”El término de error experimental ) en los
modelos estadisticos de analisis de varianza.
Condiciones subyacentes en el ANVA
referidas a la variable aleatoria ¢ ”

Por Francisco Javier TEJEDOR TEJEDOR

Los resultados de un experimento pueden estar afectados por dos causas funda-
mentales o fuentes de variacién: la diversidad de los tratamientos experimentales, es
decir, los distintos valores atribuidos a la variable independiente (variacion intergrupo)
y el corjunto de factores extrafios al experimento (variacién intragrupo o variacion
debida al error experimental).

Desde hace no pocos afios, la metodologia experimental estd estudiando procedi-
mientos para lograr una mayor exactitud en los resultados de los trabajos experimen-
tales, intentando, por una parte, reducir al maximo el error experimental y, por otra,
estudiarlo desde el punto de vista estadistico, puesto que su inclusién en los modelos
asi lo requiere.

Esquematicamente, los procedimientos para reducir el error experimental serian:

a) Aumento del tamafio de las muestras utilizadas en el experimento (recordar la
relacion existente entre el error tipico de un estadistico y el iamafio de la mues-
tra).

b) Utilizacién de técnicas méas perfeccionadas que aseguren en el mayor grado
posible la uniformidad de aplicacién de los tratamientos experimentales, la ob-
tencién de medidas precisas, etc.

¢) Utilizacién de un disefio experimental adecuado. Uno de los objetivos béasicos
del disefio experimental es la minimizacién del error. Se consigue, por ejemplo,
incluyendo dos o mas variables independientes (disefios factoriales), contro-
lando otras, lo que reducira el nimero de variables extraiias influyentes en el
experimento.

¢Por qué tanta preocupacion por el término de error? Sencillamente, porque el con-
traste de la hipétesis nula formulada se efectia comparando la varianza estimada en-
tre las medias de los grupos (varianza intergrupo o cuadrado medio intergrupo, que
recoge la accién de los tratamientos experimentales) y la varianza estimada dentro de
los grupos (varianza intragrupo, cuadrado medio intragrupo o varianza del error experi-
mental, que recoge Unicamente la variacién entre los sujetos, debida al azar, sin re-
flejar el efecto de la variable independiente o tratamientos; por esta razén, con la de-
bida justificacion matematica, sabemos que la varianza intragrupo es una estimacion
insesgada de la varianza de la poblacién).

ozinm-
Recordemos la férmula de F, estadistico de contraste, F =

2
S%intra



98 Francisco Javier Tejedor Tejedor

De la misma forma, en los experimentos factoriales la hipétesis nula formulada para
cada uno de los factores y para las interacciones entre los mismos se contrasta en
todos los casos comparando separadamente la variacién debida a cada uno de los fac-
tores o a las interacciones con la variacion debida al error experimental.

Asi, pues, conviene intentar minimizar el error experimental al plantearse la realiza-
cién de un experimento. Pero no serad posible eliminarlo totalmente, por lo que se hace
necesario, si queremos ser realistas, incluirlo en el modelo, siendo, por tanto, necesa-
rio su estudio desde el punto de vista estadistico. Este Gltimo aspecto es el objetivo
de nuestro trabajo.

CONDICIONES SUBYACENTES EN EL ANVA REFERIDAS
A LA VARIABLE ALEATORIA ¢

El modelo estadistico supuesto con mas frecuencia en aplicaciones de anélisis de
varianza (ANVA) es un modelo lineal al cual se afiaden algunas restricciones. El mo-
delo para el caso méas simple —un factor— es:

Xij= W+ a; + &
siendo:

1 = Efecto medio verdadero.
a; = Efecto medio verdadero del iésimo tratamiento.

e,;; = Efecto medio verdadero de la jotaésima unidad experimental sometida al iésimo
tratamiento. Incluye también los efectos de todos los factores extrafios al
experimento.

¢Por qué aparece € en el modelo? Las razones por las que aparece en el modelo &,
definido como término de perturbacién, como término de error, podrian ser:

a) No conocemos todos los factores o variables independientes que pueden influir
en la variable dependiente estudiada. Por esta razén dijimos que ¢ incluye el
efecto de los factores extrafios no controlados en un determinado experimento.

b) Puede entenderse como el elemento que refleja la aleatoriedad de las respues-
tas humanas.

c) Puede entenderse como el elemento que recoge los errores de observacién o
medida.

d) Puede entenderse como el elemento que refleja las diferencias individuales (su-
jetos que con valores « iguales no presentan iguales valores X; por ejemplo,
sujetos con igual inteligencia no tienen el mismo rendimiento).

La inclusién de & en el modelo es, ante todo, una postura realista, y mas en el
contexto de la experimentacién en las ciencias humanas. Conviene recordar que un
modelo, ademés de permitir un adecuado manejo estadistico, debe suponer ante todo
credibilidad. No incluir & equivaldria a aceptar relaciones funcionales exactas entre
las variables, lo que en el contexto de las ciencias humanas supondria alejarnos de la
realidad.

Las suposiciones fundamentales que conlleva el modelo son:

12 X =W + a; + &; (es decir, la idoneidad del propio modelo; se analiza en tér-
minos estadisticos de linealidad y aditividad).

2° Referida a a;. Dependerd que sigamos el modelo | (efectos fijos), el modelo Il
(efectos aleatorios) o el modelo Il (modelo mixto). Las suposiciones son:
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t
Modelo I: X a; =0.
Modelo 1I: «; DNI (0, o%).

Modelo Ill: Una combinacién de ambos (se entiende que para tener lugar este
modelo el disefio ha de incluir, como minimo, dos factores).

3! &; es una variable aleatoria distribuida normal e independientemente con me-
dia 0 y varianza o2 Se expresa: DNI (0, o).

Pretendemos comentar el cumplimiento de estas tres condiciones formuladas para e.
Es decir, comprobar que las muestras que se incluyen en el ANVA son normales, tie-
nen varianzas homogéneas y son independientes.

El esquema que seguiremos en la exposicién sera:

1. Contrastes para verificar el cumplimiento de esas condiciones.
2. Efectos del no cumplimiento de alguna de las condiciones.
3. Pruebas alternativas no paramétricas.

1. CONTRASTES PARA VERIFICAR EL CUMPLIMIENTO DE LAS
CONDICIONES DE LA VARIABLE ALEATORIA ¢

1.1. NORMALIDAD
1.1.1. Representacién gréafica

La representacién gréfica en papel probabilistico de las frecuencias acumuladas
puede permitirnos obtener una cierta idea del «grado de normalidad» de la variable.
Si la variable es normal, el grafico seria una linea recta.

Se trata de un procedimiento aproximativo. Por requerir un elevado niimero de fre-
cuencias en cada muestra, lo que no es frecuente en aplicaciones de ANVA, no esti-
mamos el procedimiento demasiado util.

1.1.2. Asimetria y curtosis

Se podrian calcular los coeficientes de asimetria y curtosis, que deberian resultar
préximos a 0 y 3, respectivamente.

No parece tampoco un procedimiento recomendable.

1.1.3. Contraste W de Shapiro y Wilk (1)

Extraordinariamente Gtil en muestras menores de 50. El procedimiento de aplicacién
consiste en:

— Ordenar las puntuaciones de la muestra de mayor a menor.
— Calcular la suma de cuadrados en cada muestra respecto a la media de esa

muestra:
n;
Xy
ng 1

SZ — EXZ_ R SIS
(no confundir S* con la varianza)

(1) Maés detalles sobre la prueba, tablas y ejemplos de aplicacién pueden encontrarse en Ruiz-Maya
(pé4gina 234).
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— Calcular b:

b =X anis1 (Kaciss — Xi)

- M

Los coeficientes a estdn tabulados.
Si n es par, k =n/2.
Si n es impar, k = (n—1)/2.

— Calcular b
bZ
SZ

— El estadistico de contraste W estd tabulado. La interpretacién del W obtenido
se realiza en los siguientes términos: Si el valor W obtenido es mayor que el
valor W tabular para un determinado tamaifio de muestra y un determinado nivel
de significacién, aceptamos la hip6tesis de que la muestra es normal. Nétese que,
en contra de lo que es usual, la hipétesis de normalidad se rechaza para valores
mas pequeiios de los Waa).

— Obtener el estadistico W =

1.1.4. Contraste x*

Hamdam opina que el nimero minimo de intervalos necesarios para aplicar la prue-
ba x* en el contraste de normalidad ha de ser 10. Ostle acepta la opinion de Hamdam
y estima que las frecuencias minimas en los intervalos extremos no puede ser inferior
a 5, lo que supondria aproximadamente una muestra de 600 sujetos (2).

No ¢reemos que sea Gtil esta prueba para contrastar la normalidad en las aplicacio-
nes de ANVA, ya que las muestras suelen ser de tamafio reducido. La prueba de «bon-
dad de ajuste» nos parece (til para una muestra de tamaiio grande.

1.1.5. Contraste de Kolmogorov-Smirnov

Su aplicacién no necesita nimero minimo de intervalos ni nimero minimo de fre-
cuencias en cada intervalo (3):

— Se calculan las frecuencias empiricas relativas acumuladas (F.).
— Se calculan las frecuencias teéricas relativas acumuladas (F.).
— Se obtiene la diferencia, en valor absoluto, D = |F. —F.|.

— Seleccionamos el valor méaximo de D.

— Se compara con el valor tabular. Si el D seleccionado es mayor que el valor ta-
bular Dw,«), se rechaza la hipétesis de normalidad de la muestra.

1.2. HOMOGENEIDAD DE LAS VARIANZAS (HOMOCEDASTICIDAD)

1.2.1. Contraste de Bartlett

Este contraste es sensible a la no-normalidad, por lo que no es recomendable su
utilizacién cuando ésta es muy notoria. Box opina que el contraste encubre diferencias
entre las varianzas si la curtosis es positiva e indica diferencias inexistentes si la cur-
tosis es negativa (4). Para su aplicacién:

(2) Ma&s detalles de la prueba pueden encontrarse en numerosos textos de estadistica. Ejemplos de su
aplicacién a las ciencias humanas pueden verse en Siegel (p. 64) y en Tejedor (p. 174).

(3) Mas detalles de la prueba, ejemplos y tablas en Siegel (p. 69).

(4) Més detalles sobre la prueba y ejemplos de aplicacién pueden encontrarse en Ostle (p. 161) y en
Ruiz-Maya (p. 238).
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— Se obtienen las cuasivarianzas de las muestras:

g
X
Siz =
ng—1
(ni—1 =v;, son los grados de
libertad de cada muestra).
— Se obtiene la cuasivarianza ponderada:
k k
vy s PRV
st = =
k
\Y
pIRTA

k

(X vi = v, grados de libertad del
total; k es el nimero de mues-
tras o grupos).

— Se calcula el estadistico de contraste B:

k
B=v-.Ins?—3Xv;Ins?
(In = logaritmo neperiano).

— El estadistico B sigue aproximadamente la distribucién x* con k—1 grados de
libertad, para valores v > 5.

— 8i vi > 5 se compara el valor B obtenido con el valor tabular de X*w._1, y se in-
terpreta en la forma conocida: Si B>>x* se rechaza la hip6tesis de homogenei-
dad de varianzas.

— Si v £5 existen tablas que proporcionan mayor precision que las de x*: ta-
blas de Merrigton-Thompson, que pueden encontrarse en Bennett-Franklin, pé-
gina 198.

— Si B resultara sélo un poco mayor que x?, habria que corregir el valor de B y
obtener el valor B/C, que también se distribuye aproximadamente como Xu_1).
El valor C es:

k
2 () — 1
_l._—__..___________._.
3(k—1) |

1.2.2. Contraste de Cochran

Es también sensible a la no-normalidad. Su aplicacién (5) exige que las n de las
muestras sean iguales:

— Se obtienen las varianzas de las muestras.
— Se obtiene el estadistico R:

s* mayor
R=

Suma de las varianzas

— Los valores R, estdn tabulados. Si R>Rw..) se rechaza la hip6tesis de homo-
geneidad de las varianzas.

(5) Maés detalles sobre la prueba y tablas pueden encontrarse en Tejedor (p. 216).
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1.2.3.Contraste de Levene

No es sensible a la no-normalidad. Utiliza la técnica ordinaria de ANVA. Toma como
datos del ANVA los valores absolutos de las diferencias entre cada puntuacién y su
media (6).

1.24. ANVA con los logaritmos de las cuasivarianzas

Aplicable cuando es notoria la no-normalidad. Es necesario establecer una etapa
de submuestreo, pudiendo entonces ocurrir que las submuestras tengan o no igual ta-
mafio (debiendo, por tanto, seguir el modelo adecuado, es decir, el modelo equilibrado
o el no equilibrado) (7).

1.2.5. Contraste de Lehman

Descrito en Ghosh (1972). Requiere el célculo de tres coeficientes para cada com-
binacién del nimero de varianzas y del tamafio de la muestra. Ghosh ha tabulado estos
coeficientes para k <10 y n<5, siendo todas las n iguales.

1.3. INDEPENDENCIA
1.3.1. Coeficiente de correlacién serial de separacién 1

Se forman los pares:

X Y
Xi Xist

Xl+l XH-Z
Se obtiene el valor Rs (férmula de Pearson entre X e Y). Para valores n< 30 deben
consultarse las tablas de Anderson (Bennet-Franklin, pagina 686).

Para valores de n>30, Rs se distribuye de forma aproximadamente normal con:
1

p=—

n—1

n—2
- L ™ L ——
(hn—1)
(n—1)Rs + 1
Por lo qu¢ —————————— se distribuye aproximadamente N (0, 1).
¥Yn—2

1.3.2. Contraste de rachas

Se convierte la variable en dicotémica (+ ,—), segln que una puntuacién sea ma-
yor o menor que la anterior.

Otro criterio para dicotomizar la variable es asignar el signo + 6 — segin que la
puntuacién sea mayor o menor que la mediana.

Se determina: n; = nimero de signos +; n, = nimero de signos —; r = ndmero de

(6) Maés detalles sobre la prueba pueden encontrarse en Glass y Stanley (p. 374).
(7) Mas detalles en Ruiz-Maya (p. 240).
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rachas (las rachas son tantas como bloques de signos iguales resulten al dicotomizar
la variable).

Si n; 6 n, son menores que 20, existen tablas especiales que dan los valores
criticos (8). i

Si n; y n, son mayores de 20, la r se distribuye de forma aproximadamente nor-
mal con:

2nn;

b=—31
N 4+ N
2nn; (2nin,—n;—n;)

62 =

(n: + n2)? (ng + np— 1)
r—u
Por lo que ———— se distribuye de forma aproximadamente normal.
g

2. EFECTOS DEL NO CUMPLIMIENTO DE LAS CONDICIONES

2.1. NORMALIDAD

El efecto de la no-normalidad se traduce en una modificacién del nivel nominal de
significacién, «, que se convierte en cada circunstancia en lo que podemos llamar «ni-
vel real de significacién».

Pearson y Box y Andersen han estudiado las probabilidades reales (nivel real de
significacién) asociadas al contraste de hip6tesis para diferentes grados de desviacién
respecto a la simetria y a la curtosis.

Las conclusiones son que las probabilidades reales y las nominales son préctica-
mente iguales. Por ejemplo, para una probabilidad nominal « = 0,05, la probabilidad
real, para asimetria =1 y curtosis 4, resulta ser 0,049.

Por tanto, juzgamos irrelevante el cumplimiento de la condicién de normalidad para
el contrasie de medias en el ANVA.

Mayor influencia puede tener la no-normalidad en el contraste de la homogeneidad
de las varianzas, por lo que seguimos recomendando el conocimiento del grado de
aproximacion de las muestras a la normalidad.

De las pruebas comentadas juzgamos como més adecuada la prueba de Shapiro y
Wilk.

Por dltimo, advertir que podria ser mas grave la no-normalidad en los modelos de
efectos aleatorios que en los modelos de efectos fijos.

2.2. HOMOGENEIDAD DE VARIANZAS

Su no cumplimiento tiene igualmente un efecto de modificacién del nivel de signi-
ficaciébn nominal, pero mucho mas importante que el comentado para casos de no-
normalidad.

El tema ha sido extensamente tratado: Scheffé, Lindquist, Cochran, Box, Box y An-
dersen, Boneau...

(8) Mas detalles sobre la prueba, tablas y ejemplos en Siegel (p. 74).
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Las conclusiones, practicamente coincidentes en todos, pueden resumirse asi:

— Con n iguales, los efectos de la heterogeneidad de varianzas son minimos, aun-
que la diferencia entre probabilidades « nominales y reales puede variar segln
el nimero de grupos y segin el valor de la razén de heterogeneidad.

— S8i las muestras menores (mayores) son extraidas de las poblaciones con mayor
(menor) varianza, el valor « real aumenta.

— Si las muestras menores (mayores) son extraidas de las poblaciones con menor
(mayor) varianza, el valor « real disminuye.

Veamos unos ejemplos (9):

Razén entre las

varianzas de Tamaifio de a a

las muestras la muestra nominal real
1, 1,1, 1,3 5,5 5,5 5 0,05 0,074
1, 1, 3 9,5 1 0,05 0,17
1, 1,:%4::1,-3 1 5, 5:; 5, 9 0,05 0,025

En resumen, aceptamos Bartlett como el mejor contraste. Si la no-normalidad fuera
muy acusada, comprobar la homogeneidad de varianzas mediante la prueba de ANVA
con los logaritmos neperianos de las cuasivarianzas o el coniraste de Levene, que no
es sensible a la no-normalidad (similitud entre las « nominales y reales), y que pre-
senta un grado de eficiencia respecto al de Bartlett del 90 por 100 aproximadamente.

2.3. INDEPENDENCIA

Quizé su violacién suponga los efectos més graves, pero es la condicién méas f4cil
de conseguir con un proceso adecuado de aleatorizacion.

Pueden presentarse problemas de dependencia con «muestras repetidas» (diferentes
medidas a un mismo grupo de sujetos), siendo lo més recomendable en este caso la
utilizacién de alguna prueba alternativa no paramétrica (prueba Q de Cochran).

24. VALORES F MENORES QUE UNO

Es relativamente frecuente obtener valores F menores que uno. Ostle opina que
puede deberse a:

— incumplimiento de alguna condicién respecto a e,
— inadecuacién del modelo.

Debemos, pues, en primer lugar, verificar, si no se ha hecho, el cumplimiento de
las condiciones referidas a &. Si todas ellas se cumplen, aconseja:

a) Como respuesta mas inmediata, més simple, interpretar el inverso del valor F
obtenido invirtiendo igualmente los grados de libertad; es decir, interpretar 1/F
con Vv;,v; grados de libertad. Si 1/F es mayor que Fe,., .a), Se rechaza la hipé-
tesis de igualdad de medias.

b) Como respuesta méas exigente, analizar la inadecuacién del modelo que pudiera
atribuirse a la falta de aditividad, la cual, a su vez, pudiera deberse a:

(9) Una tabla de informacién més completa puede encontrarse en Glass y Stanley (p. 372).
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— observaciones equivocadas,
— existencia de interacciones,
— verdaderos efectos multiplicativos.

Deberemos entonces revisar el proceso de obtencién de puntuaciones; estudiar las
interacciones, si el modelo lo permite, y, por dltimo, recurrir a las transformaciones de
la variable, que sobre todo corrigen la no aditividad, teniendo efectos secundarios po-
sitivos en cuanto que contribuyen a mejorar la normalidad y a favorecer la homoge-
neidad de las varianzas.

2.5. TRANSFORMACIONES EN LA VARIABLE

Las transformaciones méas recomendables (10) serian:

a) Transformacion logaritmica.—Si la verdadera relacién entre las variables es mul-
tiplicativa: ' X = pae, la transformacién logaritmica convertiria la relacién en aditiva:

X' =logX =log it + log @ + log &

Una relacién es multiplicativa cuando el incremento de « en una cantidad fija no su-
pone el incremento de X en esa misma cantidad, sino en una determinada proporcién.

b) Transformacién raiz cuadrada.—Si las observaciones son frecuencias o siguen la
distribucién de Poisson, puede utilizarse la transformacion:

X = vX

Si n <10, Bartlett aconseja que se haga mejor X' = ¥X + 0,5, y Anscombe opina que
da mejores resultados la transformacion X' = vX + 3/8.

c) Transformacion arco seno.—Si las observaciones son tantos por uno (distribucién
binomial) puede utilizarse la transformacién X' = arc- sen v p, que puede expresarse
también como X' = sen~' v p.

Bartlett opina que los valores p = 0 sean sustituidos por 1/2n y los valores p = 1
por 1—(1/2n).

X + (3/8)

Anscombe opina que obtendremos mejores resultados tomando p= —— .
n + (3/4)

3. PRUEBAS ALTERNATIVAS NO PARAMETRICAS

Si alguna de las suposiciones que conlleva el modelo no se cumplen, habra que
tener mucho cuidado con la interpretacién de la hipétesis y con las conclusiones a ob-
tener, sobre todo si el valor F obtenido estd cercano al valor F tabular.

En estas circunstancias recomendamos la utilizacién de alguna prueba alternativa

no paramétrica. A continuacién citamos algunas, especificando el modelo de ANVA ade-
cuado y las condiciones que requiere su aplicacion:

(10) Tablas de estas transformaciones pueden encontrarse en Ruiz-Maya.
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Prueba Modelo Requiere No requiere
Kruskal-Wallis Un factor Independencia Normalidad
Homogeneidad de
varianzas
Q de Cochran Un factor n iguales Normalidad
Homogeneidad de
varianzas
Independencia
Welch Un factor Normalidad Homogeneidad de
Independencia varianzas
Test Matricial Dos factores Normalidad Homogeneidad de
Independencia varianzas
Rangos de Friedman Dos factores Independencia Normalidad
Homogeneidad de
varianzas
4. EJEMPLO

En una Escuela de Idiomas se intenta experimentar cudl de los cinco métodos audio-
visuales (diapositivas, cassettes y textos) existentes en el mercado produce mejores
resultados.

Se forman cinco grupos de cinco sujetos asignados al azar a cada grupo.

Todos los grupos tienen una hora diaria de clase durante un curso académico, im-
partida por el mismo profesor.

A fin de curso se somete a todos los alumnos a una misma prueba. Los resulta-
dos (imaginarios) aparecen a continuacion:

wmwmm\-
ﬂmmth N
MU‘I-—*#NIW
snomoowlh
U’I—ho'll\)-hlui

Nuestro objetivo fundamental serd contrastar las condiciones que conlleva el mo-
delo de ANVA respecto a la variable aleatoria &. Posteriormente veremos si se pro-
duce algtin tipo de anomalia en el propio modelo que nos impida dudar de la veracidad
de nuestras conclusiones al interpretar la hipétesis nula (todos los grupos tienen el
mismo rendimiento medio).

Puede sernos util a lo largo del problema la informacién auxiliar del siguiente cua-
dro de datos:

1 2 3 4 5 Total

n 5 5 5 5 5 25
=X 31 32 14 26 17 120
=X 215 214 50 152 4l 702
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4.1. NORMALIDAD

Aplicamos el contraste de Shapiro y Wilk. Comenzamos ordenando en cada grupo
las puntuaciones de mayor a menor:

mmmooml-
hm\l\lmlw
—-‘NM&UIIW
mmmﬂoolh
—*I\)&U’IU‘II (]

— Calculamos la suma de cuadrados en cada grupo:

(= Xy
SC,i=ZX— ——
n
(31
SC, =215 — = 22,80

8C.=9,20 ; SC,=1080 ; SC,=2680 ; SCs= 13,20

— Establecemos las diferencias (Xa-i.:i— X) para cada grupo. Como las muestras
tienen todas el mismo tamafio, n =5, obtenemos en todos los casos k= (n— 1)/2

diferencias:
Grupo 1 2 3 4 5
Diferencias 6 4 4 6 4
3 1 2 4 3

— Fijamos los valores a._i.;. Consultamos la tabla de valores a y tomamos los coe-
ficientes correspondientes a cada diferencia; coeficientes que seran iguales para
todas las muestras, ya que todas ellas tienen n = 5:

n-it1

1. diferencia 0,6646
2.: diferencia 0,2413

— Obtenemos los valores b para cada grupo:

b= ian—iﬂ (Xamis1—X)
Para el primer grupo tendremos:
b = 6. 0,6646 + 3. 0,2413 = 4,7115
— Obtenemos los valores b?* para el primer grupo, b> = 22,1982.

bZ
— Obtenemos para cada grupo W = ; para el primer grupo:
22,1982
W=—ououuo — =10,9736
22,80

— Fijamos el valor W, = 0,762.
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— Interpretamos los valores W obtenidos. Para el primer grupo resulta: Como W
obtenido es mayor que el W tabular, no rechazamos la hip6tesis de normalidad
de la muestra.

Los datos completos del problema aparecen en la tabla 1:

TABLA 1
Grupo o Interpre-
muestra sC Xooiii—X An_is1 b b? w tacion
1 22,80 6 0,6646 4,7115 22,1982 0,97 Normal
3 0,2413
2 9,20 4 0,6646 2,8997 8,4082 0,91 Normal
1 0,2413
3 10,80 4 0,6646 3,141 9,8659 0,91 Normal
2 0,2413
4 26,80 6 0,6646 4,9528 24,5302 0,91 Normal
4 0,2413
5 13,20 4 0,6646 3,3823 11,4399 0,87 Normal
3 0,2413

4.2. HOMOGENEIDAD DE LAS VARIANZAS
4.2.1. Contraste de Bartlett

Puesto que es aceptable el presupuesto de normalidad en’ las muestras, aplicamos el
contraste de Bartlett. Para ello:

— Obtenemos las cuasivarianzas de las muestras:

X (X Xy
s = -
n—1 nin—1)
Para el primer grupo tendremos:
215 31
312 = ———— =57
4 20

=23 ; s'=27 ; s =67 ; s’=33

— Fijamos los grados de libertad de cada muestra: v; = 4.
— Fijamos los grados de libertad del total: X v: =v = 20.
— Obtenemos la cuasivarianza ponderada total:

5 s vi 2 si

8 = = =
Zv, v
4(57+ 23+ 27+ 6,7 + 3,3)
= = 4,14
20

— Obtenemos el estadistico B = viIns®—v; X2 Ins?
B=20In4,14—4(n57 +In23+1In27+1In67+ In33) =
= 20-1,4207 — 4 (1,7405 + 0,8329 + 0,9932 + 1,9021 + 1,1939) =
= 28,4140 — 26,6506 = 1,7633
— Fijamos el valor tabular de Xu;o0.0) = 9,49.

— Interpretamos: Como el valor de B es menor que el valor tabular de X, no re-
chazamos la hipétesis de homogeneidad de las varianzas.
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4.22. Contraste de Cochran

Reconfirmaremos la conclusién obtenida tras la aplicacion del contraste de Bartlett
utilizando el contraste de Cochran, ya que podemos hacerlo puesto que todas las mues-
tras tienen el mismo tamafio. Para ello:

— Calculamos las varianzas en cada muestra:
ZXZ [ZX]Z

n n?

Para el primer grupo tendremos:

Sz2 = 1,84 s 332 = 2,16 H S4z = 5,36 § 352 = 2,64
— La varianza mayor resulta ser: s = 5,36.
— La suma de las varianzas: 16,56.

5,36
— El estadistico R =

= 0,3237.
16,56

— Interpretamos: Como el valor R obtenido es menor que el valor R tabular,
Ress 1005 = 0,5441, no rechazamos la hipé6tesis de igualdad de varianzas.

4.3. INDEPENDENCIA

4.3.1. Coeficiente de correlacién serial de separacién 1

Formamos los pares seriados:

Donde:

S X= 115
DY =114
2 X? = 687
> Y? = 676
2 XY = 543
n=24

mﬂmNh\lNOmwNm—‘hN\lmm\lhmme’ <
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— El caleulo de la ry nos proporciona el valor r, = —0,024.
— La interpretacién puede hacerse utilizando las tablas de Anderson o como la
r obtenida en una muestra pequeiia, mediante la férmula:
rvn—2 0,024 vV22'
t= = = 0,1126
V1—r v1—0,024

— El valor de te,os) = 2,074, luego el valor t obtenido es menor que el valor ta-
bular, por lo que la r obtenida no es significativa. No podemos, por tanto, recha-
zar la hipétesis de independencia entre las muestras.

43.2. Prueba de rachas

Tralaremos de confirmar la interpretacién de la hip6tesis de independencia aplicando
la prueba de rachas, bajo el criterio de utilizar la mediana para dicotomizar la variable.
La mediana resulta ser igual a 4,875. Tenemos, pues, la siguiente serie de signos:

++—-—++-++++-——+=—-+ + -+ ——+ —+
Determinamos: m; = 14; n.=11; r=15.

En tablas vemos que para n, = 14, n, = 15, al 0,05, el intervalo de rachas esperado
por azar es 8 —17.

Interpretamos: Como el nimero de rachas obtenido se encuentra entre los limites
de dicho intervalo, no podemos rechazar la hipétesis de independencia.

4.4. CONCLUSIONES

Las condiciones requeridas por la variable aleatoria ¢ se cumplen en su totalidad,
por lo que estimamos, en principio, legitima la aplicaci6n de las técnicas de ANVA
para resolver la situacién experimental planteada.

La tabla de ANVA resultante para nuestro ejemplo es la tabla 2:

TABLA 2
F. de V. SC G. de L. c. m. c. m. e. F
Intergrupo o 5
tratamientos 53,2 4 13,3 + 5 X ad/4 3,21
Intragrupo o error
experimental 82,8 20 4,14
Total 136 24

El valor Fux,o0m = 2,87. Luego rechazamos la hipétesis nula, admitiendo que existe
diferencia enire los rendimientos medios de los diferentes grupos.

Como no ha ocurrido que F <1, no tiene lugar dudar sobre la idoneidad del mo-
delo. Asi, pues, aceptamos definitivamente como adecuada la prueba de ANVA para
dar respuesta a la situacién experimental planteada y la conclusion obtenida tras el
contraste de la hipétesis formulada.

En general, recomendamos la consulta de los escritos originales de cada una de las pruebas presentadas
(ver bibliografia). Para su utilizacién es suficiente consultar las referencias que se citan en cada caso.
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