveles. Es un factor de efectos fijos ya que viene
decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Bloque: Dias que tiene seis niveles. Es un factor de efectos fijos ya que viene decidido
que niveles concretos se van a utilizar.

Modelo incompleto: Todos los tratamientos no se prueban en cada blogque

Tamafio del experimento: NUmero total de observaciones (12).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

e Nombre: NUmero_bacterias

Tipo: Numérico

Anchura: 2

Decimales: 0

Nombre: Soluciones

Tipo: Numérico

Anchura: 1

Decimales: 0

Valores: {1, Solucionl; 2, Solucion2; 3, Solucion3; 4, Solucion4}

Nombre: Dias
Tipo: Numérico
Anchura: 1
Decimales: 0
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Para resolver los contrastes planteados. Se selecciona, en el mend principal,
Analizar/Modelo lineal general/ Univariante... En la salida correspondiente, se
introduce en el campo Variable dependiente: NUmero_bacterias y en el campo
Factores fijos: Soluciones y Dias. Para indicar que se trata de un modelo sin
interaccion entre los tratamientos y los bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar en
la salida correspondiente que es un modelo aditivo.

En este tipo de disefio los tratamientos no estan en todos los bloques, entonces los
bloques y tratamientos no son ortogonales (como lo son en el disefio de bloques
completos al azar), por lo tanto no es posible realizar una descomposiciéon de la
variabilidad del experimento como en el disefio en blogues completos. Para resolver
esta cuestion, SPSS utiliza las Sumas de cuadrados de tipo I.

e Para evaluar el efecto de los tratamientos, la suma de cuadrados de tratamientos
debe ajustarse por bloques, por lo tanto primero se introducen los bloques y
depués los tratamientos

-
"@ Univariante: Madelo [i—hJ

Especificar modelo
@ Factorial completo @ Personalizado
Factores y covariables: Modelo:

! Dias Dias
Iﬂ Soluciones Soluciones

Construir términos
Tipo

Efectos principales ™

Suma de cuadrados’ |Tipo] ~ ¥/ Incluir 1a interseccidn en el modelo

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

En la ventana Univariante se selecciona Tipol en Suma de cuadrados. Los
resultados de dicho NOVA dependeran del orden en que se introduzcan los
factores en el campo Factores fijo: Pulsando Continuar y Aceptar se obtiene la
Tabla ANOVA
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

Yariahle dependiente:Mimero_bacterias

Suma de

cuadrados Media )
Qrigen tipo | al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 10,9174 8 63,865 483 817
Interseccidn 5896,333 1 5896,333 44,585 aor
Dias 387,667 A ¥¥533 586 720
Soluciones 123,250 3 41,083 31 814
Errar 396,750 3 132,250
Total 6804,000 12
Total carregida 907 BBT 11

a. R cuadrado = 563 (R cuadrado corregida = - 603)

El valor del estadistico de contraste de igualdad de Soluciones, F = 0.311 deja a su
derecha un p-valor 0.819, mayor que el nivel de significacion del 5%, por lo que
no se rechaza la Hipdtesis nula de igualdad de tratamientos. Por lo tanto el tipo de
solucion para lavar los envases de la leche no influye en el retraso del crecimiento

de bacterias

e Para evaluar el efecto de los bloques, la suma de cuadrados de bloques debe
ajustarse por los tratamientos, por lo tanto primero se introducen los tratamientos y

depués los bloques

"',_,-\ Univariante: Madelo

=)

Especificar modelo

@ Factorial completo ® Personalizado

Factores y covariables Modelo:
' Soluciones Soluciones
' Dias Dias

Construir términos
Tipo:

Efectos principales =

Suma de cuadrados’ [Tip [# Incluir 1a interseccién en el modelo

[Contmuar][ Cancelar][ Ayuda ]
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Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yatiable dependiente:Nimero_hacterias

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo | gl cuadratica F Sig.
mModelo corregido 10,9174 8 B3 865 483 817
Interseccion 5896333 1 58496,333 44 5385 aav
Soluciones 113,667 3 37,889 286 834
Dias 347,250 5 79,450 B0 712
Errar 346,750 3 132,250
Total g204,000 12
Total corregida 907 66T ih

a. R cuadrado = 563 (R cuadrado corregida =-,603)

El valor del estadistico de contraste de igualdad de Soluciones, F = 0.601 deja a su
derecha un p-valor 0.712, mayor que el nivel de significacion del 5%, por lo que
no se rechaza la Hipétesis nula de igualdad de blogues. Por lo tanto los dias en los
que se realiza la prueba para lavar los envases de la leche no influyen en el retraso
del crecimiento de bacterias. Con este ejemplo se ilustra el hecho de decidir si se
prescinde o no de los blogques. Hay situaciones en las que, aunque los bloques no
resulten significativamente diferentes no es conveniente prescindir de ellos. Pero
¢cémo saber cuando se puede prescindir de los bloques? La respuesta la tenemos
en el valor de la F de los bloques, experimentalmente se ha comprobado que si
dicho valor es mayor que 3, no conviene prescindir de los bloque para efectuar los
contrastes. En esta situacion si se puede prescindir del efecto de los bloque

6. Disefo en Cuadrados Latinos

Hemos estudiado en el apartado anterior que los disefios en blogues completos
aleatorizados utilizan un factor de control o variable de blogue con objeto de eliminar,
su influencia en la variable respuesta y asi reducir el error experimental. Los disefios en
cuadrados latinos utilizan dos variables de bloque. Para reducir el error experimental.

Un inconveniente que presentan a veces los disefios es el de requerir excesivas unidades
experimentales para su realizacion. Un disefio en bloques completos con un factor
principal y dos factores de bloque, con K, K, y K3 niveles en cada uno de los factores,
requiere K;xK,xK; unidades experimentales. En un experimento puede haber
diferentes causas, por ejemplo de indole econémico, que no permitan emplear
demasiadas unidades experimentales, ante esta situacién se puede recurrir a un tipo
especial de disefios en bloques incompletos aleatorizados. La idea béasica de estos
disefios es la de fraccidn; es decir, seleccionar una parte del disefio completo de forma
que, bajo ciertas hipotesis generales, permita estimar los efectos que interesan.

Uno de los disefios en bloques incompletos aleatorizados méas importante con dos

factores de control es el modelo en cuadrado latino, dicho modelo requiere el mismo
numero de niveles para los tres factores.
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En general, para K niveles en cada uno de los factores, el disefio completo en bloques
aleatorizados utiliza K2 bloques, aplicandose en cada bloque los K niveles del factor
principal, resultando un total de K3 unidades experimentales. Los disefios en cuadrado
latino reducen el nimero de unidades experimentales a K2 utilizando los K2 bloques del
experimento, pero aplicando s6lo un tratamiento en cada bloque con una disposicién
especial. De esta forma, si K fuese 4, el disefio en bloques completos necesitaria 43=64
observaciones, mientras que el disefio en cuadrado latino sélo necesitaria 42=16
observaciones.

Los disefilos en cuadrados latinos son apropiados cuando es necesario controlar dos
fuentes de variabilidad. En dichos disefios el nimero de niveles del factor principal tiene
que coincidir con el nimero de niveles de las dos variables de bloque o factores
secundarios y ademas hay que suponer gque no existe interaccion entre ninguna pareja de
factores.

Recibe el nombre de cuadrado latino de orden K a una disposicion en filas y columnas
de K letras latinas, de tal forma que cada letra aparece una sola vez en cada fila y en
cada columna.

En resumen, podemos decir que un disefio en cuadrado latino tiene las siguientes

caracteristicas:

1. Se controlan tres fuentes de variabilidad, un factor principal y dos factores de
bloque.

2. Cada uno de los factores tiene el mismo nimero de niveles, K.

3. Cada nivel del factor principal aparece una vez en cada fila y una vez en cada
columna.

4. No hay interaccion entre los factores.

En el Apéndice B se muestran algunos cuadrados latinos estandares para los érdenes 3,

4,5,6,7,8y9.

Este disefio lo estudiaremos a continuacién mediante el supuesto practico 5

Supuesto préactico 5

Se estudia el rendimiento de un proceso quimico en seis tiempos de reposo, A, B, C, D,
E y F. Para ello, se consideran seis lotes de materia prima que reaccionan con seis
concentraciones de acido distintas, de manera que cada lote de materia prima en cada
concentracion de acido se somete a un tiempo de reposo. Tanto la asignacion de los
tiempos de reposo a los lotes de materia prima, como la concentracion de acido, se hizo
de forma aleatoria. Los datos del rendimiento del proceso quimico se muestran en la
siguiente tabla.

Concentraciones de acido
Lote 1 2 3 4 5 6
Lote 1 12 A 24 B 10C 18D 21 E 18 F
Lote 2 21B 26 C 24 D 16 E 20F 21 A
Lote 3 20C 16 D 19E 18 F 16 A 19B
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Lote 4 22D 15E 14 F 19A 27 B 17C
Lote 5 15E 13 F 17A 25B 21C 22D
Lote 6 17F 11 A 12B 22 C 14D 20 E

El objetivo principal es estudiar la influencia de seis tiempos de reposo en el
rendimiento de un proceso quimico, por lo que se trata de un factor con seis niveles.
Sin embargo, como los lotes de materia prima y las concentraciones son dos fuentes de
variabilidad potencial, consideramos dos factores de bloque con seis niveles cada uno.

Variable respuesta: Rendimiento

Factor: Tiempo de reposo que tiene seis niveles. Es un factor de efectos fijos ya que
viene decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Bloques: Lotes y Concentraciones, ambos con seis niveles y ambos son factores de
efectos fijos.

Tamarfio del experimento: Numero total de observaciones (62).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

e Nombre: Rendimiento

Tipo: Numérico

Anchura: 2

Decimales: 0

Nombre: Tiempo_reposo

Tipo: Numérico

Anchura: 1

Decimales: 0

Valores: {1, A; 2,B;3,C; 4,D;5,E; 6, F}

Nombre: Lotes

Tipo: Numérico

Anchura: 1

Decimales: 0

Valores: {1, Lotel; 2, Lote2; 3, Lote 3; 4, Lote 4; 5, Lote 5; 6, Lote 6}

Nombre: Concentraciones
Tipo: Numérico

Anchura: 1

Decimales: 0

Para resolver los contrastes planteados. Se selecciona, en el mend principal,
Analizar/Modelo lineal general/ Univariante... En la salida correspondiente, se
introduce en el campo Variable dependiente: Rendimiento y en el campo Factores
fijos: Tiempo_reposo, Lotes y Concentraciones. Para indicar que se trata de un modelo
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sin interaccion entre los tratamientos y los bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar
en la salida correspondiente que es un modelo aditivo.

@ Univariante: Modelo @
Especificar modelo
© Factorial completo @ Personalizado
Factores y covariables: Modelo
|4 Tiempos_reposo Tiempos_reposo
! Lotes Lotes
! Concentraciones . Concentraciones
Construir términos
Tipo:

Efectos principales ~

Suma de cuadrados: |Tipo Il ™ [/ Incluir la interseccidn en el modelo

[Contmuar][ Cancelar][ Ayuda ]

FIUBHdS UE IUs BIBULUS ITIWEL -SUJe00s

Wariable dependiente:Rendimiento

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo [l ol cuadratica F Sig.
Modelo corregido 88,0008 14 19,200 1,108 408
Interseccian 12173,444 1 12173444 | T02,5349 aaa
Tiempos_reposo 117,889 a 23,4878 1,361 281
Lotes 84 556 5 18,811 1,149 368
Concentraciones 70,556 il 14111 814 5a3
Error 346,556 20 17,328
Total 12808000 36
Total corregida 634,556 34

a. R cuadrado = 454 (R cuadrado corregida = ,044)

Observando los valores de los p-valores, 0.281, 0.368 y 0.553; mayores
respectivamente que el nivel de significacion del 5%, deducimos que ningun efecto
es significativo.

7. Disefo en Cuadrados Greco-Latinos

El modelo en cuadrado greco-latino se puede considerar como una extensién del modelo
en cuadrado latino en el que se incluye una tercera variable control o variable de bloque.
En este modelo como en el disefio en cuadrado latino, todos los factores deben tener el
mismo ndmero de niveles, K, y el nimero de observaciones necesarias sigue siendo K>.
Este disefio es, por tanto, una fraccion del disefio completo en bloques aleatorizados con
un factor principal y tres factores secundarios que requeriria K* observaciones.

Los cuadrados greco-latinos se obtienen por superposicion de dos cuadrados latinos del
mismo orden y ortogonales entre si, uno de los cuadrados con letras latinas el otro con
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letras griegas. Dos cuadrados reciben el nombre de ortogonales si, al superponerlos,
cada letra latina y griega aparecen juntas una sola vez en el cuadrado resultante.

En el Fichero-Adjunto se muestra una tabla de cuadrados latinos que dan lugar, por
superposicion de dos de ellos, a cuadrados greco-latinos. Notamos que no es posible
formar cuadrados greco-latinos de orden 6.

La Tabla siguiente ilustra un cuadrado greco-latino para K=4

Cuadrado greco-latino de orden 4
A B C D
o B Y )
D C B A
Y 0 o p
B A D C
) Y B o
C D A B
p a 5 Y

Este disefio lo estudiaremos a continuacién mediante el supuesto practico
Supuesto préctico 6

Para comprobar el rendimiento de un proceso quimico en cinco tiempos de reposo, se
consideran cinco lotes de materia prima que reaccionan con cinco concentraciones de
acido distintas a cinco temperaturas distintas, de manera que cada lote de materia prima
con cada concentracion de &cido y cada temperatura se somete a un tiempo de reposo.
Tanto la asignacion de los tiempos de reposo a los lotes de materia prima, como las
concentraciones de acido, y las temperaturas, se hizo de forma aleatoria. En este estudio
el cientifico considera que tanto los lotes de materia prima, las concentraciones y las
temperaturas pueden influir en el rendimiento del proceso, por lo que los considera
como variables de blogue cada una con cinco niveles y decide plantear un disefio por
cuadrados greco-latinos como el que muestra en la siguiente tabla.

Rendimiento
Concentraciones de acido
Lote 1 2 3 4 5
Lotel | 26 21 19 13 21
Aa | Bp Cy D& En
Lote2 | 22 26 24 16 20
By | Cd | Dn Ea AP
Lote3 | 29 26 19 18 16
Cn |Da| EB | Ay B3
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Lote4 | 32 15 14 19 27
DB | Ey Ad Bn Ca
Lote5 | 25 18 19 25 21
Ed | An | Ba CB Dy

La variable respuesta que vamos a estudiar es el rendimiento del proceso quimico. El
factor principal es tiempo de reposo que se presenta con cinco niveles.

Variable respuesta: Rendimiento

Factor: Tiempos de reposo que tiene cinco niveles. Es un factor de efectos fijos ya que
viene decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Bloques: Lotes, Concentraciones y Temperaturas, cada uno con cinco niveles y de
efectos fijos.

Tamafio del experimento: Numero total de observaciones (25).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

Nombre: Rendimiento; Tipo: Numeérico; Anchura: 2; Decimales: 0

Nombre: Tiempo_reposo; Tipo: Numérico; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1,
alpha; 2, beta; 3, gamma; 4, delta; 5, eta}

Nombre: Temperatura; Tipo: Numérico; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1, A;
2,B;3,C;4,D; 5, E}

Nombre: Lotes; Tipo: Numérico; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1, Lotel; 2,
Lote2; 3, Lote 3; 4, Lote 4; 5, Lote 5}

Nombre: Concentraciones; Tipo: Numeérico; Anchura: 1; Decimales: 0.

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el menu principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Rendimiento y en el campo Factores fijos: Tiempo_reposo, Lotes
Concentraciones y Temperaturas. Para indicar que se trata de un modelo sin interaccion
entre los tratamientos y los bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar en la salida
correspondiente que es un modelo aditivo.
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%8 Univariante: Modelo = |
Especificar modelo
© Factorial completo ® Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
Iﬂ Tiempos_reposo Tiempos_reposo
[ Temperatura Temperatura
[ Lotes L Lotes
|" concentraciones Consiruir terminos Concentraciones
Tipo:
[Erectos pringpaies |
N
Suma de cuadrados: |Tipo lll ~ ; [ Incluir la interseccion en el modelo
[Cominuar] [ Cancelar ][ Ayuda ]
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variahle dependiente:Rendimiento
Suma de
cuadrados Media
Origen tipo Il al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 4870402 16 30,440 2,916 064
Interseccidn 11278,440 1 11278,440 | 1080,310 000
Tiempos_reposo 94 960 4 23,740 2,274 150
Temperatura 156,160 4 39,040 3,739 053
Lotes 9,760 4 2,440 234 912
Concentraciones 226,160 4 56,540 5416 021
Error 83,520 g 10,440
Total 11848,000 25
Total corregida 570,560 24

a. R cuadrado = ,854 (R cuadrado corregida = 561)

Observando los valores de los p-valores, 0.150, 0.053, 0.912 y 0.021, deducimos que el
unico efecto significativo, al nivel de significacion del 5%, es el efecto de la distintas
concentraciones sobre el rendimiento del proceso quimico.

8. Disefo en Cuadrados de Youden

Hemos estudiado que en el disefio en cuadrado latino se tiene que verificar que los tres
factores tengan el mismo nimero de niveles, es decir que hay el mismo namero de filas,
de columnas y de letras latinas. Sin embargo, puede suceder que el nimero de niveles
disponibles de uno de los factores de control sea menor que el nimero de tratamientos,
en este caso estariamos ante un disefio en cuadrado latino incompleto. Estos disefios
fueron estudiados por W.J. Youden y se conocen con el nombre de cuadrados de
Youden.
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Este disefio lo estudiaremos a continuacion mediante el supuesto préctico 7.
Supuesto practico 7

Consideremos de nuevo el experimento sobre el rendimiento de un proceso quimico en
el que se esta interesado en estudiar seis tiempos de reposo, A, B, C, D, Ey F y se desea
eliminar estadisticamente el efecto de los lotes materia prima y de las concentraciones
de é&cido distintas. Pero supongamos que sélo se dispone de cinco tipos de
concentraciones. Para analizar este experimento se decidio utilizar un cuadrado de
Youden con seis filas (los lotes de materia prima), cinco columnas (las distintas
concentraciones) y seis letras latinas (los tiempos de reposo). Los datos
correspondientes se muestran en la siguiente tabla.

Rendimiento
Concentraciones de acido
Lote 1 2 3 4 5
Lotel | 12 24 10 18 21
A B C D E
Lote2 | 21 26 24 16 20
B C D E F
Lote3 | 20 16 19 18 16
C D E F A
Lote 4 22 15 14 19 27
D E F A B
Lote5 | 15 13 17 25 21
E F A B C
Lote 6 17 11 12 22 14
F A B C D

Observamos que este disefio se convierte en un cuadrado latino si se le afade la
columna F, A, B, C, D y E. En general, un cuadrado de Youden podemos considerarlo
como un cuadrado latino al que le falta al menos una columna. Sin embargo, un
cuadrado latino no se convierte en un cuadrado de Youden eliminando arbitrariamente
mas de una columna.

Un cuadrado de Youden se puede considerar como un disefio en bloques incompletos
balanceado y simétrico en el que las filas corresponden a los bloques. En efecto, si
asignamos

o ¢l factor principal a las letras latinas,

e un factor secundario, el que tiene el mismo numero de niveles que el factor
principal, a las filas,
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e un factor secundario, el que tiene menor nimero de niveles que el factor
principal, a las columnas,

entonces, un cuadrado de Youden es un disefio en blogues incompletos balanceado y
simétrico en el que

a) Cada tratamiento ocurre una vez en cada columna.

b) La posicion del tratamiento dentro de un bloque indica el nivel del factor
secundario correspondiente a las columnas.

c) El nimero de réplicas de un tratamiento dado es igual al nUmero de tratamientos
por bloque.

Recordamos que los parametros que caracterizan este modelo son:

e |, Jy K son el numero de tratamientos, el nimero de bloques y el nimero de
tratamientos por bloque, respectivamente.

¢ R, numero de veces que cada tratamiento se presenta en el disefio, es decir el
namero de réplicas de un tratamiento dado.

e )\, niamero de bloques en los que un par de tratamientos ocurren juntos.

e N, nUmero de observaciones.

Los valores de los pardmetros del modelo en este ejemplo son:
N=1R=JK. Enefecto,yaque N=30; 1=6=J; R=K=5.
a=rE1o52_y
I-1 5

El objetivo principal es estudiar la influencia de seis tiempos de reposo en el
rendimiento de un proceso quimico, por lo que se trata de un factor con seis niveles. Sin
embargo, como los lotes de materia prima y las concentraciones son dos fuentes de
variabilidad potencial, consideramos dos factores de bloque con seis y cinco niveles,
respectivamente.

Variable respuesta: Rendimiento

Factor: Tiempo de reposo que tiene seis niveles. Es un factor de efectos fijos ya que
viene decidido que niveles concretos se van a utilizar.

Bloques: Lotes y Concentraciones, con seis y cinco niveles, respectivamente y ambos
son factores de efectos fijos.

Tamario del experimento: Numero total de observaciones (30).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

¢ Nombre: Rendimiento ; Tipo: Numeérico ; Anchura: 2 ; Decimales: 0
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Nombre: Tiempo_reposo ; Tipo: Numérico ; Anchura: 1 ; Decimales: O ;
Valores: {1, A; 2,B; 3,C; 4,D; 5, E; 6, F}

Nombre: Lotes ; Tipo: Numérico ; Anchura: 1 ; Decimales: 0 ; Valores: {1,
Lotel; 2, Lote2; 3, Lote 3; 4, Lote 4; 5, Lote 5; 6, Lote 6}

Nombre: Concentraciones ; Tipo: Numérico ; Anchura: 1 ; Decimales: 0.

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el mend principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Rendimiento y en el campo Factores fijos: Tiempo_reposo, Lotes y
Concentraciones. Para indicar que se trata de un modelo sin interaccién entre los
tratamientos y los bloques, se debe pinchar en Modelo e indicar en la salida
correspondiente que es un modelo aditivo. Asi mismo hay que indicar que el disefio en
cuadrado de Youden es un disefio en bloques incompletos balanceado, por lo que hay
que seleccionar la suma de cuadrados de tipo I.

t,-! Univariante: Modelo @
Especificar modelo
© Factorial completo @© Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
[ Tiempos_reposo Tiempos_reposo
[ Lotes Lotes
! Concentraciones i Concentraciones
Construir términos
Tipo:
3'5’{%; pr@ip?resﬂ:y
Suma de cuadrados: :TLpo |||7v: [« Incluir 1a interseccién en el modelo
[Corm'nuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente:Rendimiento
Suma de
cuadrados Media
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 326,167 14 23,298 1,239 342
Interseccidn 9900,833 1 9900,833 | 526,640 000
Tiempos_teposo 163,133 ] 30,627 1,629 213
Lotes 112,733 5 22547 1,199 356
Concentraciones 61,667 4 15,417 820 532
Error 282,000 18 18,800
Total 105089,000 30
Total corregida 608,167 29

a. R cuadrado = 536 (R cuadrado corregida = ,104)
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#2 Univariante: Modelo @
-Especificar modelo
© Factorial completo ® Personalizado
VEacmres y covariables: Modelo:
Iﬂ Tiempos_reposo Concentraciones
Iﬂ Lotes Tiempos_reposo
' Concentraciones g LLotes
Construir términos A=
Tipo:
}Efectos principales ™ J
Suma de cuadrados: lTipo L ‘\ [« Incluir I3 interseccidn en el modelo
| ngﬁqgggl _Cancelar || Ayuda
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variahle dependiente:Rendimiento
Suma de
cuadrados Media
Origen tipol al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 326,1672 14 23,298 1,239 342
Interseccion 9900,833 1 9900,833 | 526,640 000
Concentraciones 61,667 15,417 820 532
Tiempos_reposo 151,767 30,353 1615 216
Lotes 112,733 22547 1,199 356
Error 282,000 15 18,800
Total 10509,000 30
Total corregida 608,167 29
a. R cuadrado = 536 (R cuadrado corregida = ,104)
& Univariante: Modelo
rEspecificar modelo-
| © Factorial completo
: Factores y covariables: Modelo:
u Tiempos_reposo Concentraciones
1! Concentraciones Lotes
m Lotes Tiempos_reposo

Construir términos
Tipo:
\Efedos principales ™ J

Suma de cuadrados: |W[

[/ Incluir la interseccién en el modelo

(Continuar] | cancelar || Ayuda |
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Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente:Rendimiento

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo | gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 326,167° 14 23,298 1,239 342
Interseccidn 9900,833 1 9900833 | 526,640 Rululi]
Concentraciones 61,667 4 15417 820 532
Lotes 111,367 5 22,273 1,185 362
Tiempos_reposo 163,133 5 30627 1,629 213
Errar 282,000 15 18,800
Total 10509,000 30
Total corregida 608,167 29

a. R cuadrado = 536 (R cuadrado corregida = 104)

Observando los p-valores, 0.532, 0.356 y 0.213; mayores respectivamente que el nivel
de significacion del 5%, deducimos que ningun efecto es significativo.

9. Disefos Factoriales

En muchos experimentos es frecuente considerar dos o mas factores y estudiar el efecto
conjunto que dichos factores producen sobre la variable respuesta. Para resolver esta
situacion se utiliza el Disefio Factorial.

Se entiende por disefio factorial aquel disefio en el que se investigan todas las posibles
combinaciones de los niveles de los factores en cada réplica del experimento.

En estos disefios, los factores que intervienen tienen la misma importancia a priori y se
supone por tanto, la posible presencia de interaccion.

En este epigrafe vamos a considerar unicamente modelos de efectos fijos.

9.1 Disefios factoriales con dos factores

En primer lugar vamos a estudiar los disefios mas simples, es decir aquellos en los que
intervienen s6lo dos factores. Supongamos que hay a niveles para el factor A y b niveles
del factor B, cada réplica del experimento contiene todas las posibles combinaciones de
tratamientos, es decir contiene los ab tratamientos posibles.

9.1.2 El modelo sin replicacion
El modelo estadistico para este disefio es:

y{;,-:,{1+1‘!-+,53-+|:T,5:l!}+zﬁj, i=l-,a, j=1--,8 | donde

¢ yii: Representa la observacion correspondiente al nivel (i) del factor Ay al nivel
(j) del factor B.
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p: Efecto constante, comun a todos los niveles de los factores, denominado
media global.

e 1;: Efecto producido por el nivel i-ésimo del factor A, (3jiti = 0).

e pj: Efecto producido por el nivel j-ésimo del factor B, (3j Bj= 0).

e (1f)ij: Efecto producido por la interaccion entre AxB, (3i (tB)ij = Xj (tB)ij = 0).
e Ujjson vv aa. independientes con distribuciéon N(0,0).

Supondremos que se toma una observacién por cada combinacion de factores, por tanto,
hay un total de N=ab observaciones.

Parametros a estimar:

Parametros NUmero A pesar de las restricciones impuestas al modelo,
u 1
Ti a-1 Y=Y B = Xi(B)= 3 (h); = 0,
Bi b-1
(B @-1b-1) el nimero de parametros (ab+1) supera al nimero
2 1 de observaciones (ab).
Totl ] Por lo tanto, algun pardmetro no sera estimable.

Los residuos de este modelo son nulos, ej; =0, por lo tanto no es posible estimar la
varianza del modelo y no se pueden contrastar la significatividad de los efectos de los
factores. Dichos contrates solo pueden realizarse si:

a) Suponemos que la interaccion entre AxB es cero.

b) Replicamos el experimento (Tomamos varias observaciones por cada combinacion de
factores).

Supuesto préactico 8

En unos laboratorios se estd investigando sobre el tiempo de supervivencia de unos
animales a los que se les suministra al azar tres tipos de venenos y cuatro antidotos
distintos. Se pretende estudiar si los tiempos de supervivencia de los animales varian en
funcién de las combinaciones veneno-antidoto. Los datos que se recogen en la tabla
adjunta son los tiempos de supervivencia en horas.

Antidoto

Veneno

Antidoto 1

Antidoto 2

Antidoto 3

Antidoto 4

Veneno 1

4.5

11.0

4.5

7.1
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Veneno 2 2.9 6.1 35 10.2

Veneno 3 2.1 3.7 2.5 3.6

El objetivo principal es estudiar la influencia de tres tipos de venenos y 4 tipos de
antidotos en el tiempo de supervivencia de unos determinados animales, por lo que se
trata de un modelo con dos factores: el veneno (con tres niveles) y el antidoto (con
cuatro niveles). La variable que va a medir las diferencias entre los tratamientos es el
tiempo que sobreviven los animales. Se combinan todos los niveles de los dos factores
por lo que tenemos en total doce tratamientos.

Variable respuesta: Tiempo de supervivencia

Factor: Tipo de veneno que tiene tres niveles. Es un factor de efectos fijos ya que viene
decidido qué niveles concretos se van a utilizar.

Factor: Tipo de antidoto que tiene cuatro niveles. Es un factor de efectos fijos ya que
viene decidido qué niveles concretos se van a utilizar.

Tamafio del experimento: Numero total de observaciones (12).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

e Nombre: Tiempo_supervivencia; Tipo: Numérico; Anchura: 2; Decimales: 0

e Nombre: Tipo_veneno; Tipo: Numérico; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores:
{1, Venenol; 2, Veneno2; 3, Veneno3}

e Nombre: Tipo_antidoto; Tipo: Numérico ; Anchura: 1; Decimales: 0;
Valores: {1, Antidotol; 2, Antidoto2; 3, Antidoto3; 4, Antidoto4}

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el mend principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Tiempo_supervivencia y en el campo Factores fijos: Tipo_veneno y
Tipo_antidoto. Es un modelo de dos factores con 3 y 4 niveles cada uno y un total de 12
observaciones por lo que no puede haber interaccion entre los factores ya que si la
hubiera el nimero de pardmetros del modelo superaria al numero de observaciones y
como consecuencia los residuos del modelo serian nulos y no se podrian contrastar la
significatividad de los efectos de los factores. Indicamos que se trata de un modelo sin
interaccion entre los factores, para ello se debe pinchar en Modelo e indicar en la salida
correspondiente que es un modelo aditivo. Se pulsa Continuar y Aceptar
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Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yariahle dependiente Tiempo_supervivencia

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo Il al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 69,9962 5 13,999 3,515 079
Interseccion 317,241 1 317,241 79,664 000
Tipo_veneno 30,587 2 15,293 3,840 084
Tipo_antidoto 39,409 3 13,136 3,299 ,089
Errar 23,893 B 3,982
Total 411,130 12
Total corregida 93,889 11

a. R cuadrado = ,746 (R cuadrado corregida = ,533)

Esta Tabla ANOVA recoge la descomposicion de la varianza considerando como fuente
de variacién los doce tratamientos o grupos que se forman al combinar los niveles de los
dos factores. Mediante esta tabla se puede estudiar si varian los tiempos que sobreviven
los animales en funcion de las combinaciones veneno-antidoto. Es decir, se pueden
estudiar si existen diferencias significativas entre los tiempos medios de supervivencia
con los distintos tipos de venenos y antidotos, pero no se puede estudiar si la efectividad
de los antidotos es la misma para todos los venenos. Observando los p-valores, 0.084 y
0.099; mayores respectivamente que el nivel de significacion del 5%, deducimos que
ningun efecto es significativo. Por lo tanto, no existen diferencias en los tiempos medios
de supervivencia de los animales, en funcion de la pareja veneno-antidoto que se les
suministra.

9.1.3 El modelo con replicacion
El modelo estadistico para este disefio es:

J’{;‘k:ﬂ"'fz'+a5j+|:fa5)1-_;.-+”:jk= i=l-a;, j=1--&, k=1--,r ,

donde r es el nimero de replicaciones y N = abr es el nimero de observaciones.

El nimero de parametros de este modelo es, como en el modelo de dos factores sin
replicacion, ab+1 pero en este caso el nUmero de observaciones es abr.

La descripcion del disefio asi como la terminologia subyacente la vamos a introducir
mediante el siguiente supuesto practico.

Supuesto practico 9

Consideremos el supuesto practico anterior en el que realizamos dos réplicas por cada
tratamiento. Los datos que se recogen en la tabla adjunta son los tiempos de
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supervivencia en horas de unos animales a los que se les suministra al azar tres venenos
y cuatro antidotos. El objetivo es estudiar qué antidoto es el adecuado para cada veneno.

Antidoto

\Veneno Antidoto 1 Antidoto 2 Antidoto 3 Antidoto 4
Veneno 1 4.5 11.0 4.5 7.1

4.3 7.2 7.6 6.2
Veneno 2 2.9 6.1 3.5 10.2

2.3 124 4.0 3.8
Veneno 3 2.1 3.7 2.5 3.6

2.3 2.9 2.2 3.3

El modelo matematico que planteamos es el siguiente:

yiﬂc:;;+ri-+ﬁj-+(rﬁ)§.+ugk, i=1,2,3; j=12,3,4; k=12 , donde

¢ Vij: Representa el tiempo de supervivencia del animal k al que se le suministro
el veneno i y el antidoto j.

e | Efecto constante, comun a todos los niveles de los factores, denominado
media global.

e 1;: Efecto medio producido por el veneno i, (3t = 0).
e [ Efecto medio producido por antidoto j, (3 B = 0).
e (tP);j: Efecto medio producido por la interaccion entre el veneno i y el antidoto

b, Qi (B)ij= X (xB)ij = 0).

® Ui Vv aa. independientes con distribucion N(0,c).

Variable respuesta: Tiempo de supervivencia; Factor: Tipo de veneno (tres niveles).
Factor: Tipo de antidoto (cuatro niveles). Ambos factores de efectos fijos.

Tamanfo del experimento: NUmero total de observaciones (24).

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza introduciendo las variables
definidas anteriormente en el supuesto practico 8.

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el menu principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Tiempo_supervivencia y en el campo Factores fijos: Tipo_veneno y
Tipo_antidoto. Es un modelo de dos factores donde se quiere estudiar la posible
interaccion entre ambos factores, por lo que se realiza el modelo completo donde
aparezca dicha interaccion. Asi que no es necesario especificar nada en la opcion
Modelo y se pulsa directamente Aceptar:
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})U YOSV L 1IDU  alIuyuLL)

m Univariante 1 2 \

Variable dependiente:
| & Tiempo_supenvivencial

Contrastes...

Factores fijos:
&> Tipo_veneno
&> Tipo_antidoto
Factores aleatorios: et S
_ Bootstrap...
Covariables:
(*'S

Ponderacién MCP:

[' Aceptar ][ Pegar ][_B_establecerJ[ Cancelar ][ Ayuda ]

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variahle dependiente:Tiempo_supervivencia

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo Nl ol cuadratica F Sig.
Modelo corregido 141,068 11 12,824 2,876 041
Interseccidn 602,002 1 602,002 135,003 ,0oo
Tipo_veneno 60,443 2 30,222 6,777 011
Tipo_antidoto 60,262 3 20,087 4,505 024
Tipo_veneno* 20,363 6 3,394 761 614
Tipo_antidoto
Error 53,510 12 4,459
Total 786,580 24
Total corregida 194,578 23

a. R cuadrado = ,725 (R cuadrado corregida= ,473)

La Tabla ANOVA muestra las filas de Tipo_veneno, Tipo_antidoto vy
Tipo_veneno*Tipo_antidoto que corresponde a la variabilidad debida a los efectos de
cada uno de los factores y de la interaccion entre ambos.

Las preguntas que nos planteamos son: ¢Son los venenos igual de peligrosos? (Y los
antidotos son igual de efectivos? La efectividad de los antidotos, ¢es la misma para
todos los venenos? Para responder a estas preguntas, comenzamos comprobando si el
efecto de los antidotos es el mismo para todos los venenos. Para ello observamos el
valor del estadistico (Fex= 0.761) que contrasta la hipotesis correspondiente a la
interaccion entre ambos factores (HO: (tfy i = 0). Dicho valor deja a la derecha un Sig. =
0.614, mayor que el nivel de significacién 0.05. Por lo tanto la interaccién entre ambos
factores no es significativa y debemos eliminarla del modelo. Construimos de nuevo la
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Tabla ANOVA en la que so6lo figuraran los efectos principales. Para ello en la ventana
Univariante, pinchamos en Modelo e indicamos en la salida correspondiente que es un
modelo aditivo. Se pulsa Continuar y Aceptar y se muestra la siguiente Tabla
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente:Tiempo_supervivencia

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 120,705°2 5 24141 5,882 002
Interseccidn 602,002 1 602,002 | 146,684 ,000
Tipo_veneno 60,443 2 30,222 7,364 0045
Tipo_antidoto 60,262 3 20,087 4,894 012
Error 73,873 18 4104
Total 796,580 24
Total corregida 194,578 23

a. R cuadrado = 620 (R cuadrado corregida = ,515)

Esta tabla muestra dos Unicas fuentes de variacion, lo efectos principales de los dos
factores ( Tipo_veneno y Tipo_antidoto), y se ha suprimido la interaccion entre ambos.
Se observa que el valor de la Suma de Cuadrados del error de este modelo (73.873) se
ha formado con los valores de las Sumas de cuadrados del error y de la interaccion del
modelo anterior (20.363 + 53.510 = 73.873). Observando los valores de los p-valores,
0.005 y 0.012 asociados a los contrastes principales, se deduce que los dos efectos son
significativos a un nivel de significacion del 5%. Deducimos que ni la gravedad de los
venenos es la misma, ni la efectividad de los antidotos, pero dicha efectividad no
depende del tipo de veneno con el que se administre ya que la interaccion no es
significativa.

Como hemos dicho en el enunciado, el objetivo del estudio es determinar qué antidoto
es el adecuado para cada veneno. Con el fin de determinar qué antidoto es el mejor
utilizamos el método de Tukey, para ello en la ventana Univariante seleccionamos
Post hoc...y, se pasa la variable Tipo antidoto al campo Pruebas posthoc para: y
seleccionamos la prueba de Tukey. Se pulsa Continuar y Aceptar.
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Tiempo_supervivencia

DHS de Tukey?:?

Subconjunto
Tipo_antidoto N 1 2
Antidoto1 6 3,0667
Antidoto 3 ] 4,0500 4,0500
Antidoto 4 6 5,7000 5,7000
Antidoto 2 6 7.2167
Sig. 180 094

Se muestran las medias de los grupos de
subconjuntos homogeneos.

Basadas en las medias ohservadas.

El término de error es la media cuadratica
(Error) = 4,459,

a. Usa el tamafio muestral de la media

armaonica = 6,000
h. Alfa=0,05.

La tabla nos muestra dos subconjuntos homogéneos, el primero esta formado por los
antidotos 1, 3 y 4; esto nos indica que no se aprecian diferencias significativas entre
ellos. El segundo subconjunto homogéneo esta formado por los antidotos 3, 4 y 2
indicandonos, como en el caso anterior que no hay diferencias significativas entre estos
tres tipos de antidotos. Sin embargo si hay diferencias significativas entre ambos
subconjuntos, siendo el Antidoto2 significativamente més efectivo que el Antidotol (su
tiempo medio de supervivencia es 7.2167, superior a los obtenidos con los otros
antidotos), y significativamente superior al del Antidotol.

9.2 Disefios factoriales con tres factores

Supongamos que hay a niveles para el factor A, b niveles del factor B y ¢ niveles para el
factor C y que cada réplica del experimento contiene todas las posibles combinaciones
de tratamientos, es decir contiene los abc tratamientos posibles.

9.2.1 El modelo sin replicacion
El modelo estadistico para este disefio es:

Vi = M T+ B+, +(Tﬁ)g+(fﬁ’)xk+(ﬁ}’)jk+(T:6}’)gk+l4y'k, i=12,...a; ;j=12,..b; k=12,.,c , donde

* Vij. Representa la observacion correspondiente al nivel (i) del factor A, al nivel (j)
del factor B y al nivel (k) del factor C.

e | Efecto constante, comun a todos los niveles de los factores, denominado
media global.

e ;. Efecto producido por el nivel i-ésimo del factor A, (3iti=0).
e pj: Efecto producido por el nivel j-ésimo del factor B, (3j Bj = 0).

e vy Efecto producido por el nivel k -ésimo del factor C, (3 k vk = 0).
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e (tP);j: Efecto producido por la interaccion entre AxB, (3 (tB);; = Y (tB)ij = 0).
e (1y)ik: Efecto producido por la interaccion entre AxC, (Xi (ty)ik = Dk (ty)ik = 0).

e (PBy): Efecto producido por la interaccion entre BxC, (3 (By)jk = X (By)ik=0).

e (tPy)i: Efecto producido por la interaccion entre AxXBXC, (i (tBy)ijk =
2 (WBY)ik = 2k (tPy)ijk = 0).

® Ui Vv aa. independientes con distribucion N(0,0).

Supondremos que se toma una observacién por cada combinacion de factores, por tanto,

hay un total de N=abc observaciones.

Parametros a estimar:

Parametros NUmero A pesar de las restricciones impuestas al modelo,
u 1
T a-1 Y=Y = Ty = o = =2k (BY)ik = O,
Bi b-1
(=B (a-1)(b-1) el nimero de pardmetros (abc+1) supera al nimero
()i @ Dic-1 de observaciones (abc).
B b D1 Por lo tanto, algun pardmetro no sera estimable.
(TBY)ijk (@-1)(b-1)(c-1)
o’ 1
Total abc+1

En este modelo la variabilidad total se descompone en:
SCT=SCA+SCB+SCC+SC(AB)+SC(AC)+SC(BC)+SC(ABC)+SCR

Que representan la Suma de Cuadrados Total, S.C. entre los niveles de A, S.C. entre los
niveles de B, S.C. entre los niveles de C, S.C. de las interacciones AxB, AxC, BxC,
AxBxC y la S.C. del error, respectivamente.

A partir de la ecuacion bésica del Andlisis de la Varianza se pueden construir los
cuadrados medios definidos como:

Cuadrado medio total: CMT=(SCT)/(n-1)
Cuadrado medio de A: CMA=(SCA)/(a-1)
Cuadrado medio de B: CMB=(SCB)/(b-1)
Cuadrado medio de C: CMC=(SCC)/(c-1)
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Cuadrado medio de las interacciones: AxB: CM(AB)=(SC(AB))/((a-1)(b-1)); AxC:
CM(AC)=(SC(AQ))/((a-1)(c-1)); BxC:  CM(BC)=(SC(BC))/((b-1)(c-1)); AxBxC:
CM(ABC)=(SC(ABC))/((a-1)(b-1(c-1))

Cuadrado medio residual: CMR=(SCR)/((a-1)(b-1(c-1))

Al tratarse de un modelo sin replicacion, los contrastes s6lo se pueden realizar si se
supone que la interaccion de tercer orden es cero. En esta hipotesis, CM(ABC)=CMR y
los contrastes de cada uno de los factores e interacciones comparan su cuadrado medio
correspondiente con la varianza residual para construir el estadistico de contraste.

El objetivo del analisis es realizar los contrastes sobre los efectos principales y las
interacciones de orden dos.

Supuesto préctico 10

En una fabrica de refrescos esta haciendo unos estudios en la planta embotelladora. El
objetivo es obtener mas uniformidad en el llenado de las botellas. La maquina de
llenado tedricamente llena cada botella a la altura correcta, pero en la practica hay
variacion, y la embotelladora desea entender mejor las fuentes de esta variabilidad para
eventualmente reducirla. En el proceso se pueden controlar tres factores durante el
proceso de llenado: El % de carbonato (factor A), la presion del llenado (factor B) y el
namero de botellas Ilenadas por minuto que llamaremos velocidad de la linea (factor C).
Se consideran tres niveles para el factor A (10%, 12%, 14%), dos niveles para el factor
B (25psi, 30psi) y dos niveles para el factor C (200bpm, 250bpm). Los datos recogidos
de la desviacion de la altura objetivo se muestran en la tabla adjunta

Presion (B)
25 psi 30 psi
Velocidad (C) Velocidad (C)
% Carbono (A) 200 250 200 250
10 10 3 5 -1
12 11 2 5 -3
14 2 4 -3 1

Analizar los resultados y obtener las conclusiones apropiadas.
El modelo matematicos que planteamos es el siguiente:

Yo =HTET B+ +(r,6)y.+(r}')i.k+(ﬁ}')j.k+uy-;€, i=123; j=12; k=12 , donde

Yi: Representa la desviacion de la altura objetivo en la botella al porcentaje i de
carbono, a la concentracion j y a la velocidad k.

u: Efecto constante, comun a todos los niveles de los factores, denominado media
global.
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Ti: Efecto medio producido por el tanto por ciento i de carbono.
Bj: Efecto medio producido por la presion j.
vk: Efecto producido por la velocidad k.

(tB)ij: Efecto medio producido por la interaccion entre el porcentaje i de carbono y la
presion j.

(ty)ik: Efecto producido por la interaccion entre el porcentaje i de carbono y la velocidad
K.

(By)j: Efecto producido por la interaccion entre la presion j y la velocidad k.

(tBy)ij: Efecto producido por la interaccion entre el porcentaje i de carbono, la presion j
y la velocidad k.

Estos efectos son  pardmetros a  estimar, con las  condiciones
2t = 25 By = Ykevie= 2 (B = 2y (B = 4 ooy = 2k (BY)ik =0,

Uij son vv aa. independientes con distribucion N(0,0).

La variable respuesta de este experimento es la Desviacion que se produce en la altura
de llenado en las botellas de refresco, siendo dichas botellas las unidades
experimentales. En estas desviaciones de la altura de Ilenado marcada como objetivo
intervienen tres factores: Porcentaje de carbono que presenta tres niveles 10%, 12% y
14%; Presion, con dos niveles 25 psi y 30 psi y Velocidad, con dos niveles 200 y 250.
Los niveles de los factores han sido fijados por el experimentador, por lo que todos los
factores son de efectos fijos. Se trata de un disefio trifactorial de efectos fijos, donde el
namero de tratamientos es 3x2x2 = 12.

Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza definiendo las variables e
introduciendo los datos:

Nombre: Desviacion; Tipo: Numérico ; Anchura: 2 ; Decimales: 0

Nombre: Carbono; Tipo: Numérico ; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1, 10 por
ciento; 2, 12 por ciento; 3, 14 por ciento}

Nombre: Presion; Tipo: Numérico ; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1, 25 psi;
2, 30 psi}

Nombre: Velocidad; Tipo: Numeérico; Anchura: 1; Decimales: 0; Valores: {1,
Velocidad (200); 2, Velocidad (250)}

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el menu principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Desviacion y en el campo Factores fijos: Carbono, Presién y Velocidad.
Es un modelo de tres factores con 3, 2 y 2 niveles cada uno y un total de 12
observaciones por lo que no puede haber interaccién entre los tres factores ya que si la
hubiera el nimero de pardmetros del modelo superaria al nimero de observaciones y
como consecuencia los residuos del modelo serian nulos y no se podrian contrastar la
significatividad de los efectos de los factores. Indicamos que se trata de un modelo sin
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interaccion entre los tres factores, para ello se debe pinchar en Modelo e indicar en la
salida correspondiente que consta de efectos principales y de interacciones de orden
dos. Se pulsa Continuar y Aceptar.

&@ Univariante: Modelo

Especificar modelo

© Factorial completo © Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
[11* carbono Carbono
|11 Presién Presion
' Velocidad o Velocidad
Construir términos Carbono*Presion
Tipo: Carbono*Velocidad
iTodas de 2 x) Presién*Velocidad

Suma de cuadrados: fﬁpo x| [ Incluir la interseccién en el modelo

[Cominual] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variahle dependiente:Desviacion

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 215,833° ] 23,981 287778 ,003
Interseccion 108,000 1 108,000 | 12896,000 ,001
Carbono 24,500 2 12,250 147,000 007
Presidn 65,333 1 65,333 784,000 001
Velocidad 48,000 1 48,000 576,000 002
Carhono * Presion 1,167 2 583 7,000 125
Carhono *Velocidad 75,500 2 37,750 453,000 ,002
Presidn * Velocidad 1,333 1 1,333 16,000 057
Error 67 2 083
Total 324,000 12
Total corregida 216,000 11

a. R cuadrado = 999 (R cuadrado corregida = ,996)

La Tabla ANOVA muestra las filas de Carbono, Presion, Velocidad, Carbono*Presion,
Carbono*Velocidad y Presién*Velocidad que corresponden a la variabilidad debida a
los efectos de cada uno de los factores y a las interacciones de orden dos entre ambos.
En dicha Tabla se indica que para un nivel de significacion del 5% los efectos que no
son significativos del modelo planteado son las interacciones entre los factores
Carbono*Presion y Presion*Velocidad ya que los p-valores correspondientes a estos
efectos son 0.125 y 0.057 mayores que el nivel de significacion.

Como consecuencia de este resultado, replanteamos el modelo suprimiendo en primer
lugar el efecto Carbono*Presion, cuya significacién es mayor, y resulta el siguiente
modelo matematico:
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Vi =HAT By +(ry)ik+(,8}’)jk+zéyk, i=123; j=12; k=12

donde los efectos deben cumplir las condiciones expuestas anteriormente. Para
resolverlo mediante SPSS, en la ventana Univariante: Modelo suprimimos la interaccion
Carbono*Presion. Se pulsa Continuar y Aceptar. La tabla ANOVA que corresponde a
este modelo es la siguiente

-

"\,'e Univariante: Modelo
Especificar modelo
© Factorial completo ® Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
M1' Carbono Carbono
' Presidn Presién
' Velocidad < Velocidad
Construir términos Carbono*Velocidad
Tipo: Presién*Velocidad
Todssdez <]
Suma de cuadrados: ‘Wi [ Incluir la interseccion en el modelo
continuar] | cancelar |[ Ada |
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variahle dependiente:Desviacidn
Suma de
cuadrados Media ;
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 2146672 7 30,667 92,000 ,a00
Interseccion 108,000 1 108,000 324,000 000
Carbono 24 500 2 12,250 36,750 003
Presidn 65,333 1 65,333 | 196,000 ,ao0
Velocidad 43,000 1 43,000 144,000 000
Carbono * Velocidad 75,500 2 37,750 113,250 ,0o0
Presidn * Velocidad 1,333 1 1,333 4,000 116
Errar 1,333 4 333
Total 324,000 12
Total corregida 216,000 11

a. R cuadrado = 994 (R cuadrado corregida = ,983)

El efecto Presion*Velocidad sigue siendo no significativo por lo que lo suprimimos del
modelo y replanteamos el siguiente modelo matematico

Yigke = HATH By + g (0 )y Fiege » 121235 7=1.25 k=12

donde los efectos deben cumplir las condiciones expuestas anteriormente. Para
resolverlo mediante SPSS, en la ventana Univariante: Modelo suprimimos la interaccion
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Presion*Velocidad. Se pulsa Continuar y Aceptar. La tabla ANOVA que corresponde a
este modelo es la siguiente:

#4 Univariante: Modelo

Especificar modelo

| © Factorial completo ® Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
' Carbono Carbono
[ Presién Presidn
' Velocidad ) Velocidad
Construir términos P —
Tipo:
Todas de 2 X
Suma de cuadrados: [Tipo il ~ | [¥ Incluir la interseccién en el modelo

[Conﬁnuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente:Desviacidn

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 213,3332 ] 35,556 66,667 ,a00
Interseccidn 108,000 1 108,000 | 202,500 ,000
Carhono 24,500 2 12,250 22,969 ,003
Presidn 65,333 1 65,333 | 122,500 ,000
Velocidad 48,000 1 48,000 90,000 ,a00
Carhono *Velocidad 75,500 2 37,750 70,781 ,a00
Error 2,667 5 533
Total 324,000 12
Total corregida 216,000 1

a. R cuadrado = 988 (R cuadrado corregida = ,973)

Todos los efectos de este tltimo modelo planteado son significativos y por lo tanto es en
este modelo donde vamos a realizar el estudio. Existen diferencias significativas entre
los distintos porcentajes del Carbono, los dos tipos de presién, las dos velocidades de
Ilenado y la interaccion entre el porcentaje de Carbono y la Velocidad de llenado.

En primer lugar estudiamos qué porcentajes de carbono son significativamente
diferentes mediante el método de Tukey. Para ello en la ventana Univariante
seleccionamos Post hoc...y, se pasa la variable Carbono al campo Pruebas posthoc
para: y seleccionamos la prueba de Tukey. Se pulsa Continuar y Aceptar.
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Comparaciones miuiltiples

Desviacion
DHS de Tukey
Intervalo de confianza 95%
Diferencia de . _ o Limite
{hCarbono (yCarbono medias {-J) Error tip. Sig. Limite inferior supetrior
10 porciento 12 porciento a0 516 626 -1,18 218
14 por ciento 3,25 516 003 1,57 493
12 porciento 10 por ciento -50 516 626 -218 118
14 por ciento 2,75 516 007 1,07 443
14 porciento 10 por ciento -3,25 516 003 -4,93 -1,57
12 por ciento -2,78° 516 007 -4.43 -1,07

Basadas en las medias obhservadas.
Eltérmino de error es la media cuadratica(Erraon) = 533.

* La diferencia de medias es significativa al nivel 0,05.

Subconjuntos homogéneos

Desviacion

DHS de Tukey?®

Suhconjunto
Carbono N 1 2
14 por ciento 4 1,00
12 por cienta 4 3,75
10 por ciento 4 4,25
Sig. 1,000 626

Se muestran las medias de los grupos de
subconjuntos homogéneos.

Basadas en las medias ohservadas.

El término de error es la media cuadratica
(Errory = 533.

a. Usa el tamafio muestral de la media

armanica = 4,000
h. Alfa=0,05.

Comprobamos que el porcentaje de Carbono que produce mayores desviaciones en el
llenado de las botellas es el 10% y el que produce la menor desviacion es el 14%.
También se observa que hay dos grupos muy diferenciados, siendo el porcentaje de
Carbono del 14% el que presenta diferencias significativas con los otros dos
porcentajes. No habiendo diferencias significativas entre los porcentajes 12% y 10%.

Los factores Presion y Velocidad tienen cada uno dos niveles por lo tanto no se puede
aplicar ningun método de comparaciones multiples para comprobar qué tipo de Presion
y qué Velocidad de llenado produce mayor/menor desviacion en el llenado de las
botellas. Podemos resolverlo calculando los llenados medios de cada uno de los niveles
de los factores, para ello seleccionamos Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar... y
en la ventana resultante, se introduce en el campo Lista de dependiente: Desviacion, en
el campo Lista de f actores: Presion y Velocidad y en Visualizar se selecciona
Estadisticos
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Lista de dependientes:

[@: = T
S T o

Lista de factores:

[Wsualizaoién
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Descriptivos

Presidn Estadistico | Errortip.
Variacidn 25 psi Media 5,33 1,667

Intervalo de confianza Limite inferior 1,05

haralEmadiaialaok Limite superior 9,62

Media recortada al 5% 5,20

Mediana 3,50

Varianza 16,667

Desy. tip. 4,082

Minimo 2

Maximo 11

Rango 9

Amplitud intercuartil 8
Asimetria 857 845
Curtosis -1,752 1,741
30psi  Media 67 1,498

Intervalo de confianza Limite inferior -3,18

parala media al 95% e .

Limite superior 452

Media recortada al 5% 63

Mediana 00

Varianza 13,467

Desy. tip. 3,670

Minimo -3

Maximo 5

Rango 8

Amplitud intercuartil 8
Asimetria 362 845
Curtosis -2,103 1,741
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Descriptivos
velocidad Estadistico | Errortip.
Variacion  Velocidad (200) Media 5,00 2113
Intervalo de confianza Limite inferior - 43
Rardlsmedig al93% Limite supetrior 10,43
Media recortada al 5% 511
Mediana 5,00
Varianza 26,800
Desv. tip. 5177
Minimo -3
Maximo 11
Rango 14
Amplitud intercuartil 10
Asimetria -428 845
Curtosis -.307 1,741
Velocidad (250) Media 1,00 1,065
Intervalo de confianza Limite inferior -1,74
parala media al 95% L .
Limite superior 3,74
Media recortada al 5% 1,06
Mediana 1,50
Varianza 6,800
Desy. tip. 2,608
Minimo -3
Maximo 4
Rango 7
Amplitud intercuartil 5
Asimetria -,609 845
Curtosis -,649 1,741

La Presion a 25 psi produce mayor desviacién de llenado que a 30 psi ya que su
desviacién media es de 5.33 fente a 0.67 y respecto a la Velocidad observamos que a
una Velocidad de 200 se produce mayor desviacion en el llenado de las botellas de
refresco (valor medio de desviacién es de 5 frente a un valor medio de 1 para la
Velocidad de 250).

A continuacién analizamos el efecto de la interaccion de los factores
Carbono*Velocidad mediante el grafico de medias. Para ello, en la ventana Univariante
se selecciona Graficos... En la salida correspondiente se especifica cuédl de los dos
factores se representa en el eje de abscisas y cudl se utiliza para dibujar las rectas.
Seleccionamos en el campo Eje horizontal: la variable Carbono y en Lineas separadas:
la variable Velocidad. Pinchamos Afadir y pulsando Continuar y Aceptar se obtiene el
siguiente grafico de medias.
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-

i"ﬁ Univariante: Graficos de perfil

Factores: Eje horizontal:

Carbono I

Presidn

Velocidad Lineag separadas:

I

Graficos separados:

[

Graficos:

Carbono*Velocidad

s ) G

ﬂ'ﬁ: Univariante: Graficos de perfil

Factores: Eje horizontal:
Carbono I Carbono |
Presidn
Velocidad

Lineas separadas:
lVeIocidad I

Graficos separados:
| |

Graficos:

Medias marginales estimadas de Desviacion

Medias marginales estimadas

Velocidad

— Velocidad (200)
Velocidad (250)

T
10 por ciento

T
12 por ciento
Carbono

T
14 por ciento

Al cruzarse las medias de las distintas velocidades se confirma la presencia de
interaccion entre los factores Carbono*Velocidad se observa que:

Al variar el porcentaje de Carbono de 12 % al 14% y manteniendo una Velocidad de
200, la Desviacion de llenado varia dependiendo del porcentaje de Carbono,
produciéndose la mayor Desviacion Media de llenado al porcentaje de Carbono del 12%

y la menor al 14%.

Manteniendo la Velocidad a 200, la Desviacién de llenado aumenta levemente del
porcentaje del 10% al 12% y disminuye bruscamente al 14%.

Manteniendo la Velocidad a 250 la Desviacion de llenado disminuye del porcentaje del

10% al 12% y aumenta al 14%.
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Lo que se desea averiguar en cuando se producen las menores Desviaciones de llenado
y observando la grafica comprobamos que dichas Desviaciones se producen al
porcentaje del 12% y 250 de Velocidad y al 14% y Velocidad de 200.

También se puede realizar grafico de medias Velocidad*Carbono, para ello
seleccionamos en el campo Eje horizontal: la variable Velocidad y en Lineas separadas:
la variable Carbono. Pinchamos Afadir y pulsando Continuar y Aceptar se obtiene el
siguiente gréfico de medias

Medias marginales estimadas de Desviacion

Carbono
——10 por ciento

12 por ciento

14 por ciento

NS

0

Medias marginales estimadas

I 1
Velocidad (200) Velocidad (250)
Velocidad

Al variar la Velocidad de 200 a 250 y manteniendo el porcentaje de Carbono al 10%, la
desviacién de llenado varia dependiendo de la Velocidad, produciéndose la mayor
Desviacién media de llenado a la Velocidad de 200 y la menor a la Velocidad de 250.

La Desviacién de llenado desciende bruscamente de la Velocidad 200 a 250 tanto con el
porcentaje de Carbono de 10% y de 12%. En cambio el comportamiento es diferente al
14 % de Carbono. A este Gltimo porcentaje la Desviacion de llenado de las botellas es
menor a una Velocidad de 200 y va aumentando a una Velocidad de 250.

Concluyendo, la menor Desviacion de llenado se produce a una Velocidad de 250 y una
Concentracion del 12%.

9.2.2 El modelo con replicacion
El modelo estadistico para este disefio es:

Vi :ﬂJFT:*ﬁj + ¥ +(rﬁ)g+(zy)jk+(ﬁ}’)j.k+(rﬁy)yk tugy , 1=12,..a; F=L2 b k=120 =12, F
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donde r es el numero de replicaciones y N = abcr es el nUmero de observaciones.

El nimero de parametros de este modelo es, como en el modelo de tres factores sin
replicacion, abc+1 pero en este caso el nimero de observaciones es abcr.

El objetivo del analisis de este modelo es realizar los contrastes sobre los efectos
principales, las interacciones de orden dos y la interaccion de orden tres.

Supuesto préctico 11

Consideremos el supuesto practico anterior en el que realizamos dos réplicas por cada
tratamiento. En la Tabla adjunta se muestran los datos recogidos de la desviacion de la
altura objetivo de las botellas de refresco. En el proceso de llenado, la embotelladora
puede controlar tres factores durante el proceso: El porcentaje de carbonato (factor A)
con tres niveles (10%, 12%, 14%), la presion del llenado (factor B) con dos niveles
(25psi, 30psi) y el niamero de botellas llenadas por minuto que llamaremos velocidad de
la linea (factor C) con dos niveles (200bpm, 250bpm).

Presion (B)
25 psi 30 psi
Velocidad (C) Velocidad (C)

% Carbono (A) 200 250 200 250
10 10 3 5 -1

20 5 9 -3

12 11 2 5 -3

9 5 4 2

14 2 4 -3 1

-1 7 -2 3

El modelo matematico del experimento que planteamos es el siguiente:
Fy = M T+ Bty +(rﬁ)y. +(ry)x.k +(ﬁy)j.k +(r,6}')y.k tugy , 121235 7=125 k=12; /=12

La variable respuesta y los efectos de los factores se definieron en el Supuesto practico
10. Las restricciones para este modelo son: Yiti = X Bj = Yk vk = 2. (1B)ij= > (tR)ij =,
o = 2k (BY)Ik =0,

La variable respuesta de este experimento es la Desviacion que se produce de la altura
objetivo en el llenado en las botellas de refresco. Los factores son: Porcentaje de
Carbono que presenta tres niveles 10%, 12% y 14%; Presion, con dos niveles 25 psi y
30 psi y Velocidad, con dos niveles 200 y 250. Los niveles de los factores han sido
fijados por el experimentador, por lo que todos los factores son de efectos fijos. Se trata
de un disefio trifactorial de efectos fijos, donde el niUmero de tratamientos es 3x2x2 =
12 y el numero de observaciones 24.
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Para realizar este experimento mediante SPSS, se comienza introduciendo las variables
definidas anteriormente en el Supuesto practico 10.

Para resolver los contrastes, se selecciona, en el mend principal, Analizar/Modelo lineal
general/ Univariante... En la salida correspondiente, se introduce en el campo Variable
dependiente: Desviacion y en el campo Factores fijos: Carbono, Presién y Velocidad.
Es un modelo de tres factores donde se quiere estudiar las posibles interacciones entre
los factores, por lo que se realiza el modelo completo donde aparezcan todas las
interacciones. Asi que no es necesario especificar nada en la opcién Modelo y se pulsa
directamente Aceptar

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente:Desviacidn

Suma de

cuadrados Media
QOrigen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 566,833 11 51,530 6,649 001
Interseccion 368,167 1 368,167 47,505 000
Carbono 88,083 2 44,042 5683 018
Presidn 150,000 1 150,000 19,355 001
Velocidad 80,667 1 80,667 10,409 007
Carbono * Presidn 14,250 2 7125 919 4258
Carbono *Velocidad 230,583 2 115,292 14,876 001
Presién *Velocidad 1,500 1 1,500 194 668
Carbono * Presidn * 1,750 2 875 13 894
Velocidad
Error 93,000 12 7,750
Total 1028,000 24
Total corregida 659,833 23

a. R cuadrado = 859 (R cuadrado corregida = ,730)

La Tabla ANOVA muestra las filas de Carbono, Presion, Velocidad, Carbono*Presion,
Carbono*Velocidad, Presion*Velocidad y  Carbono*Presién*Velocidad que
corresponden a la variabilidad debida a los efectos de cada uno de los factores, a las
interacciones de orden dos y orden tres entre los factores. En dicha Tabla se indica que
para un nivel de significacion del 5% los efectos que no son significativos del modelo
planteado son las interacciones entre los factores, Carbono*Presion y
Presion*Velocidad y  Carbono*Presion*Velocidad ya que los p-valores
correspondientes a estos efectos son 0.425, 0.668 y 0.894 mayores que el nivel de
significacion.

Como consecuencia de este resultado, replanteamos el modelo suprimiendo en primer
lugar el efecto Carbono*Presién*Velocidad, cuya significacion es mayor, y resulta el
siguiente modelo matemaético:

Vi = HHT B+ Y +(rﬁ)y.+(ry)s.k+(,6y)jk ‘g, 1=1,2,3; j=1,2; k=12; {=12

donde los efectos deben cumplir las condiciones expuestas anteriormente. Para
resolverlo mediante SPSS, en la ventana Univariante: Modelo suprimimos la interaccion
Carbono*Presién*Velocidad,. Se pulsa Continuar y Aceptar. La tabla ANOVA que
corresponde a este modelo es la siguiente
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@ Univariante: Modelo @
Especificar modelo
© Factorial completo @© Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
|11 carbono Carbono
|1 Presion Presién
|4 velocidad ) Velocidad
Construir términos Carbono*Presién
Tipo: Carbono*Velocidad
‘Todas de 2 - i Presién*Velocidad
Suma de cuadrados: T|p9||!; [ Incluir 1a interseccién en el modelo
[Conﬁnuar][ Cancelar ][ Ayuda ]
Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yariable dependiente:Desviacidn
Suma de
cuadrados Medja
Origen tipa Nl al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 565,083° 9 62,787 9,277 ,000
Interseccidn 368,167 1 368,167 54,399 ,000
Carhono 88,083 2 44,042 6,507 010
Presidn 150,000 1 150,000 22164 ,000
Velocidad 80,667 1 80,667 11,919 004
Carbono * Presidn 14,250 2 7125 1,053 375
Carbhono *Velocidad 230,583 2 115,292 17,035 ,000
Presidon * Velocidad 1,500 1 1,500 222 645
Error 94,750 14 6,768
Total 1028,000 24
Total corregida 659,833 23

a. R cuadrado = 856 (R cuadrado corregida = ,764)

Los efectos Carbono*Presion y Presion*Velocidad siguen siendo no significativos.
Suprimimos el efecto Presion*Velocidad que tiene una significatividad mas alta y
replanteamos el siguiente modelo matematico

Vi =M+ Yy +(fﬁ)y+(”);¢c+ﬁy‘fd Li=L2a; j=L2 00 F=12 05 =027

donde los efectos deben cumplir las condiciones expuestas anteriormente. Para
resolverlo mediante SPSS, en la ventana Univariante: Modelo suprimimos la interaccion
Presion*Velocidad. Se pulsa Continuar y Aceptar. La tabla ANOVA que corresponde a
este modelo es la siguiente:
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tﬂ Univariante: Medelo
Especificar modelo
© Factorial completo ® Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
|1 carbono Carbono
|11 Presidn Presion
! Velocidad Velocidad

rConstruir términos Carbono*Presion
Tipo: Carbono*Velocidad

Todasde2  ~ |

Suma de cuadrados: |Tipo il ~ | [ Incluir la interseccién en el modelo

continuar | cancelar | Ayuda |

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yariable dependiente:Desviacidn

Suma de

cuadrados Media _
Origen tipa Nl al cuadratica F Sig.
Modelo corregido 563,5832 8 70,448 10,979 ,000
Interseccidn 368,167 1 368,167 57,377 ,000
Carbono 88,083 2 44042 6,864 008
Presidn 150,000 1 150,000 23,377 Rulili]
Velocidad 80,667 1 80,667 12,571 003
Carhono * Presion 14,250 2 7125 1,110 355
Carhono *Velocidad 230,583 2 115,292 17,968 ,000
Error 96,250 15 6,417
Total 1028,000 24
Total corregida 659,833 23

a. R cuadrado = 854 (R cuadrado corregida= ,776)

El efecto Carbono*Presion sigue siendo no significativo por lo tanto lo suprimimos y
replanteamos el siguiente modelo matematico

Vg THATH By +(Ty), fuge , 121,2,3,45 j=12; £=1,2,3,4

donde los efectos deben cumplir las condiciones expuestas anteriormente. Para
resolverlo mediante SPSS, en la ventana Univariante: Modelo suprimimos la interaccion
Carbono*Presion. Se pulsa Continuar y Aceptar. La tabla ANOVA que corresponde a
este modelo es la siguiente:
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@ Univariante: Modelo
Especificar modelo
© Factorial completo ® Personalizado
Factores y covariables: Modelo:
| carbono Carbono
!I' Presion Presién
M Velocidad Velocidad

Construir términos 1 |carbono*Velocidad
Tipo:

Todasde2 - |

Suma de cuadrados: |Tipo lil ¥ | [¥ Incluir Ia interseccidn en el modelo

(continuar | | cancelar | [ Ayda |

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Yariable dependiente:Desviacion

Suma de

cuadrados Media )
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 549,333° B 91,556 14,085 000
Interseccidn 368,167 1 368,167 56,641 ,000
Carbono 88,083 2 44,042 6,776 007
Presidn 150,000 1 150,000 23,077 ,000
Velocidad 80,667 1 80,667 12,410 003
Carbono * Velocidad 230,583 2 115,292 17,737 ,000
Error 110,500 17 6,500
Total 1028,000 24
Total corregida 659,833 23

a. R cuadrado = 833 (R cuadrado corregida= 773)

Todos los efectos de este tltimo modelo planteado son significativos y por lo tanto es en
este modelo donde vamos a realizar el estudio. Existen diferencias significativas entre
los distintos porcentajes del Carbono, los dos tipos de presién, las dos velocidades de
Ilenado y la interaccion entre el porcentaje de Carbono y la Velocidad de llenado.

En primer lugar estudiamos qué porcentaje de carbono son significativamente diferentes
mediante el método de Duncan. Para ello en la ventana Univariante seleccionamos
Post hoc...y, se pasa la variable Carbono al campo Pruebas posthoc para: y
seleccionamos la prueba de Duncan. Se pulsa Continuar y Aceptar.
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Subconjuntos homogéneos

Desviacion

Duncan?-?

Suhconjunto
Carbono N 1 2
14 por ciento 8 1,38
12 por ciento 8 4,38
10 por ciento 8 6,00
Sig. 1,000 220

Se muestran las medias de los grupos de
subconjuntos homogeneos.

Basadas en las medias ohservadas.

El término de error es la media cuadratica
(Error) = 6,500.

a. Usa el tamafio muestral de la media
armaonica = 8,000

h. Alfa=0,05.

Comprobamos que el porcentaje de Carbono que produce mayores desviaciones en el
llenado de las botellas es el 10% y el que produce la menor desviacion es el 14%.
También se observa que hay dos grupos muy diferenciados, siendo el porcentaje de
Carbono del 14% el que presenta diferencias significativas con los otros dos
porcentajes. No habiendo diferencias significativas entre los porcentajes 12% y 10%.

Los factores Presion y Velocidad tienen cada uno dos niveles por lo tanto no se puede
aplicar ningin método de comparaciones multiples para comprobar qué tipo de Presién
y qué Velocidad de llenado produce mayor/menor desviacion en el llenado de las
botellas. Podemos resolverlo calculando los llenados medios de cada uno de los niveles
de los factores, para ello seleccionamos Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar... y
en la ventana resultante, se introduce en el campo Lista de dependiente: Desviacion, en
el campo Lista de f actores: Presion y Velocidad y en Visualizar se selecciona
Estadisticos. Se pulsa Aceptar y se muestran las siguientes salidas
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Descriptivos

Presién Estadistico | Errortip.
Desviacion  25psi  Media 6,42 1,607

Intervalo de confianza Limite inferior 2,88

Rars lamedla:aldss Limite superior 9,95

Media recortada al 5% 6,07

Mediana 5,00

Varianza 30,992

Desy. tip. 5,567

Minimo -1

Maximo 20

Rango 21

Amplitud intercuartil 8
Asimetria 1,281 637
Curtosis 2,309 1,232
30psi Media 1,42 1,131

Intervalo de confianza Limite inferior -1,07

para la media al 95% A i

Limite superior 3.9

Media recortada al 5% 1,24

Mediana 1,50

Varianza 15,356

Desv. tip. 3,919

Minimo -3

Maximo 9

Rango 12

Amplitud intercuartil g
Asimetria 430 637
Curtosis -,692 1,232
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Descriptivos
velocidad Estadistico | Errortip.
Desviacidn  Velocidad (200)  Media 575 1,887
Intervalo de confianza Limite inferior 1,60
Bariaiaglagtaa Limite superior 9,90
Media recortada al 5% 544
Mediana 5,00
Varianza 42,750
Desv. tip. 6,538
Minimo -3
Maximo 20
Rango 23
Amplitud intercuartil 10
Asimetria 656 637
Curtosis 648 1,232
Velocidad (250) Media 2,08 908
Intervalo de confianza Limite inferior 08
para la media al 95% L )
Limite superior 4,08
Media recortada al 5% 2,09
Mediana 2,50
Varianza 9,802
Desv. tip. 3,147
Minimo -3
Maximo 7
Rango 10
Amplitud intercuartil 5
Asimetria -, 407 637
Curtosis -544 1,232

La Presion a 25 psi produce mayor desviacién de llenado que a 30 psi ya que su
desviacién media es de 6.42 frente a 1.42 (desviacion media de llenado a la presion 30
psi) y respecto a la Velocidad observamos que a una Velocidad de 200 se produce
mayor desviacion en el llenado de las botellas de refresco (valor medio de desviacion es
de 5.75 frente a un valor medio de 2.08 para la Velocidad de 250).

A continuacion analizamos el efecto de la interaccion de los factores
Carbono*Velocidad mediante el grafico de medias. Para ello, en la ventana Univariante
se selecciona Graficos... En la salida correspondiente se especifica cual de los dos
factores se representa en el eje de abscisas y cudl se utiliza para dibujar las rectas.
Seleccionamos en el campo Eje horizontal: la variable Carbono y en Lineas separadas:
la variable Velocidad. Pinchamos Afadir. De nuevo seleccionamos en el campo Eje
horizontal: la variable Velocidad y en Lineas separadas: la variable Carbono. Pinchamos
Afiadir y pulsando Continuar y Aceptar se obtienen los siguientes graficos de medias.
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Medias marginales estimadas de Desviacion

Velocidad

— Velocidad (200)
Velocidad (250)

129

9=

5

3=

Medias marginales estimadas

0

T T T
10 por ciento 12 por ciento 14 por ciento

Carbono
En el gréafico:

Al cruzarse las medias de las distintas velocidades se confirma la presencia de
interaccion entre los factores Carbono*Velocidad se observa que:

Al variar el porcentaje de Carbono de 12 % al 14% y manteniendo una Velocidad de
200, la Desviacion de llenado varia dependiendo del porcentaje de Carbono,
produciéndose la mayor Desviacién Media de llenado al porcentaje de Carbono del 12%
y la menor al 14%.

Manteniendo la Velocidad a 200, la Desviacion de llenado disminuye bruscamente
conforme los porcentajes aumentan.

Manteniendo la Velocidad a 250 la Desviacion de llenado aumenta conforme los
porcentajes aumentan.

Lo que se desea averiguar en cuando se producen las menores Desviaciones de llenado
y observando la grafica comprobamos que dichas Desviaciones se producen al 14% de
Carbono y 200 de Velocidad.
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Medias marginales estimadas de Desviacion

Carbono

10 por ciento
12 por ciento
14 por ciento

6

Medias marginales estimadas

0

T T
Velocidad (200) Velocidad (250)
Velocidad

En el gréfico:

Al cruzarse las medias de los distintos porcentajes se confirma la presencia de
interaccion entre los factores Velocidad*Carbono se observa que:

Al variar la Velocidad de 200 a 250 y manteniendo el porcentaje de Carbono al 10%, la
desviacién de llenado varia dependiendo de la Velocidad, produciéndose la mayor
Desviacién media de llenado a la Velocidad de 200 y la menor a la Velocidad de 250.

La Desviacién de llenado desciende bruscamente de la Velocidad 200 a 250 tanto con el
porcentaje de Carbono de 10% y de 12%. En cambio el comportamiento es diferente al
14 % de Carbono. A este Gltimo porcentaje la Desviacion de llenado de las botellas es
menor a una Velocidad de 200 y va aumentando a una Velocidad de 250.

Concluyendo, la menor Desviacion de llenado se produce a una Velocidad de 200 y un
porcentaje de Carbono del 14%.
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