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INTRODUCCION

Desde que la psicologia devino en ciencia objetiva o en disciplina de base empirica, se
ha asistido a un constante desarrollo y evolucién de los procedimientos de estudio y analisis.
Ello ha propiciado el avance de la psicologia cientifica que, sin duda, se ha beneficiado del
progreso en las técnicas de disefio y analisis de datos. Notese, por otra parte, que el objetivo
fundamental de la investigacion psicoldgica radica en ampliar el conocimiento sobre el com-
portamiento humano, entendido en un sentido global.

La investigacion suele ser, por lo general, concebida en funcién de cuatro objetivos fun-
damentales, jalonados en estadios sucesivos: el primero consiste en describir, el segundo en
comprender, el tercero en predecir, y el dltimo en controlar (Clark-Carter, 1998). Cada uno
de estos cuatro objetivos se alcanza mediante una determinada metodologia. Asi, mediante
la metodologia observacional se describe la realidad de los hechos o de las dimensiones de
variacion del objeto de estudio que, en psicologia, es la conducta o el comportamiento, en
su sentido mas amplio. La descripcién se amplia a partir del conocimiento y de la medicion
de estas dimensiones o variables, y de sus hipotéticas relaciones, con el proposito de predecir.
Esta es la funcion basica de la metodologia de encuesta. Mediante la metodologia expe-
rimental se verifica el efecto causal de los tratamientos sobre la conducta, asi como el con-
trol que éstos pueden ejercer sobre ella. En este contexto, lo que controla, causa, y lo que
causa, explica. De ahi, que mediante la metodologia experimental es posible conocer la fun-
cién explicativa de las variables. Por ultimo, la metodologia cuasi-experimental, si bien
participa del propésito de la metodologia experimental, permite evaluar el resultado de la
intervencion en sujetos o sistemas sociales amplios. Ha de quedar claro que las distintas
metodologias constituyen, dentro del modelo general de investigacion, el puente que une lo
conceptual con lo empirico y aportan el fundamento objetivo a los modelos tedricos.

Centrandonos en la materia fundamental del texto, cabria preguntarse qué es lo que se
entiende por metodologia experimental. La metodologia experimental, como cualquier otro
enfoque de estudio, forma parte de un proceso o modelo general, conocido como método
cientifico, que tiene por objeto la consecucién de conocimientos con significacion empirica.
La investigacion psicologica, sin el uso del método cientifico, se reduciria a meras especu-
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laciones de carécter filosofico o literario. Sin método no hay ciencia y sin ciencia no hay
explicacion causal o teoria explicativa sobre la realidad. De ahi la necesidad de un método
gue sea comun a todas las ciencias positivo-naturales. Se trata, por tanto, de una estrategia
particular de investigacién que reproduce el proceso o0 modelo general en una situacién con-
creta.

Desde una perspectiva metatedrica, las distintas estrategias de investigacion se inscriben
dentro de un conjunto de marcos de actuacion o marcos metodoldgicos que definen los ob-
jetivos, su consecucion y los procedimientos de obtencion de datos. Tales marcos se conocen
como paradigmas. Los paradigmas asumen, entre otras cosas, un conjunto de postulados
metatedricos y metodoldgicos que dictan las reglas, tanto para la construccion de los esque-
mas explicativos como para los procedimientos de investigacion. Sin pretender remontarnos
a los enunciados de caracter metatedrico en el sentido kuhniano, el término paradigma puede
tomarse como sinénimo de sistema inspirador de metodologias de trabajo. En funcion de
esta caracterizacién de paradigma, en la ciencia psicoldgica estan presentes dos paradigmas
o tradiciones: el paradigma experimental y el paradigma asociativo. Cada paradigma se ca-
racteriza por la formulacién de una clase especifica de hipotesis, por el grado de intervencion
del investigador en la situacion estudiada, por los sistemas de recogida de datos, y por los
procedimientos de verificacién de las hip6tesis(Kuhn, 1962, 1970; Madsen, 1978, 1980).

A modo de resumen, cabe concluir que las metodologias que configuran el panorama
actual de la investigacién psicoldgica no surgen de un vacio conceptual, ni aparecen de forma
espontanea dentro del &mbito de los procedimientos de estudio. Son estrategias que se derivan
de una serie de postulados metatedricos que, por otra parte, transcienden el ambito meramente
fenoménico y experiencial. Es interesante tener en cuenta esta perspectiva, ya que los proce-
dimientos de estudio constituyen la respuesta metodoldgica a los problemas que estan mas alla
de la experiencia directa de los hechos y de los datos (Arnau y Balluerka, 1998).

MODELO GENERAL DE INVESTIGACION

El modelo general de la investigacion, dentro del contexto de las ciencias psicolégicas
y sociales, esta estructurado en tres niveles (Arnau, 1990, 1995), formalmente jerarquizados:
nivel de expectativa tedrica, nivel de disefio y nivel de analisis de datos, tal y como se muestra
en la Figura 1.

Segun el modelo general de la Figura 1, el primer nivel define el caricter conceptual del
modelo. En este nivel se delimitan los ambitos de la experiencia observada, se formulan
problemas o cuestiones acerca de lo observado, se plantean posibles explicaciones tedricas
en términos de hipotesis o0 conjeturas, y se derivan las consecuencias empiricamente con-
trastables a partir de las hipotesis. Estas consecuencias son, de hecho, las hipotesis de trabajo
sobre las que se planifica el disefio, en funcién de una determinada estrategia de recogida
de datos. Asi, en el nivel de expectativas teoricas, el modelo general se centra fundamen-
talmente en las hipétesis 0 expectativas acerca de la forma en la que se articulan las variables,
asi como en los posibles nexos existentes entre los fendmenos observados que definen el
referente empirico de una ciencia.

En un segundo nivel, caracterizado por la operativizacion de la hipdtesis, se definen las
estrategias que se van a utilizar para obtener la informacion requerida y para resolver los
problemas planteados en el nivel tedrico. La tarea més importante en este segundo nivel, de
cardcter técnico y préctico, es la identificacion de las variables que conforman la situacion
de investigacion. Sobre cada una de estas variables, el investigador decide el grado de inter-
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Expectativa tedrica

Disefio

Y

Analisis de datos

Figura1 Modelo general de la investigacion psicoldgica y social.

vencion, es decir, si ha de manipularla, medirla o simplemente neutralizarla mediante las
distintas técnicas de control. El objetivo de este segundo nivel radica en conseguir informa-
cidn sobre las distintas variables implicadas en el disefio de estudio o de trabajo.

En el nivel de analisis, el investigador recurre a los modelos estadisticos y a sus corres-
pondientes pruebas de significacion. Para ello se parte de la hipétesis de nulidad estadistica
con el proposito de rechazarla. En funcion del resultado obtenido en la prueba estadistica,
se interpretan los datos a la luz de los supuestos y de los modelos teéricos que han activado
el proceso de investigacion. Téngase en cuenta que el modelo de anélisis depende de dos
consideraciones fundamentales: la naturaleza de los datos (datos cuantitativos o categdricos)
y la estructura del disefio (cantidad de grupos y variables independientes).

De todo lo expuesto hasta el momento, cabe concluir que el modelo general de investi-
gacion es un proceso de caracter secuencial, estructurado en diferentes niveles. Cada nivel
se rige por una serie de presupuestos y de reglas referidas a la funcidn que desempefia dentro
del proceso en general. A su vez, las metodologias de trabajo son procedimientos concretos
que resuelven los problemas de investigacion y constituyen el vehiculo de enlace entre el
modelo general de investigacién y una determinada situacién de estudio. Si bien la ciencia
psicoldgica cuenta con una gran variedad de metodologias, éstas se distinguen en funcién
del grado de rigor y potencia inferencial, es decir, del grado en que se controlan las causas
o variables que afectan a la variacion de la variable dependiente u objeto de analisis.

METODOLOGIA DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL
Y CUASI-EXPERIMENTAL

El paradigma experimental, a nivel metateérico, parte de una serie de presupuestos que
rigen las estrategias de disefio y los procedimientos de trabajo. Entre tales presupuestos cabe
destacar la asuncién de relaciones causales entre las variables, la asincronia temporal entre
la variable causa y la variable efecto, la proporcionalidad entre la variacién de la variable
independiente y la variable dependiente, y la covariabilidad entre ambas. Tanto la estrategia
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experimental como la cuasi-experimental participan de estos presupuestos, de modo que los
distintos disefios derivados de ambos enfoques se ajustan fundamentalmente a tales condi-
ciones. Nuestro interés va a centrarse, a lo largo de los parrafos siguientes, en destacar las
diferencias existentes entre estas dos estrategias de investigacion, lo que nos permitira com-
prender mas adecuadamente el caracter particular de los disefios tanto experimentales como
cuasi-experimentales.

La metodologia experimental, directamente asociada a las ciencias positivo-naturales,
persigue el objetivo de estimar la magnitud del efecto de las variables de tratamiento o va-
riables independientes (variables causa). Desde el punto de vista formal, esta metodologia
es la fiel expresidn del paradigma experimental, ya que en ella se materializan sus principales
presupuestos. La metodologia experimental se fundamenta en tres grandes pilares o compo-
nentes basicos: aleatorizacion, control e hipdtesis de causalidad (Gad, 1999).

Como se muestra en la Figura 2, la aleatorizacidn, el control y el modelo de causalidad,
en virtud de la manipulacién directa de la variable causa, son las tres sefias de identidad de
la metodologia experimental. La aleatorizacién sirve, en primer lugar, para homogeneizar
los grupos y hacerlos equivalentes antes de aplicar el tratamiento. EI control, en segundo
lugar, garantiza la neutralizacién de cualquier fuente sistematica de variacién susceptible de
rivalizar con la variable causa. Un principio basico del control consiste en la asignacion
aleatoria de los sujetos a los distintos grupos experimentales, de ahi que la investiga-
cién experimental esté asociada al principio de la aleatorizacién de los sujetos (Chow y
Liu, 1998). EI modelo de causalidad permite, en tercer lugar, conocer de forma directa cudl
ha sido la variable, previamente manipulada, que ha causado la variacién en los datos u
observaciones de los sujetos.

Mas concretamente, la investigacion experimental persigue los siguientes propdsitos
(Petersen, 1985):

a) Proporcionar estimaciones de los efectos de los tratamientos o de las diferencias
entre los efectos de los tratamientos.

Aleatorizacion

Metodologia experimental

Modelo de causalidad

Figura2 Componentes basicos de la metodologia experimental.
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b) Aportar un sistema eficaz para confirmar o rechazar conjeturas sobre la posible res-
puesta al tratamiento.

c) Evaluar la fiabilidad de las estimaciones y conjeturas planteadas.

d) Estimar la variabilidad de las unidades o de los datos experimentales.

e) Aumentar la precision en la estimacion, eliminando, de las comparaciones de interés,
la variacion debida a variables extrafas.

f) Aportar un modelo sistematico y eficiente para llevar a cabo un experimento.

¢ Cual seria la alternativa a la investigacion experimental, dentro del paradigma experimen-
tal? Hay situaciones, fuera del contexto de laboratorio, donde ni la aleatorizacion de las uni-
dades o de los sujetos es posible, ni el control de las fuentes alternativas de explicacion resulta
efectivo. Estas situaciones son externas al laboratorio y no hay posibilidad de asignar los sujetos
a las condiciones de tratamiento 0 a los grupos. Se trata, en este caso, de trabajar con grupos
ya formados o naturales como, por ejemplo, las aulas de un centro escolar, o las plantas de un
hospital. Bajo estas circunstancias particulares, la mejor alternativa a la metodologia experi-
mental es la investigacion cuasi-experimental, de caracter fundamentalmente aplicado.

La metodologia de investigacién cuasi-experimental se utiliza para estudiar el posible
efecto causal de las intervenciones o de los tratamientos en situaciones abiertas, es decir,
fuera del contexto del laboratorio, donde el control es escaso y la aleatorizacion en la asig-
nacién de las unidades no resulta posible. Por lo general, los disefios cuasi-experimentales
plantean cuestiones practicas que tienen interés en distintos contextos de aplicacion. Tales
disefios fueron sistematizados por primera vez en los textos de Campbell y Stanley (1966),
y de Cook y Campbell (1979). Cabe insistir, de nuevo, en que los disefios cuasi-experimen-
tales parten de grupos que ya estdn formados o bien son grupos naturales y que, en muchas
situaciones, se desconoce cudl es la poblacidn de origen. Por esta razén, en multiples con-
textos, tales disefios se conocen también como disefios no aleatorizados, en oposicion a los
disefios experimentales o aleatorizados.

La Figura 3 muestra los componentes basicos que configuran la investigacion cuasi-ex-
perimental. EI primer componente, que imprime caracter a este procedimiento, hace refe-
rencia a la ausencia de aleatorizacion en la formacion de los grupos. En esta metodologia
los grupos ya estan formados, es decir, son grupos naturales o intactos. Ocurre, frecuente-
mente, que se desconoce incluso su procedencia. En todo caso, la ausencia de aleatorizacion
en la formacion de los grupos los convierte en no comparables o no equivalentes inicial-
mente, lo cual complica el modelo estadistico para la prueba de la hipétesis. En segundo
lugar, dada la ausencia del azar en la asignacién de las unidades, es posible que algunas
variables extrafias de confundido escapen al control y se conviertan en fuente de sesgo de
los grupos. Por ultimo, como resultado de lo anterior, es posible que existan modelos expli-
cativos que rivalicen con el modelo de la hipdtesis causal. El desarrollo de esta hueva me-
todologia de trabajo se ha visto potenciado por la necesidad de llevar a cabo estudios de
caracter aplicado dentro de la psicologia social y educativa. Especialmente en areas donde
el interés radica en evaluar el posible efecto de determinados programas sociales o innova-
ciones politicas, lo que ha dado lugar a la metodologia de evaluacion de programas. El prin-
cipal problema asociado a la metodologia aplicada o cuasi- experimental es el relativo a la
inferencia de la causalidad. Ello se debe a que la amenaza mas importante que se cierne
sobre tales estudios es la posibilidad de que una tercera variable explique la relacion ob-
servada entre el tratamiento y la variable de respuesta, o el hecho de que los datos sean
asumibles por més de un modelo explicativo rival. De ahi la estrecha vinculacion que existe
entre asignacién aleatoria de las unidades e inferencia de relaciones casuales.
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No aleatorizacién

Metodologia
cuasi-experimental

Escaso control

Modelos alternativos
de causalidad

Figura 3 Componentes basicos de la metodologia cuasi-experimental.

La investigacion cuasi-experimental tiene como objetivos béasicos los siguientes (Hed-
rick, Bickman y Rog, 1993; Pedhazur y Schmelkin, 1991; Ross y Grant, 1994):

a)
b)
c)
d)
e)
f)

Estudiar el efecto de las variables de tratamiento o de las intervenciones en aquellas
situaciones en las que los sujetos no han sido asignados aleatoriamente a los grupos.
Evitar, en la medida de lo posible, el error de especificacién, es decir, la omision
de variables correlacionadas con la variable de tratamiento.

Identificar las variables relacionadas con la independiente y tenerlas en cuenta en
el andlisis, a fin de que las estimaciones de los efectos no resulten sesgadas.
Corregir, mediante el modelo estadistico, el sesgo que presentan los grupos debido
a su origen.

Seleccionar el modelo estadistico méas adecuado en funcién de la estructura del di-
sefio, y obtener una inferencia valida.

En situaciones longitudinales, estudiar los procesos de cambio y las posibles causas
de dicho cambio.

Cabe insistir, de nuevo, en que el enfoque cuasi- experimental, a diferencia del enfoque
experimental, no asume la equivalencia inicial entre los grupos, es decir, debido a la ausencia
de aleatorizacidn de las unidades, los grupos suelen ser diferentes antes de la aplicacion de
los tratamientos. Estas diferencias constituyen el principal obstaculo para poder inferir un
resultado valido.

PERSPECTIVA GENERAL DE LOS DISENOS DE INVESTIGACION
EXPERIMENTALES Y CUASI-EXPERIMENTALES EN CIENCIAS
DEL COMPORTAMIENTO

En esta introduccién se ha seguido como hilo argumental la idea de que los paradigmas
metodolégicos definen y guian los sistemas de trabajo o las estrategias de recogida de los
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Disefio clasico
Metodologia experimental
Disefio de sujeto Unico

Paradigma experimental
Disefio transversal

Metodologia cuasi-experimental

Disefio longitudinal

Figura 4 Clasificacién de las metodologias y de los disefios del paradigma experimental.

datos, es decir, los disefios de investigacion. Desde esta perspectiva, se describiran de forma
sucinta las principales modalidades de disefio, tanto en su versién experimental como cuasi-
experimental, en funcion de los criterios que articulan su categorizacién. Estos criterios va-
rian segln el disefio sea experimental o cuasi- experimental.

Considerando, en primer lugar, el disefio experimental o basado en el azar, cabe plantear
como criterio de clasificacion el hecho de que la muestra esté formada por un conjunto de
sujetos o por un solo sujeto. En funcidn de este criterio, el disefio experimental se clasifica
en dos categorias: disefio experimental clasico y disefio conductual o de sujeto Gnico. En el
caso del disefio cuasi- experimental, el criterio de clasificacion es el procedimiento utilizado
para la comparacidn entre las observaciones. Asi, las comparaciones pueden ser de caracter
estatico, como en el disefio denominado transversal, o de caracter dinamico, en cuyo caso
el disefio es considerado longitudinal.

Como cabe observar en la Figura 4, las metodologias mas importantes del paradigma
experimental incluyen diferentes estrategias de recogida de datos o de disefio. Aunque no
hay una correspondencia exacta entre las estrategias del enfoque experimental y las estrate-
gias del enfoque cuasi- experimental, cabe destacar algunas semejanzas. Asi, el disefio ex-
perimental clasico es analogo, en su estructura, al disefio cuasi-experimental transversal, ya
gue ambas estrategias resuelven la inferencia mediante la comparacion entre grupos. Por esa
razén tales disefios son también conocidos como disefios de grupos paralelos. En cuanto al
disefio de sujeto Unico de caracter experimental y al disefio longitudinal de carécter cuasi-
experimental, ambos se caracterizan por el hecho de repetir medidas en una 0 mas unidades
de observacidn. Por tal razén, la dimensién temporal es el atributo que mejor define a esa
clase de disefios.

DOS TRADICIONES EN INVESTIGACION EXPERIMENTAL

La investigacion experimental, que constituye el centro de interés del presente manual,
ha seguido a lo largo de la pasada década dos lineas de desarrollo conocidas como enfoque
clasico y enfoque conductual o de sujeto unico (figura 4). Esto ha configurado dos grandes
tradiciones de disefio que, histéricamente, han marcado el devenir de las ciencias psicol4gi-
cas y sociales. El enfoque clasico parte de los trabajos de Fisher (1918, 1925, 1935), donde
se introducen los conceptos de variancia y andlisis de la variancia, asi como el concepto de
disefio experimental. La gran aportacion de Fisher (1935), dejando de lado el andlisis de la
variancia, consistié en plantear una estructura donde se variaba, simultineamente, méas de
un factor, es decir, el disefio factorial y en calcular los distintos efectos factoriales. Asi, frente
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a un disefio de una sola dimension de variacién, propuso el disefio factorial de dos o mas
dimensiones de variacion.

En el disefio clasico, cabe tener en cuenta dos aspectos que determinan su clasificacion:
la naturaleza de las variables independientes y el tipo de relacion que se establece entre ellas.
Cuando todas las variables independientes son manipuladas por el investigador, entonces se
trata de un disefio factorial completamente al azar. Si, por otra parte, una de las variables
independientes se utiliza como variable de clasificacion, para formar submuestras de sujetos
relativamente homogéneas con el propo6sito de reducir el error, se tiene un disefio de bloques
aleatorizados. Como es obvio, la técnica de crear submuestras de sujetos mas homogéneas,
puede utilizarse con dos 0 mas variables de clasificacion, e incluso puede llegarse a solu-
ciones méas economicas, tales como los disefios de Cuadrado Latino, los disefios de Cuadrado
Greco- latino, etc. Por ultimo, con el propdsito de optimizar el disefio y de reducir al maximo
la variacion debida al error, es posible sustituir los bloques por sujetos, con lo que se obtiene
una estructura de medidas repetidas. El andlisis de esta estructura, basada en el modelo mixto
de anélisis de la variancia, se halla por primera vez en el analisis del disefio split-plot (Hosh-
mand, 1994; Yandell, 1997) propuesto por Yates (1953).

El segundo aspecto, relativo a la estructura del disefio, se refiere a la clase de relacion
que se establece entre los factores. Esta relacion puede ser de dos tipos, relacion multipli-
cativa (cruzamiento) y relacién de anidamiento (subordinacidn). La relacion multiplicativa
consiste en combinar todos los valores de un factor con todos los valores de los restantes
factores; en cambio, la relacion de anidamiento implica que los valores o los niveles de
un factor no se cruzan con los de los restantes factores. Asi, en los disefios factoriales, los
grupos se derivan de las combinaciones entre los tratamientos experimentales o los valores
de las distintas variables independientes. Por el contrario, en los disefios anidados, los
valores de una primera variable independiente se aplican a dos 0 méas grupos de sujetos
y, a su vez, cada grupo recibe un valor distinto de una segunda variable de tratamiento
o independiente. En este caso, la segunda variable es conocida como variable de tratamien-
to anidada. La diferencia mas importante entre la relacion de cruzamiento y de anidamiento
es que, en la primera, cabe la posibilidad de estudiar el efecto combinado de las variables
independientes o su interaccion, mientras que,en la segunda, es imposible estimar el efecto
cruzado.

Por ultimo cabe destacar que el disefio clasico ha estado asociado, histéricamente, al
modelo de analisis de la variancia de modo que, como ha sefialado Fisher (1935), estructura
de analisis y modelo de analisis constituyen dos aspectos de una misma realidad. De ahi la
necesidad de estudiar el disefio experimental clasico junto con el correspondiente anélisis de
datos. Este es el objetivo basico del presente manual, donde se describen las principales
estructuras de disefio con su correspondiente procedimiento de analisis. No obstante, se ha
asistido, a lo largo de los Ultimos afios, a un drastico incremento de los disefios experimen-
tales multivariados, debido a la disponibilidad de programas computacionales que han sim-
plificado enormemente los calculos estadisticos. El disefio experimental multivariado es una
extension de los disefios experimentales clasicos de una sola variable dependiente, propuestos
por Fisher (1935). Asi, los disefios multivariados incluyen dos 0 més variables dependientes
que se registran, de forma simulténea, en los sujetos de la muestra. La principal ventaja de
este enfoque es que, en un mismo disefio, se analizan relaciones complejas entre las medidas,
asi como el efecto que ejercen los tratamientos sobre el conjunto de tales medidas. Por
el contrario, el modelo estadistico consiste en el analisis multivariante de la variancia y en el
calculo de las matrices de sumas cuadraticas y productos cruzados lo cual, como es obvio,
supone un mayor grado de dificultad y complejidad (Bray y Maxwell, 1993).
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Paralelamente a la tradicién clasica, el disefio experimental ha seguido el enfoque cen-
trado en el sujeto Unico. De ahi la notacidén que se ha utilizado para simbolizar el enfoque
de grupos o de comparacion de grupos, N 1, y el enfoque de sujeto Gnico, N 1 (Kratochwill
y Levin, 1992). Este segundo enfoque, dado su interés aplicado, suele estudiarse como una
estrategia de disefio particular, propia de contextos fundamentalmente educativos y clinicos.
Cabe tener en cuenta que, si bien la experimentacién de sujeto Unico entronca con los ori-
genes de la psicologia cientifica, fue Skinner (1938) quien la adopté de forma sistematica,
y Sidman (1960) quien se encarg6 de dotar de una consistencia formal a esta nueva meto-
dologia, conocida originalmente como operante y que ha sido denominada posteriormente
conductual o de sujeto Unico (Hersen y Barlow, 1976). No es nuestro propoésito describir la
estructura de estos nuevos disefios, donde las observaciones se toman de forma secuencial
a lo largo de distintos periodos de tratamiento.

INVESTIGACION EXPERIMENTAL Y DISENO

Un experimento es un plan estructurado de accion que, en funcién de una serie de obje-
tivos, aporta la informacidn necesaria para la prueba de expectativas tedricas o de hipotesis.
Se trata de una guia que orienta los pasos del investigador, no sélo en la obtencién de datos,
sino en el correcto andlisis y posterior inferencia de la hipétesis. De hecho, Fisher (1935)
avanzo este concepto de experimento al afirmar que es una experiencia cuidadosamente pla-
nificada de antemano. Ello implica un conjunto de decisiones acerca de los tratamientos, del
sistema de medida de la variable de respuesta, del control de los factores extrafios, de la
seleccidn de los sujetos, del procedimiento, etc. (Brown y Melamed, 1993).

La experimentacién se caracteriza, fundamentalmente, por la asignacién totalmente alea-
toria de los sujetos o de las unidades de observacion a los distintos grupos o niveles de la
variable de tratamiento. Los disefios experimentales en los que solo actla el azar se deno-
minan disefios completamente aleatorios. Ahora bien, el azar no siempre es la mejor garantia
de precision y eficacia en la inferencia de la hipotesis estadistica. Por esa razon, tal y como
se ha sefialado anteriormente, a fin de extremar la precision y la potencia, se utilizan distintas
estructuras de disefio, tales como el disefio de bloques o el disefio de medidas repetidas. Las
distintas versiones del disefio experimental se distinguen en funcién del concepto de eficacia
0 potencia de la prueba estadistica, el cual requiere la reduccion del tamafio del término de
error, mediante estructuras que permitan controlar las fuentes de variacion extrafas.

Una ultima cuestion sobre el disefio experimental hace referencia a su seleccion. Segun
Brown y Melamed (1993), en la seleccion del disefio experimental deben tenerse en cuenta
las siguientes consideraciones: 1) la cantidad de variables independientes, 2) el origen y la
cantidad de variables extrafias, 3) la cantidad de sujetos disponibles para la experiencia,
y 4) cuestiones previas sobre las variables independientes. A modo de resumen, presentamos
un diagrama de flujo para la seleccion del disefio en experimentos de uso frecuente, en fun-
cion de la cantidad y de la modalidad de los grupos de los que se dispone (véase la Figu-
ra5). Cabe sefialar que en este diagrama se expone una clasificacion elemental, que se amplia
en el Capitulo 4 del presente manual, donde se proporciona una clasificacion exhaustiva de
los modelos de disefio experimental clasico que se utilizan con mayor frecuencia en el &ambito
de las ciencias del comportamiento, en funcidn de distintos criterios.

Notese que los disefios experimentales suelen dividirse inicialmente en disefios de dos
grupos y disefios de mas de dos grupos. Los de dos grupos, segin sean independientes o
estén relacionados, determinan los disefios clasicos de dos grupos independientes o de dos
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ESPECIFICACION DE LOS GRUPOS DISENO
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Figura 5 Selecciéon del disefio experimental en funcién de la cantidad y modalidad
de los grupos.

grupos apareados. Con experimentos de mas de dos grupos cabe plantear si los grupos reciben
tratamientos distintos, si un solo grupo de sujetos repite medidas, o bien se produce una
combinacion entre ambos enfoques, como en los disefios mixtos. Para cada uno de estos
casos, es necesario definir el modelo de anélisis o la prueba estadistica en funcion de la
estructura del disefio y de la naturaleza de la variable dependiente.

A MODO DE CONCLUSION

A lo largo de la presente introduccion se han descrito los aspectos esenciales de la in-
vestigacion comportamental y se han proporcionado una serie de criterios para ubicar el
disefio, tanto experimental como cuasi-experimental, en dicho &mbito de investigacion. Aho-
ra bien, dado que el texto se centra en el disefio experimental, se han expuesto las principales
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lineas de desarrollo que ha seguido la investigacion experimental a través del devenir histo-
rico de la ciencia psicoldgica.

Considero que el lector interesado en el tema de la investigacion y del disefio experi-
mental va a encontrar, a lo largo de las paginas de este texto, un tratamiento completo y
exhaustivo de las principales modalidades del disefio experimental clasico, complementado
con ejemplos practicos y su correspondiente tratamiento estadistico mediante el programa
SPSS. Se trata, a mi entender, de un excelente manual de disefio experimental, que permitira
al estudiante hacerse con un conjunto de conceptos claros y precisos acerca del tema.

JAUME ARNAU Y GRAS
Catedrético de Psicologia
Universidad de Barcelona
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CONCEPTO DE DISENO

El disefio es un concepto muy amplio, que se extiende a lo largo de varias etapas del
proceso de investigacion cientifica y que comprende tanto aspectos técnico-metodoldgicos
como estadistico-analiticos.

Algunos autores definen el disefio de investigacién como un conjunto de reglas a seguir
para obtener observaciones sistematicas y no contaminadas del fenémeno que constituye el
objeto de nuestro estudio (Garcia, 1992; Pereda, 1987). De acuerdo con esta acepcion, Ander-
Egg (1990), Arnau (1990b), Kerlinger (1979, 1986) y Martinez Arias (1983) categorizan el
disefio como un plan estructurado de accidn, elaborado en funcién de unos objetivos basicos
y que se orienta a la obtencién de datos relevantes para resolver el problema planteado.
Moreno y Ldpez (1985) y Spector (1993) incluyen dentro de la actividad propia del disefio
aspectos tales como la delimitacion de problemas de investigacién, el planteamiento de hip6-
tesis operativas, la seleccién de variables, etc., dotando a este término de un significado muy
amplio.

El concepto de «disefio» puede prestarse a multiples caracterizaciones y definiciones en
funcion del contexto en el que se utilice. En este sentido, Lépez (1995) sefiala que lo que
normalmente se entiende por disefio, en la tradicion metodoldgica experimental, hace refe-
rencia a un conjunto de operaciones encaminadas a resolver un problema de investigacion
en términos causales, aunque, segun el autor, la naturaleza y la cantidad de estas operaciones
dista mucho de estar consensuada. A juicio de Lopez, entre las operaciones caracteristicas
de un disefio experimental se deberian incluir:

o la operacionalizacion de hipétesis causales;

o la especificacién de todas aquellas variables que pueden ejercer efectos sistematicos
sobre la conducta (es decir, de las variables independientes y perturbadoras);

o la especificacion del nimero de unidades experimentales y de la poblacion de la que
éstas son extraidas;
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o la delimitacion del criterio de asignacion de los tratamientos a las unidades experi-
mentales;

e la especificacion de las variables dependientes;

o la eleccion de las técnicas de andlisis estadistico que se utilizan en la investigacion.

En nuestra opinion, este conjunto de operaciones caracteriza, de forma muy adecuada,
el concepto de disefio experimental. Dicha caracterizacion es compartida por una gran can-
tidad de autores entre los que cabe citar a Arnau (1986), Ato (1991), Keppel y Zedeck (1989),
Maxwell y Delaney (1990), Mead (1988) y Milliken y Johnson (1984).

De acuerdo con la afirmacion que realiza Lopez (1995) acerca de la falta de consenso
en la cantidad de operaciones que caracterizan un disefio experimental, encontramos dife-
rentes conceptualizaciones que se distinguen fundamentalmente en dicho aspecto. Asi, Ro-
binson (1976) afirma que, en su sentido mas general, el disefio experimental incluye las
actividades béasicas necesarias para efectuar correctamente un experimento, es decir, todas
aquellas tareas que lleva a cabo el investigador desde la formulacion de la hipdtesis hasta
la obtencidn de conclusiones. Dos de las cuatro acepciones que, segun Meyers y Grossen
(1974), puede tomar el término «disefio experimental» también le confieren un significado
muy amplio. De hecho, utilizado como verbo, el vocablo disefiar hace referencia a un proceso
unitario de actividades y de decisiones encaminadas a planificar una investigacion. Por otra
parte, cuando el término disefio se utiliza como sustantivo, hace alusién a un determinado
tipo de procedimiento que se emplea para organizar los diferentes aspectos y materiales ne-
cesarios para probar un efecto determinado. En otras palabras, describe una clase especifica
de experimento.

Una segunda linea en la caracterizacién del disefio experimental restringe sus actividades
a aquellas operaciones de caracter técnico encaminadas a un fin. Segun Arnau (1986), esta
conceptualizacién es la mas comun entre los teéricos del disefio. Por lo general, las activi-
dades que configuran el disefio, desde esta perspectiva, hacen referencia a las dos restantes
acepciones planteadas por Meyers y Grossen (1974), a saber, al modo en que se forman los
diferentes grupos experimentales y a la técnica de analisis estadistico que se aplica a los
datos. De acuerdo con esta conceptualizacion, Kirk (1982) considera el término disefio ex-
perimental como sinénimo de un plan para la asignacion de las condiciones experimentales
a los sujetos y del analisis estadistico asociado con dicho plan. De forma similar, Arnau
(1994) define el disefio experimental como un plan de investigacion mediante el que se pre-
tende contrastar el efecto causal de una o0 mas variables manipuladas por el experimentador,
e incluye dentro de este plan el procedimiento de asignacion de los sujetos a los distintos
niveles de tratamiento y la seleccion de una adecuada técnica de andlisis. Esta caracteriza-
cién, a la que nosotros nos sumamos, es también compartida por autores como Edwards
(1985), Keppel (1982) y Winer, Brown y Michels (1991), entre otros.

En relacion con el objetivo del disefio experimental, la mayoria de los autores coinciden
en afirmar que su propdsito principal consiste en detectar, de manera inequivoca, qué in-
fluencia ejerce(n) la(s) variable(s) independiente(s) sobre la(s) variable(s) dependiente(s).
Arnau (1994), por ejemplo, opina que el objetivo esencial del disefio radica en comprobar
los posibles efectos de una o mas variables de tratamiento sobre uno o mas indicadores con-
ductuales. El autor afiade que en el razonamiento l6gico subyacente a la prueba de la hipotesis
de causalidad, se asume que las diferencias observadas entre las medias de los grupos en
la(s) variable(s) dependiente(s) se deben Unica y exclusivamente a los cambios producidos
en la(s) variable(s) manipulada(s). La ya clésica definicion de O’Neil (1962) del término
«disefio experimental» guarda una estrecha relacion con tal objetivo. De hecho, el autor



CONCEPTO DE DISENO 3

conceptualiza el disefio como un modelo particular de variacion y de constancia. De varia-
cion, porque el experimentador manipula o hace variar sistematicamente la variable inde-
pendiente, y de constancia, porque mantiene constantes el resto de variables. En tales cir-
cunstancias, los cambios observados en la(s) variable(s) dependiente(s) pueden atribuirse de
forma inequivoca a la manipulacion de la(s) variable(s) independiente(s).






PRINCIPALES ALTERNATIVAS
METODOLOGICAS Y DISENOS
EN PSICOLOGIA: UNA PERSPECTIVA
GENERAL

2.1. PRINCIPALES ESTRATEGIAS PARA LA RECOGIDA DE LOS DATOS

El proceso de investigacioén cientifica participa de tres niveles de actuacién que son
comunes a cualquier objeto de estudio (Arnau, 1989, 1990b). Tales niveles son € nivel
tedrico-conceptual, €l nivel técnico-metodoldgico y € nivel estadistico-analitico. El nivel
tedrico-conceptual hace referencia a la primera etapa del método cientifico, en la que se
elaboran las representaciones abstractas de los fendmenos reales mediante el planteamiento
del problema, la formulacién de las hipotesis y la discusion de los resultados. Por su parte,
en e nivel estadistico-analitico se lleva a cabo el andlisis estadistico de los datos obtenidos
apartir del disefio, a fin de verificar o rechazar las hip6tesis propuestas.

A nuestro juicio, el segundo nivel constituye la etapa mas importante dentro de dicho
proceso. El nivel técnico-metodol dgico se caracteriza por dos actividades bésicas: la opera-
cionalizacion de la hipotesis y la eleccion del disefio de investigacion. Asi, requiere, entre
otras cosas, que €l investigador seleccione los indicadores mas adecuados para representar
los constructos tedricos incluidos en la hipétesis y decida cudl es la estrategia méas apropiada
para obtener los datos que le permitan verificarla. Es decir, debe decidir qué tipo de meto-
dologia y, por ende, qué tipo de disefio va a emplear en € transcurso de la investigacion.

En esta etapa, el método general de investigacion se diversifica en tres formas de actua-
cion cientifica: la metodologia experimental, la metodologia selectiva y la metodologia
observacional (Arnau, Angueray Gémez, 1990).

Esta clasificacién se fundamenta en el grado de manipulacién o de control interno gjer-
cido sobre la situacion de observacion (Anguera, 1990, 1991a, 1991b; Arnau, 1978a, 1990b;
Ato, 1991; Gémez, 1990; Martinez Arias, 1983, 1986). Asi, los métodos quedarian locali-
zados en un gje continuo que se desplaza desde un méximo control o intervencion por parte
del investigador (metodologia experimental) hasta una presencia minima de manipulacién y
control en la situacién de observacién (metodologia observacional o naturalista), pasando
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por un nivel intermedio, en el que control y naturalidad se combinan de forma complemen-
taria (metodologia selectiva o de encuesta).

De acuerdo con esta categorizacion, Ato (1991) sefida que en la investigacion de feno-
menos comportamentales pueden distinguirse tres compromisos basicos: € realismo de las
variables, |a aleatorizacién de los tratamientos y la representatividad de las unidades de
muestreo respecto de la poblacion bésica de referencia. Segun € autor, si €l énfasis se centra
en € criterio del realismo, lainvestigacion se fundamenta sobre la metodologia observacio-
nal. Si se centraen € criterio de la representatividad, prevalece lametodologia de encuesta,
y s se centraen € criterio de la aleatorizacion, la investigacion descansa sobre la metodo-
logia experimental.

La distincion propuesta por Kish (1987) entre estas tres metodologias también gira en
torno a tres criterios, dos de los cuaes coinciden plenamente con los planteados por Ato.
Tales criterios son el control, la representatividad y €l realismo.

La metodologia experimental se caracteriza por € control establecido en la situacion
de observacion. Siguiendo a autor, el término control hace referencia a proceso de asigna-
cion aeatoria de las unidades experimentales a las diferentes condiciones de tratamiento,
ala manipulacién o variacion controlada de la variable independiente y a las técnicas espe-
cificas utilizadas para evitar la influencia de variables contaminadoras o extrafias. En defi-
nitiva, se trata de una estrategia en la que los datos se obtienen creando las condiciones
especificas para que se produzcan los fendmenos que son objeto de estudio (Arnau, 1994).

De esta forma, la metodologia experimental se identifica con la blsqueda de relaciones
causales, ya que permite satisfacer los tres supuestos exigibles a cualquier relacion para
poder ser considerada causal (Kenny, 1979; Suppes, 1970), a saber, la precedencia temporal
de la causa, la covariacién entre causa y efecto y la ausencia de espuriedad.

La metodologia de encuesta se caracteriza por la representatividad de la informacion
obtenida. Asi, la preocupacion principal del investigador que emplea esta metodologia se
centra en la seleccidn de unamuestra representativa, yaque €l objetivo basico delos estudios
selectivos consiste en generalizar 1os datos obtenidos a partir de una muestra, a la poblacion
de la que se extrae dicha muestra. Las encuestas y los estudios correlacionales son aplica-
ciones concretas de este criterio de representatividad.

El realismo es la condicién esencial que caracteriza a la metodologia observacional.
Cuando utiliza esta estrategia, €l investigador registra la informacion en un marco natural,
observando sisteméticamente a un sujeto 0 a un grupo de sujetos, sin realizar ningdn tipo de
intervencion sobre la situacion observada

Como sefiala Lépez (1995), cada una de estas tres metodol ogias maximiza una caracte-
ristica de los datos obtenidos que, aunque en menor medida, no quedan exentos de la in-
fluencia de las otras dos estrategias.

En la Tabla 2.1 se resumen los principales aspectos, expuestos hasta el momento, que
definen la actuacion cientifica

TABLA 2.1 Ciriterios de clasificacion de la actuacion cientifica

Metodologia Control Compromiso
Experimental Maximo Aleatorizacién
Selectiva 0 de encuesta Combinacion de control y naturalidad Representatividad
Observaciona o naturdista Minimo Realismo
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Ademas de presenciar la relevancia adquirida por la clasificacién que acabamos de abor-
dar, la historia de la psicologia ha sido y sigue siendo testigo de muiltiples categorizaciones
en torno a los diferentes métodos o estrategias de investigacion que pueden emplearse en
dicha disciplina. A continuacion recogemos algunas de tales clasificaciones.

Las primeras discusiones sobre |os métodos de |a psicol ogia fueron provocadas por Cron-
bach (1957), quien planted la dicotomia entre psicologia experimental y psicologia corre-
lacional. A este respecto es importante subrayar que, si bien ha constituido una constante
fuente de confusion, por estudio correlacional no entendemos aquel en cuyo nivel anaitico
se emplea la correlacion como técnica estadistica, sino que hacemos referencia a una forma
global de proceder a llevar a cabo la investigacion. Incidiendo en sus principales caracte-
rigticas, Cronbach (1957) afirma que la psicologia experimental se centra en €l andlisis de
los procesos psicol6gicos basicos, utilizando para ello métodos de investigacion de extremo
control. Lapsicologia correlacional, por su parte, se caracteriza por la aplicacién de métodos
de andlisis multivariado para el estudio de las diferencias individuales. Campbell y Stanley
(1963, 1988; véase también Cook y Campbell, 1979; Cook, Campbell y Peracchio, 1990)
rompen esta dicotomia al introducir entre ambos polos una tercera categoria de modelos de
investigacion: los denominados disefios cuasi-experimentales. Como veremos posterior-
mente, la clasificacion tripartita defendida por estos autores se basa en |os criterios de ma-
nipulacién y aleatorizacion. Asi, las investigaciones que cumplen con ambos criterios se
consideran experimentales. Aquellas que sblo responden a primer requisito se categorizan
como cuasi-experimentales. Y, por Gltimo, las investigaciones se definen como correlacio-
nales cuando no cumplen con ninguno de estos dos principios.

Otra de las clasificaciones frecuentemente utilizadas en e dmbito de las ciencias del
comportamiento es la que distingue entre métodos cuantitativos y métodos cualitativos. En
la concepcion cuantitativa de laciencia, €l objetivo de lainvestigacion consiste en establecer
relaciones causales que permitan explicar determinados fendmenos, siguiendo para ello una
perspectiva nomotética. Por €l contrario, lainterpretacion de los fendmenos que se examinan
utilizando métodos cualitativos es de naturaleza ideografica. Aungue ambas metodologias
parten de concepciones diferentes con respecto a la ciencia, Cook y Reichardt (1982) des
tacan que, desde € punto de vista metodoldgico, sus aportaciones no deben considerarse
mutuamente excluyentes, sino complementarias.

Festinger y Katz (1953) plantean una categorizacion que también ha llegado a tener mu-
chos adeptos en el ambito de la psicologia. En €lla, los autores establecen una distincion
entre experimentos de laboratorio, experimentos de campo y estudios de campo. El criterio
de delimitacion entre tales métodos consiste en el diferente grado de control que puede gjer-
cer e investigador sobre la situacion de observacion. Asi, mientras en los experimentos de
laboratorio el control adquiere su maxima expresion, en los estudios de campo el investi-
gador se limita anicamente a observar. Partiendo de un menor grado de control que € exis-
tente en el laboratorio, 1os experimentos de campo son experimentos que se realizan en
situaciones de la vida real. Los estudios de campo se asemejan a los métodos selectivos o
de encuesta cuando utilizan cuestionarios o0 entrevistas para la recogida de los datos. Sin
embargo, cabe sefiaar que mientras en los métodos de encuesta se emplean muestras repre-
sentativas para la recogida de datos y se infieren |os procesos psicol0gicos y sociales a par-
tir del producto final o del resultado obtenido por €l sujeto en la encuesta, en los estudios
de campo tales procesos se observan y se registran durante su desarrollo.

En estrecha relacion con la metodologia utilizada, el investigador debe tomar una serie
de decisiones respecto a la forma concreta en la que han de obtenerse los datos, es decir,
tiene que plantear el disefio de la investigacion. Cuando € disefio es conceptualizado
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en funcién de los objetivos que se persiguen en € estudio, Arnau (1995a) establece una
distincion entre disefios experimentales, disefios cuasi-experimentales y disefios no-experi-
mentales, incluyendo en esta Ultima categoria los disefios de encuesta y los disefios obser-
vacionales. Por otra parte, cuando se adopta como criterio de clasificacion € procedimiento
utilizado para la obtencion de los datos, el autor distingue entre los disefios transversales y
los disefios longitudinales. Los primeros se aplican en aquellas situaciones en las que se
tiene en cuenta un solo registro por periodo de observacién y unidad. Los disefios longitu-
dinales, por €l contrario, se caracterizan por registrar un conjunto de medidas de las mismas
unidades observacionales en distintos periodos temporales. Obviamente, ambos criterios no
son excluyentes.

Seglin Arnau (1994), los disefios experimentales y, en menor medida, los disefios cuasi-
experimentales se gustan a la estrategia o a paradigma experimental. Los disefios de
encuesta y los disefios observacionales, por su parte, se integran bajo la estrategia no-expe-
rimental. En las siguientes lineas abordamos estos cuatro tipos de disefios.

2.2. DISENOS EXPERIMENTALES

Spector (1993) describe el disefio experimental como una combinacién entre |os concep-
tos «constancia», «comparacion», «aleatorizacion» y «control». En este tipo de estructura
de investigacién algunas variables se comparan entre si, otras se mantienen constantes a un
determinado nivel y, por tanto, se controlan, y otras pueden variar sin restriccién alguna bajo
el supuesto de que sus posibles efectos perturbadores son promediados gracias a azar. El
disefio experimental tipico se aplica en €l laboratorio y posee dos caracteristicas distintivas
esenciales: (1) el control o manipulacion activa de una o mas variables independientes y (2)
la utilizacién de una regla de asignacion aleatoria para asignar |os sujetos a las condiciones
de tratamiento y, en € caso de disponer de un solo sujeto, para asignar las diferentes con-
diciones o tratamientos a dicho sujeto.

La primera caracteristica implica que el experimentador selecciona deliberadamente los
valores de la variable independiente y, ademas, crea las condiciones necesarias para la pro-
duccién artificial de tales valores. En otras palabras, e experimentador interviene activar
mente sobre las condiciones que se supone que son la causa de los cambios constatados en
la conducta de los sujetos.

En relacion con la segunda caracteristica, cabe decir que se considera el elemento esen-
cia dd disefio experimental clésico, ya que posibilita que la variable de asignacion no
correlacione, dentro de limites probabilisticos, con ninguna otra variable. De esta forma, se
garantiza la equivalencia entre los diferentes grupos experimentales en un gran conjunto de
variables antes de administrar |os tratamientos.

Otra de las caracteristicas especialmente importantes del disefio experimenta es su ca
pacidad para controlar adecuadamente las posibles variables perturbadoras y, por tanto, su
ato grado de validez interna. En virtud de la a eatorizacion, los disefios experimentales per-
miten un control preciso de toda fuente de variacion alternativa a la que pueden atribuirse
las diferencias entre los grupos.

Respecto alainferencia de la hipétesis, el disefio experimental es la Unica estructura de
trabajo que garantiza plenamente la inferencia de hip6tesis explicativas (Arnau, 1995a). La
inferencia conceptual se caracteriza por el proceso de extraer contenidos significativos de
acuerdo con los propdésitos de la investigacion. Como afirman Pedhazur y Pedhazur Schmel-
kin (1991), en lainvestigacién experimental y cuasi-experimental, las inferencias se realizan
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desde la(s) variable(s) independiente(s), 0 supuesta(s) causa(s), ala(s) variable(s) dependien-
te(s) o fendmeno(s) objeto de explicacion. En este sentido, cuando se manipula la variable
independiente, se asume que dicha variable esla causa de |os cambios operados en lavariable
dependiente y esta hip6tesis o prediccion es objeto de verificacion e inferencia dentro de las
estrategias experimenta y cuasi-experimental. Por tanto, el disefio experimental permite es-
tablecer relaciones de concomitancia o causalidad.

En concordancia con esta légica inferencial, Arnau (1995a) sefidla que en los disefios
experimentales las comparaciones se realizan entre los grupos, ya que, debido a la aleato-
rizacion, éstos son equivalentes en todos aquellos aspectos diferentes a la variable de trata-
miento. En consecuencia, cualquier diferencia existente entre tales grupos puede atribuirse,
de forma inequivoca, ala accion de la(s) variable(s) manipulada(s).

2.3. DISENOS CUASI-EXPERIMENTALES

Los disefios cuasi-experimentales juegan un papel primordial en los contextos de inves-
tigacion aplicada. Normamente, el objetivo de estos disefios consiste en comprobar €l efecto
de determinados tratamientos terapéuticos o programas de intervencion social o educativa.
En este sentido, €l cuasi-experimento, como modelo de investigacion derivado del paradigma
experimental, se caracteriza por €l estudio de la variable de tratamiento en contextos donde
€ investigador no puede asignar las unidades de andlisis a los distintos niveles de la(s) va
riable(s) de interés.

Cook (1983) define los cuasi-experimentos como una clase de estudios empiricos a los
gue les faltan algunos de los rasgos usuales de la experimentacién. Habitualmente, se llevan
a cabo fuera del laboratorio y no implican asignacion aleatoria de las unidades experimen-
tales a las condiciones de tratamiento. Sin embargo, a igua que en el caso de los disefios
experimentales, estos disefios pretenden establecer relaciones de causalidad entre la(s) va
riable(s) independiente(s) y la(s) variable(s) dependiente(s). Ademas, su estructura implica
tanto la manipulacion de una o més variables independientes como la medida de la(s) va
riable(s) dependiente(s).

En relacion con la inferencia de hip6tesis, es preciso sefidar que, si bien la inferencia
causal es posible dentro del ambito cuasi-experimental, la cantidad de hipoétesis explicativas
rivales que pueden competir con la hipétesis planteada por el investigador es muy alta. Ello
se debe a que en los disefios cuasi-experimentales se carece de un adecuado control experi-
mental sobre las posibles fuentes de confundido, de ahi que € investigador se enfrente con
ladificil tarea de tener que separar los efectos de la variable independiente de la influencia
decualquier otravariable extrafia. En consecuencia, como sefialan Dowdy y Wearden (1991),
los cuasi-experimentos poseen menor potencia inferencial que los experimentos.

En lo que respecta al tipo de comparaciones que se redlizan en tales disefios, Arnau
(1995a) afirma que se mantiene €l criterio de comparacion de grupos como elemento pri-
mordial paralainferencia de la hipétesis, aunque, como ya se ha sefidlado, la falta de dea
torizacion impide asegurar la exclusion de factores extrafios de confundido.

Pedhazur y Pedhazur Schmelkin (1991) proporcionan una figura muy ilustrativa para
distinguir los experimentos de los cuasi-experimentos (véase la Figura 2.1).

En la seccion (@) se representa un experimento, donde la variable X o variable indepen-
diente gjerce influencia sobre la variable Y o variable dependiente. Dado que los sujetos han
sido asignados a azar alos distintos valores de X cabe esperar que, en términos probabilis-
ticos, sean idénticos respecto de otras variables que pueden afectar a Y, variables que se
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subsumen bajo el término de error (). En consecuencia, podemos suponer que no existe
correlacion entre X y &. En la seccién (b), la variable X también es la causa de la variable
Y, sin embargo los valores de X pueden estar correlacionados con €l término de error. Este
fenémeno se conoce como € problema de la tercera variable y entorpece en gran medida €
establecimiento de relaciones causales entre X e Y. La cuestion tiene solucién si se conoce
la regla de asignacién de los sujetos, ya que en tal caso es posible gjustar estadisticamente
los resultados sustrayendo de la varianza de Y la proporcién de variacion atribuible alaregla
de asignacion (Pascual, Garciay Frias, 1995).

fl

@ (b)

Figura 2.1 Relaciones entre la variable independiente, la variable dependiente
y el término de error en el experimento y en el cuasi-experimento.

2.4. DISENOS NO-EXPERIMENTALES

En esta categoria se incluyen los disefios de encuesta y los disefios observacionales.

El objetivo principal de los disefios de encuesta consiste en la descripcion de las carac-
teristicas o propiedades de una poblaci 6n, aungue también pueden tener otros propositos tales
como €l estudio de los procesos de cambio y de las relaciones entre distintas variables. Estos
disefios se caracterizan por estar basados en muestras de individuos seleccionadas al azar de
entre una 0 mas poblaciones, no siendo factible la asignacion aleatoria de los sujetos a los
distintos niveles de la(s) variable(s) independiente(s) (Gomez, 1990). Al igua que los estu-
dios observacionales, se limitan a la medicién empirica de caracteristicas y conductas de
individuos o grupos tal y como éstos aparecen en su contexto, diferenciandose de la obser-
vacion, en la posibilidad de inferir los valores muestrales a los poblacionales, debido a la
seleccion aeatoria de los sujetos experimental es. En definitiva, como apunta Gémez (1990),
los disefios de encuesta pretenden describir y analizar ciertos fendmenos sin manipular las
variables que estudian, pero poniendo en evidencia distintos niveles de éstas mediante la
adecuada seleccién de las muestras. Atendiendo a la forma en la que se administran las
encuestas, tales disefios pueden utilizar como instrumento de recogida de datos la entrevista
o0 el cuestionario.

Los disefios observacionales tienen como objetivo principal la descripcion de los feno-
menos que ocurren en ambientes naturales. También permiten estudiar |os procesos de cam-
bioy plantear cuestiones relativas alarelacién entre variables, pero en condiciones de escaso
control. Como sefiala Spector (1993), en tales disefios € control no implica la manipulacion
activa de las condiciones experimentales, sino la seleccién de aquellos casos o de aquellas
variables que cumplen determinados criterios y que resultan de interés para €l investigador.
Estos disefios se caracterizan por €l grado de interaccion entre las unidades observacionales
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y € investigador, asi como por el grado de estructuracion o control de la situacién observada.
Dichas estructuras de investigacion utilizan dos amplios procedimientos de recogida de da
tos, a saber, las técnicas de observacion sistemética, en las que € investigador no participa
en la situacién observada, y las técnicas de observacion participante, las cuales requieren
gue € investigador forme parte de la situacion que se observa.

Con respecto ala clase de hip6tesis que permiten formular |os disefios no-experimental es,
Arnau (1995a) afirma que aunque en algunos casos posibilitan € planteamiento de teorias
explicativas, normamente responden a objetivos descriptivos y predictivos. Pedhazur y Pe-
dhazur Schmelkin (1991) plantean que, a diferencia de lo que ocurre en la investigacion
experimental y cuasi-experimental, en estas estructuras de trabgjo la inferencia conceptual
parte de la(s) variable(s) dependiente(s) para intentar identificar o descubrir la(s) variable(s)
independiente(s). Asi, e investigador se abstiene de formular hipétesis a fin de no perder la
objetividad y prefiere extraer inferencias a partir de la mera observacion.

En relacion con los grupos experimentales, cabe sefialar que éstos se forman en funcion
de la(s) variable(s) dependiente(s). En este caso, € investigador trata de averiguar qué es lo
gue ha ocasionado las diferencias observadas entre los grupos. Sin embargo, hay que destacar
gue, cuando los grupos se forman en funcion de los valores que presentan los sujetos en la(s)
variable(s) dependiente(s) y las diferencias entre ellos se atribuyen a determinadas causas,
resulta imposible excluir las hip6tesis alternativas o de efectos rivales. En otras palabras,
los disefios no-experimentales carecen de procedimientos adecuados para el control de las
posibles fuentes de confundido.






ASPECTOS ESENCIALES
DE LA METODOLOGIA EXPERIMENTAL

3.1. DEFINICION Y OBJETIVOS DE LA EXPERIMENTACION
3.1.1. Paradigma experimental contra paradigma asociativo

Arnau (1995a) conceptualiza el vocablo paradigma como un sistema inspirador de las
metodol ogias de trabgjo y considera que, en psicologia, se pueden distinguir dos paradigmas
o tradiciones. el paradigma experimental y € paradigma asociativo. Cada uno de €ellos se
caracteriza por laformulacion de un determinado tipo de hipotesis, por el grado en queinter-
viene el investigador en la situacién estudiada, por las técnicas de recogida de datos y por
los procedimientos empleados para la verificacion de las hipotesis.

Siguiendo a este autor, y retomando a gunas de las ideas expuestas en el Capitulo 2, cabe
sefidar que mientras el paradigma experimental pretende establecer hipdtesis de caracter
causal y, por tanto, inferir teorias explicativas de naturaleza causal, € paradigma asociativo
enfatiza las hipotesis de covariacion y la confirmacion de enunciados relacionales. De acuer-
do con tales hipotesis, los disefios derivados del paradigma experimental son los disefios
experimentales y cuasi-experimentales, mientras que los disefios de encuesta y los disefios
observacionales se integran en e paradigma asociativo.

En segundo lugar, la tradicion experimental se caracteriza por la manipulacion de las
condiciones, de los hechos o de las situaciones, es decir, por la intervencion activa del in-
vestigador en el fenébmeno que se somete a estudio. El paradigma asociativo, por € contrario,
solo requiere e registro simultaneo de dos o més variables, sin gjercer ninglin tipo de ma-
nipulacién sobre tales variables.

Ademés de manipular las condiciones de tratamiento, en la tradicion experimental tam-
bién se lleva a cabo un adecuado control de las variables extrafias o de los factores de con-
fundido, de forma que se excluye la posibilidad de que una tercera variable pueda explicar
los resultados obtenidos. Este control resulta inadecuado en la tradicion asociativa.
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Por ultimo, en e paradigma experimental la verificacion de las hipétesis se basa en una
evidencia de concomitancia, de ahi que el método experimental permita establecer relaciones
de carécter causal entre las variables. Lo que se infiere a partir de la tradicion asociativa,
por € contrario, son relaciones de cambio entre dichas variables, ya que en ella la verifica
cion de las hipétesis se fundamenta en una constatacion de simultaneidad o contiguidad.

TABLA 3.1 Paradigma experimental contra paradigma asociativo

Paradigma experimental Paradigma asociativo

Tipo de hipétesis Causa De covariacion
Grado de intervencién Activa— Manipulacion No manipulacién: Registro
del investigador de condiciones simultaneo de variables
Control Riguroso No control
Verificacion de hipdtesis | Evidencia de concomitancia Constatacion de simultaneidad

o contigliidad

Tipo de disefio Experimental y Cuasi-experimental | Encuesta y Observacional

No obstante, cabe sefidlar que entre las dos estrategias de estudio propias del paradigma
experimental, es decir, entre €l experimento y €l cuasi-experimento, la que aqui nos ocupa
tiene mayor potenciainferencial. Ello es asi porque ademas de poseer todas | as caracteristicas
gue definen el paradigma experimental, € experimento también se caracteriza por la pre-
sencia de aleatorizacion en € proceso de asighacion de los sujetos a las condiciones de
tratamiento y, como ya se ha apuntado en € epigrafe anterior, la aeatorizacion constituye
un elemento decisivo en e control de las fuentes extrafias de variacion.

3.1.2. Concepto de experimento

Zimny (1961) define € experimento como «una observacion objetiva de fendbmenos, a
los cuales se les hace ocurrir bgjo situaciones de estricto control y en los que se hacen variar
uno o més factores, mientras |os restantes permanecen constantes». Los elementos que ca-
racterizan al experimento en esta definicion, a saber, el control y la manipulacion, también
son considerados como sus rasgos esenciales por otros muchos autores inmersos en el ambito
de las ciencias del comportamiento (p. e. Cozby, 1993; Kantowitz, Roediger y Elmes, 1991;
Kiess y Bloomquist, 1985; Reaves, 1992). De acuerdo con esta conceptualizacion, Fisher
(1935), uno de los autores clasicos de mayor relevancia en este campo de trabgjo, define €
experimento como «una experiencia cuidadosamente planificada de antemano», dotando a
mismo de un carécter claramente activo. A este respecto, Brown y Melamed (1993) sefidan
gue € método activo consiste en manipular niveles de variables independientes (causas),
seleccionadas con el objetivo de examinar la influencia que gercen sobre determinadas va-
riables dependientes (efectos).

No obstante, ademas de la manipulaciéon y del control, existe otra caracteristica que
la mayoria de los autores consideran como requisito esencial para que un estudio pueda
conceptualizarse como experimental: la aleatorizacion. De acuerdo con una gran cantidad
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de autores contemporaneos (Christensen, 1988; Dunham, 1988; Levine y Parkinson, 1994;
Shaughnessy y Zechmeister, 1994; Suter, Lindgren y Hiebert, 1989), Pedhazur y Pedhazur
Schmelkin (1991) definen el experimento como «una investigacion en la que al menos una
de las variables es manipulada, y las unidades experimentales son asignadas aleatoriamente
alosdigtintos niveles de la(s) variable(s) manipulada(s)». Partiendo de esta definicion, Pascual,
Garciay Frias (1995) consideran que lo que actualmente se entiende por investigacion expe-
rimental en psicologiay en otras ciencias sociaes, requiere el cumplimiento de las siguientes
condiciones, que se ilustran en la Figura 3.1:

Eliminacion, constancia

Manipulacién o0 aleatorizacion Medicion
Variable Variable Variable
independiente perturbadora dependiente
Condiciones Comprobacién del
experimentales Control efecto delaV.l.
Unidades
muestrales

Asignacion aeatoria

Figura 3.1 Condiciones que debe cumplir una investigacion experimental.

1. Laexistencia de, a menos, una variable manipulada que se denomina variable inde-
pendiente. Esta manipulacion implica la seleccion de una serie de valores de dicha
variable y la delimitacion de una condicion experimental distinta para cada uno de
tales valores.

2. La asignacion aleatoria de las unidades experimentales a las diferentes condiciones
de tratamiento.

3. La comprobacién del efecto que gjerce(n) la(s) variables(s) independiente(s) sobre
determinada(s) conducta(s) o variable(s) de medida, que se conoce(n) como
variable(s) dependiente(s).
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4. El control de cualquier otra variable que pueda ser fuente de variacion de los datos
y que no haya sido manipulada por €l investigador. Este tipo de variables se denomi-
nan variables extrafias o perturbadoras y, s se quieren obtener resultados fiables,
dichas variables deben ser eliminadas, mantenidas constantes o, simplemente, aleato-
rizadas.

Las variables extrafias no son siempre conocidas y, por €llo, con frecuencia resultan dificiles
de controlar mediante eliminacién o constancia. Esta es una de las razones por las que €
proceso que mejor garantiza el control experimental es la aleatorizacion. La asignacion alea-
toria de las unidades experimentales a los distintos niveles de la(s) variable(s) manipulada(s)
permite asumir que los grupos son equivalentes con respecto a cualquier variable descono-
ciday, por tanto, comparables entre si. Debido ala homogeneidad existente entre los grupos
antes de recibir los tratamientos experimentales, cualquier diferencia que se constate tras el
registro de las puntuaciones obtenidas en la(s) variable(s) dependiente(s) puede atribuirse de
forma inequivoca a la manipulacion de la(s) variable(s) independiente(s). Esta es la razén
por la que algunos autores (p. e. Cook y Campbell, 1979; Dwyer, 1983) se refieren a disefio
experimental como «experimento verdadero» en oposicién a disefio cuasi-experimental, en
e que la asignacion aleatoria no se halla presente.

3.1.3. Objetivos del experimento

Como afirman Pascual, Garcia y Frias (1995), € experimento persigue dos objetivos
fundamentales: la comprobacion de teoriasy la estimacion de |os efectos producidos por uno
0 mas factores sobre determinado(s) fendmeno(s).

En e ambito de la investigacion bésica, € experimento de laboratorio se utiliza princi-
pamente para verificar enunciados tedricos, es decir, para comprobar hipétesis o teorias.
La funcién de toda ciencia, y entre €ellas la de la psicologia, consiste en comprender y en
explicar los fendmenos que estudia. Aungue muchos de |los fenémenos psicol 6gicos son pro-
€es0s, mecanismos o estructuras que no pueden observarse directamente, es posible proponer
teorias acerca de su funcionamiento. Tales teorias adquieren € estatus de model os cientificos
cuando se someten a comprobacion empirica mediante la formulacion de las hipétesis per-
tinentes. En definitiva, la psicologia pretende descubrir los principios generales de la con-
ducta, planteando diversas teorias sobre su funcionamiento y encontrando evidencia empirica
gue confirme dichas teorias.

Cuando €l psicélogo experimental somete a comprobacién una hipétesis o unaimplica
cion logica derivada de una teoria, 1o que fundamentalmente pretende no es establecer una
relacion entre la(s) variable(s) independiente(s) y la(s) variable(s) dependiente(s), sino ob-
tener una evidencia en favor del supuesto tedrico que ha formulado previamente, es decir,
demostrar la veracidad del modelo tedrico que ha planteado para explicar determinados as-
pectos de la realidad.

Las hip6tesis que se formulan en el ambito cientifico adoptan la forma de un enunciado
condicional del tipo «si a entonces b». Para contrastar este enunciado se sigue el proceso
gue en ldgica se conoce como modus tollens:

«Si se dan las condiciones p, entonces sucede g,
no sucede q,
luego p no es verdadero (y debe buscarse otra explicacion)».
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No obstante, dado que las hip6tesis nunca aparecen aisladas, €l modus tollens suele pre-
sentarse de la siguiente forma:

«Sipygyry ...yt entoncesc.»

Pero si se demuestra empiricamente que ¢ no es verdadera, entonces p, ¢, r, t ho son
verdaderas (basta con que no o sea una de €llas).

Por tanto, poner a prueba la hipétesis consiste en comprobar que cada vez que ocurre p,
tiene lugar g. Si esta secuencia no se produce, se rechaza la hipétesis. Si, por € contrario,
g ocurre, la hipétesis queda confirmada. Aungue no es posible afirmar con toda seguridad
gue la hipdtesis es verdadera (ya que puede haber otras hipbtesis que también son compati-
bles con los resultados), se puede concluir que existe evidencia a favor de ella.

El proceso que se sigue en la practica para contrastar una hip6tesis en € ambito de la
psicologia requiere pasar por una serie de fasesy llegar, finalmente, ala prueba de la hip6-
tesis estadistica. Recordemos que cabe distinguir entre dos tipos de hipétesis estadisticas. la
hipétesis de nulidad y la hipotesis alternativa. En el modelo fisheriano, €l investigador siem-
pre parte del supuesto de que la hipétesis nula es verdadera, siendo este supuesto el que se
somete a prueba. Si las diferencias encontradas en la(s) variable(s) dependiente(s) entre los
sujetos sometidos a diferentes tratamientos tienen una baja probabilidad de apariciéon bajo
€l supuesto de que la hip6tesis nula sea verdadera, se rechaza dicha hip6tesisy se acepta la
hipétesis aternativa como la explicacién mas plausible, aungque siempre debe asumirse un
determinado riesgo de error en la decision.

Por otra parte, en el dambito de la investigacion aplicada, €l principa objetivo del expe-
rimento no consiste en comprobar teorias, sino en estimar si un determinado tratamiento
de naturaleza clinica, cognitiva, conductual, educativa, o de cualquier otra naturaleza, ejerce
influencia sobre la(s) conducta(s) que se somete(n) a estudio.

En este tipo de experimentos, las hipétesis estadisticas se formulan en los mismos tér-
minos que acabamos de describir. Sin embargo, €l objetivo del investigador no consiste Uni-
camente en rechazar la hipotesis de nulidad, sino en estimar también otra serie de estadisticos
gue puedan aportar informacion sobre la verdadera eficacia de los tratamientos.

Retomando € primero de los dos objetivos que persigue la experimentacion, a saber, la
comprobacion de teorias, nos ha parecido interesante recoger una reflexién que realizan
Pascual y Musitu (1981) acerca de tal objetivo. Partiendo del planteamiento clasico de Post-
man (1955) respecto a que «el sentido y la finalidad de la experimentacion consiste en ve-
rificar las implicaciones de una proposicion teodrica», los autores afirman que la posibilidad
de verificar los enunciados tedricos ha sido ampliamente refutada desde |a filosofia de la
ciencia. En este sentido, los andlisis filosoficos ponen de manifiesto que, si o entendemos
como un procedimiento para justificar la validez de las teorias a partir de unos principios
formales (Putnam, 1981), el método de verificar teorias no tiene justificacion. No obstante,
Pascual y Musitu consideran que la carencia de validez légica no implica carencia de
significado y funcion. En consecuencia, afirman que aunque el experimento no permite com-
probar de forma objetiva los enunciados teoricos, posibilita su reconceptualizacion y, ade-
més, constituye una fuente de nuevas ideas e intuiciones. De esta forma, € experimento
adquiere mayor relevancia en el contexto del «descubrimiento» que en € contexto de la
«verificacion». En nuestra opinion, ambos objetivos no son excluyentes sino complementa-
rios. Por ello, creemos que la potencialidad del experimento para comprobar hipotesis o
teorias, aungue sujeta siempre a cierto margen de error, es una de sus cualidades més rele-
vantesy que no contradice en absoluto la capacidad que éste posee para generar nuevas ideas
0 predicciones.
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3.2. CRITERIOS QUE GARANTIZAN LA CALIDAD METODOLOGICA
DEL EXPERIMENTO: EL PRINCIPIO MAX-MIN-CON

La calidad metodoldgica del experimento depende en gran medida de la planificacion
previa que haya hecho el investigador. Cuando planifica €l estudio, el objetivo principal del
investigador consiste en garantizar la precision en € contraste de la hipétesis. Para ello, debe
atender a una serie de criterios metodol 6gicos propuestos por Kerlinger (1986), que se basan
en la descomposicion de la varianza total y que, en su conjunto, se conocen como principio
MAX-MIN-CON. Antes de abordar las tres reglas fundamentales que configuran este prin-
cipio, y que constituyen el principal objetivo metodologico de todo disefio eficaz, examina
remos el concepto de varianza y sus diferentes componentes.

El término varianza total hace referencia a la variabilidad que se observa en €l registro
de las puntuaciones de la variable dependiente bajo diferentes condiciones de tratamiento.
Lavarianzatotal puede descomponerse en distintos tipos de varianza en funcion de su origen
(véase la Figura 3.2). Cuando se lleva a cabo un experimento, su principal objetivo consiste
en saber si la mayor parte de dicha varianza puede atribuirse a la manipulacion de la(s)
variable(s) independiente(s). El andlisis de la varianza desde una perspectiva metodol 6gica
se centra en dilucidar tal cuestion.

4 N
Varianza sistemética
N 2
. — Primaria .
[ Varianzatotal } = + Varianza de error
Secundaria

Figura 3.2 Descomposicion de la varianza.

Kerlinger divide la varianza total de un conjunto de datos en dos amplias categorias:
varianza sistematica y varianza de error.

La varianza sistematica hace referencia a la tendencia que presentan las puntuaciones
de la variable dependiente a desviarse de su promedio en una determinada direccion. Como
sefida Arnau (1990b), esta variabilidad puede deberse a la influencia de la(s) variable(s)
independiente(s) o0 a los efectos de factores extrafios no controlados que son gjenos a los
objetivos de la investigacion. En funcion de estas dos posibilidades, la varianza sistematica
se subdivide en otras dos fuentes de variacion: la varianza sistematica primaria y lavarianza
sistematica secundaria.

La varianza sistematica primaria, conocida también como varianza intergrupos, va-
rianza experimental o varianza pretendida, hace referencia a la variabilidad de la variable
dependiente que reflgja los efectos debidos a la(s) variable(s) independiente(s). Lavarianza
sistematica secundaria o varianza no pretendida, por su parte, refleja la variabilidad de la
variable dependiente asociada a la presencia de factores de perturbacion o variables extrafias
gue no forman parte de la(s) hipotesis que se somete(n) a contrastacion. Si alguna de tales
variables extrafias varia junto con la(s) variable(s) independiente(s) sin que se detecte su
presencia, los resultados del experimento quedan sesgados, siendo imposible determinar si
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la varianza sistemética se debe a la influencia de la(s) variable(s) independiente(s) o a los
efectos gercidos por factores perturbadores gjenos a los objetivos de la investigacion.

El segundo tipo de varianza, a saber, la varianza de error o varianza intragrupo, hace
referenciaa conjunto de fluctuaciones que, debido a factores aleatorios, presentan los datos
en cualquier direccién con respecto a su promedio. Como sefiala Arnau (1990b), se trata de
una varianza asistematica e impredecible que se estima en funcién de las diferencias exis-
tentes entre las puntuaciones dentro de cada grupo experimental. Las principales fuentes de
varianza de error son las diferencias interindividuales, los errores en |os sistemas de registro
0 de medida y los factores inherentes a la propia disposicion experimental que afectan de
forma diferencial a los sujetos.

Bajo este esquema, la calidad metodol 6gica del experimento resulta optima en la medida
en que toda la varianza sisteméatica secundaria es extraida de la varianza total ya que, de esa
forma, € cociente entre la varianza intergrupos y la varianza intragrupo refleja de manera
adecuada |la efectividad de los tratamientos experimentales. Por € contrario, el experimento
no serd eficaz si e investigador no puede controlar la varianza sistematica secundaria. En
tal caso, dicha varianza pasa a formar parte de la varianza de error, y reduce en gran medida
la sensibilidad de la investigacién. Por tanto, en la planificacion ddl estudio, €l investigador
debe seguir un principio metodolégico de suma importancia, conocido como principio
MAX-MIN-CON, gue consta de tres reglas fundamentales:

1. MAXimizacién de la varianza sistemética primaria;
2. MINimizacion de la varianza de error;
3. CONItrol de la varianza sistemética secundaria.

El cumplimiento de este principio redunda en un aumento de la sensibilidad de lainves-
tigacion que se deriva fundamental mente de la maximizacion de la varianza sistematica pri-
maria. A su vez, € control de la varianza sistematica secundaria y la minimizacién de la
varianza de error garantizan que el experimento posea una adecuada validez.

Lamaximizacion de la varianza sistematica primaria consiste en potenciar a maximo
la efectividad de los tratamientos. De acuerdo con la légica de calculo ddl andlisis de la
varianza, €l efecto de un tratamiento se comprueba comparando el valor de lavarianza inter-
grupos con €l vaor de la varianza intragrupo. En consecuencia, € aumento de la varianza
intergrupos constituye un elemento decisivo para incrementar la potencia probatoria del di-
sefio. En caso de que la relacion funcional entre la variable independiente y la variable de-
pendiente sea lineal, la maximizacion de dicha varianza se consigue mediante la seleccion
delos valores extremos de la variabl e independiente. Paraotro tipo de relaciones funcionales,
tales como, por gemplo, las relaciones monotdnicas y curvilineas, e mejor criterio para
maximizar dicha varianza consiste en elegir valores 6ptimos de la variable manipulada (Ar-
nau, 1990b; Ato, 1991).

Laminimizacion de la varianza de error también permite incrementar la precision en
la inferencia de la hipétesis. Arnau (1990b) plantea dos procedimientos para reducir € ta
mafio del error. El primero de ellos consiste en controlar a maximo cualquier fuente de
variacién extrafia mediante la eleccion de un adecuado disefio experimental, con 1o que se
obtiene una mayor precisiéon en la estimacion de los efectos experimentales. En segundo
lugar, €l hecho de aumentar lahomogeneidad entre |as unidades de observaciony laprecision
en €l registro de los datos también permiten minimizar la varianza de error. Con respecto a
este Ultimo punto, el autor recomienda € uso de instrumentos de medida automaticos y es-
tandarizados, dado que mediante este tipo de instrumentos es posible obtener registros con
alto grado de precision o fiabilidad.
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Por dltimo, €l control de la varianza sistematica secundaria pretende evitar € efecto
de confundido derivado de la influencia que pueden gjercer las variables extrafias sobre las
respuestas de los sujetos. Como sefida Arnau (1994), este objetivo se halla estrechamente
vinculado a disefio experimental. En este sentido, existen modelos de disefio especificos
orientados a control de la varianza sistematica secundaria o varianza no pretendida. Chris-
tensen (1988), Arnau (1990b), Ato (1991), Balluerka e Isasi (1996) y Balluerka (1999), entre
otros, proporcionan una excelente sintesis de los procedimientos de control de variables
extrafias utilizados habitualmente en el dmbito de la psicologia



PRINCIPALES CRITERIOS
PARA LA CLASIFICACION
DE LOS DISENOS EXPERIMENTALES
CLASICOS O FISHERIANOS

El disefio experimental clasico, conocido también como disefio de N>1 o disefio de
comparacioén de grupos (Fisher, 1925, 1935), surgié al amparo de las ciencias sociaesy de
algunas ramas de las ciencias naturales, entre las que destaca la agricultura. Cook y Campbell
(1986) utilizan € término tradicion del control estadistico para conceptualizar este enfoque.
Ello se debe a que se trata de un modelo de disefio con claras raices estadisticas, en el que
d sujeto individual en si mismo carece de interés, siendo el grupo € principal elemento de
referencia. Asi, la comparacién entre las puntuaciones medias de | os distintos grupos se toma
como base para extraer conclusiones acerca de la efectividad de |os tratamientos experimen-
tales. Debido a la importancia de partir de grupos de sujetos inicialmente equivaentes, la
aleatorizacion constituye € principio fundamental del disefio fisheriano. Por otra parte, y
como sefidla Arnau (1990b), el enfoque experimental clasico se fundamenta en € registro
de una sola observacion o de un conjunto reducido de observaciones por sujeto y enfatiza,
casi con exclusividad, € resultado o € impacto final que produce el tratamiento sobre una
determinada caracteristica poblacional. A su vez, dado que toma como referente basico la
teoria probabilisticay que utiliza, en consecuencia, muestras de sujetos, posee como carac-
teristica especifica la posibilidad de generalizar los resultados a las poblaciones o universos
de origen.

Aunque en la mayoria de los textos sobre el disefio experimental clésico se abordan los
mismos modelos de disefio, existen multiples categorizaciones a respecto. Estas clasifica
ciones parten de criterios muy diversos, pero no excluyentes. A continuacion se exponen 10s
criterios que se utilizan con mayor frecuencia en € ambito de la psicologia, asi como los
tipos de disefios que se distinguen en funcién de tales criterios.

A) Uncriterio de extendido uso entre |os investigadores experimental es hace referencia
a la estrategia empleada para la comparacion entre los tratamientos administrados a
los sujetos. Atendiendo a este criterio, se pueden distinguir tres tipos de disefios:
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o Disefio intergrupos o intersujetos. Cada tratamiento se administra a un grupo distinto
de sujetos. De esta forma, los efectos de la(s) variable(s) independiente(s) se infieren
comparando las medias obtenidas en la(s) variable(s) dependiente(s) por diferentes gru-
pos de sujetos.

¢ Disefio intrasujeto. También se conoce con e nombre de disefio de medidas repetidas
o disefio de tratamientos x sujetos. En este caso, cada uno de los tratamientos se ad-
ministraa mismo grupo de sujetos. En consecuencia, la comparacion entre |os diversos
niveles de tratamiento o entre las distintas condiciones experimentales se lleva a cabo
dentro del mismo grupo de sujetos.

e Disefio mixto o de medidas parcialmente repetidas. Es un disefio que se caracteriza
por la combinacion de la estrategia intergrupos e intrasujeto. Por un lado, distintos
grupos de sujetos se someten a diferentes tratamientos y sirven como referencia para
comparar la efectividad de tales tratamientos. Por otro lado, cada uno de los grupos
recibe toda una serie de tratamientos intrasujeto, de forma que la eficacia de este se-
gundo conjunto de tratamientos se infiere realizando comparaciones dentro del mismo
grupo. Debido a su naturaleza, los disefios mixtos pertenecen necesariamente a la ca-
tegoria de disefios que se conocen como disefios factoriales, que abordaremos en €
punto siguiente.

Los disefios intergrupos también se categorizan como disefios de medida Unica. A su
vez, los disefios intrasujeto y los disefios mixtos suelen integrarse dentro de una categoria
mas amplia de disefios que se conocen como disefios de medida maltiple.

B) Otro criterio distintivo ampliamente utilizado en la investigacion experimental se
fundamenta en la cantidad de variables independientes o factores de los que consta el
disefio. En funcion de este criterio, cabe distinguir dos grandes categorias de disefios.

o Disefios simples o unifactoriales. Son los disefios que constan de una sola variable
independiente. En su estructura mas sencilla, la variable independiente adopta solo dos
niveles, dando lugar a los disefios que, de forma genérica, se denominan disefios bi-
valentes. Si, ademas, |a estructura es intergrupos, tales disefios se conocen como dise-
fios de dos grupos. Por otra parte, los disefios unifactoriales en los que la variable
independiente adopta méas de dos niveles reciben el nombre de disefios funcionales,
multivalentes o multinivel y, en caso de ser disefios intergrupos, se les asigna la deno-
minacion de disefios multigrupos.

¢ Disefios complejos o factoriales. Son aquellos disefios que constan de dos 0 més va-
riables independientes o factores. Estos disefios se subdividen en distintas modalidades
en funcion de criterios especificos, tales como la cantidad de valores adoptados por
cada variable independiente o la configuracion completa o incompleta de las combi-
naciones experimentales, asi como en funcion de otros criterios taxondmicos comunes
a resto de disefios experimentales.

C) Untercer criterio de clasificacidn de gran utilidad en el contexto experimental hace
referencia alatécnica de control asociada a la estructura del disefio. De acuerdo con este
criterio, el disefio experimenta se subdivide en tres amplios bloques, cada uno de los cuales
incluye varios tipos de disefios. Tales bloques son:

¢ Disefios de grupos completamente aleatorios. Son aquellos disefios en los que se utiliza
la técnica de control denominada aleatorizacion. En otras palabras, se trata de estruc-
turas de disefio en las que los sujetos se asignan de forma completamente aleatoria a
los distintos niveles de tratamiento.
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o Disefios con una o més dimensiones de bloqueo, disefios emparejados y disefios jerar-
quicos. En esta categoria se incluyen los modelos de disefio asociados con distintos
procedimientos de equilibracion. Aunque la |6gica subyacente a todos ellos es la mis-
ma, €l control se lleva a cabo de forma especifica en cada modalidad de disefio. Asi,
aquellos disefios en los que se aplica latécnica de bloqueo con el objetivo de controlar
lainfluencia de una variable extrafia, se conocen como disefios de bloques aleatorios.
En caso de utilizarse el doble bloqueo o €l triple bloqueo, los disefios se denominan,
respectivamente, disefios de cuadrado latino y disefios de cuadrado grecolatino. El
uso de la técnica de emparejamiento como procedimiento de control se asocia a los
disefios que reciben el nombre de disefios emparejados. Por Gltimo, los disefios jerar-
quicos son aguellos disefios vinculados al método de control experimental que se co-
noce como técnica de anidamiento.

¢ Disefios intrasujeto. Estos disefios ya han sido descritos a exponer el criterio referido
alaestrategia empleada para la comparacion entre los tratamientos administrados a
los sujetos. No obstante, seincluyen también bajo el criterio que aqui nos ocupa porgque
en tales disefios, €l propio sujeto se convierte en instrumento de blogueo o de control
para reducir todo tipo de varianza no asociada con la manipulacién experimental .

D) Un cuarto criterio taxondmico que, debido fundamentalmente a la extensién en €
uso de los paquetes estadisticos para € andlisis de datos por ordenador, posee hoy en dia
una relevancia especial, es €l asociado a la cantidad de variables dependientes incluidas
en el disefio. En funcién de este criterio, cabe distinguir entre disefios univariantes o uni-
variados y disefios multivariantes o multivariados. Los primeros son aquellos disefios en los
gue se registra una sola variable dependiente y poseen las caracteristicas propias de los di-
sefios experimentales clasicos o fisherianos tal y como éstos se propusieron en sus inicios.
Los disefios multivariantes, por su parte, se caracterizan por registrar varias variables depen-
dientes simultaneamente.

E) La configuracién completa o incompleta de las combinaciones experimentales
es otro de los criterios que nos permite distinguir entre diferentes modalidades de disefio.
Los disefios completos son aquellos que poseen unidades experimentales en todas las com-
binaciones de tratamientos. Los disefios incompletos, por € contrario, son las estructuras
caracterizadas por no disponer de unidades experimentales en alguna combinacion de trata-
mientos. En funcion del motivo por € que se carece de dichas combinaciones, es posible
subdividir los disefios incompletos en dos categorias. disefios estructuralmente incompletos
y disefios accidentalmente incompletos. Enlosprimeros, la omision de ciertas combinaciones
tiene una justificacion de naturaleza metodoldgica. En los segundos, por € contrario, se ca-
rece de tales combinaciones porgue, simplemente, no se han podido administrar, o que posee
claras implicaciones de cara al analisis estadistico de los datos.

Dentro de los disefios estructuralmente incompl etos, cabe destacar cinco model os de di-
sefio: los disefios jerarquicos, 1os disefios de cuadrado latino y de cuadrado grecolatino inter-
sujetos, los disefios de bloques incompletos y |os disefios fraccionados. El disefio jerérquico,
0 con variables anidadas, es una modalidad de disefio en la que los niveles de un factor, que
normalmente es de clasificacion y que se denomina factor anidado, estan representados en
un solo nivel de otro factor de naturaleza experimental. El disefio de cuadrado latino inter-
sujetos se caracteriza por utilizar dos factores de clasificacidn con € objetivo de controlar
dos variables extrafias mediante la técnica de bloqueo. En este disefio, los niveles de un
factor experimental se administran en cada una de las categorias de dos factores de blogueo,
por lo que resulta necesario que todos los factores posean € mismo nimero de niveles. El
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disefio de cuadrado grecolatino sigue lamismaldgica que € anterior, con la Unica diferencia
de que en este Ultimo se utilizan tres variables de bloqueo. El disefio de bloques incompletos
es un tipo de disefio factorial en e que se omite la estimacion de determinados efectos fac-
toriales, normamente interacciones de escasa importancia, con e objetivo de eliminar el
influjo de alguna variable extrafia. Por Ultimo, el disefio fraccionado es aquel disefio en €
gue € nimero de combinaciones experimentales se reduce a una fraccion de la cantidad
total de tales combinaciones.

F) Centrandonos en criterios taxondmicos estrechamente vinculados con los andlisis
estadisticos cabe citar, en primer lugar, €l referido al tipo de técnica utilizada para analizar
los datos. En funcién de dicho criterio, los disefios suelen dividirse en disefios paramétricos
y disefios no paramétricos. Los primeros son aquellos disefios que utilizan técnicas de angd
lisis basadas en una serie de estrictas suposiciones acerca de la naturaleza de la poblacién
de la que se obtienen los datos. Los disefios no paramétricos, por € contrario, se vinculan
a las técnicas conocidas como técnicas no paramétricas o de distribucidn libre, en las que
los supuestos sobre los parametros poblacionales son mucho menos severos. En opinion de
Arnau (1986), mediante esta distincion de caracter meramente estadistico, €l concepto
de disefio no se considera en toda su amplitud, quedando restringido o limitado a tan sélo
uno de los elementos gque lo configuran.

G) Tomando como criterio de clasificacion las posibilidades de control estadistico
que brinda el disefio, cabe distinguir entre el disefio con covariables o disefio de covarianza
y €l disefio sin covariables. El disefio con covariables es una modalidad de disefio carac-
terizada por controlar una 0 més variables perturbadoras mediante la técnica de agjuste
estadistico que se conoce como anélisis de la covarianza. El disefio sin covariables, por €
contrario, es aguel en € que no se aplica dicho procedimiento de control sobre ninguna
variable extrafia.

H) Por dltimo, citaremos € criterio que hace referencia a la constancia en la cantidad
de observaciones por combinacién de tratamientos. Este criterio permite dividir los dise-
fios en dos grandes categorias: disefios equilibrados y disefios no equilibrados*. Los primeros
son aquellos disefios que tienen la misma cantidad de sujetos en todas las combinaciones
experimentales. En los disefios no equilibrados, por e contrario, e nimero de sujetos no se
mantiene constante a lo largo de todas las combinaciones de tratamientos.

EnlaTabla 4.1 se presentan los criterios de clasificacion del disefio experimental clasico
previamente expuesto.

1 Aunque en el presente texto se desarrollan andlisis de la varianza para disefios equilibrados, |os lectores intere-
sados en profundizar en los problemas que plantea la eleccion del método para calcular las sumas de cuadrados del
ANOVA en los disefios no equilibrados y, de forma mas genérica, en los andlisis asociados a tales disefios, pueden
consultar el reciente articulo de Macnaughton (1998) y la excelente obra de Searle (1987).
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APROXIMACION GENERAL A LA TECNICA
DE ANALISIS DE DATOS MAS UTILIZADA
EN EL AMBITO DEL DISENO EXPERIMENTAL
CLASICO: EL. ANALISIS DE LA VARIANZA

En los capitulos precedentes hemos intentado definir los aspectos esenciales del disefio
experimental y ubicarlo en e marco de las metodol ogias que se utilizan habitual mente dentro
de las ciencias del comportamiento. Para finalizar con esta primera aproximacion a disefio
experimental clasico o fisheriano, nos ha parecido interesante describir, de forma genérica,
los aspectos mas relevantes de la técnica estadistica que se aplica por excelencia cuando se
analizan los datos procedentes de este tipo de disefio, a saber, del andlisis de la varianza.
Por ello, en & presente apartado abordamos los supuestos, |os objetivos, las fasesy otra serie
de aspectos que nos ayudan a comprender 1a [6gica que subyace a dicha estrategia analitica.
No obstante, queremos dejar claro que lo que aqui se le ofrece a lector no es sino una
aproximacion genera al andlisis de la varianza, cuya finalidad radica en mostrar, a grandes
rasgos, en qué consiste dicha técnica. En epigrafes posteriores aplicamos distintos modelos
deandlisisdelavarianza alos datos derivados de |as modalidades de disefio que presentamos,
afin de que € lector disponga de ejemplos o de aplicaciones concretas de esta estrategia en
diferentes situaciones de investigacion.

5.1. ANALISIS UNIVARIADO DE LA VARIANZA: ANOVA

El andisis de la varianza ocupa un lugar privilegiado entre las técnicas estadisticas aso-
ciadas al disefio experimental clasico. Independientemente de la cantidad de factores de los
gue conste € disefio, la prueba de la hipétesis se puede realizar con modelos que incluyen
mas de una variable dependiente 0 una sola variable dependiente. En este Ultimo caso, la
prueba estadistica se denomina analisis univariado de la varianza y su objetivo consiste en
comprobar si uno 0 mas tratamientos experimentales producen un efecto determinado sobre
lavariable dependiente. Esta potencial relacion causal entre la(s) variable(s) independiente(s)
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y la variable dependiente puede describirse mediante una ecuacion matematica de caracter
lineal que se conoce como modelo estructural matematico del ANOVA. Siguiendo a Arnau
(1986) y a Namboodiri, Carter y Blaock (1975), la estructura bésica que subyace al andisis
de la varianza puede expresarse de la siguiente forma (véase la Figura 5.1).

Suma de efectos Suma de efectos Suma de efectos
Vaor — explicados por + explicados por + explicados por otros
observado factores de efectos factores de efectos factores distintos de los
fijos aeatorios tratamientos
\ - S
Influenciadel (los) tratamiento(s) experimental (es) Efectos Efectos

constantes aleatorios

Figura 5.1 Estructura basica que subyace al analisis de la varianza.

Segulin este modelo, toda observacion experimental puede ser explicada como la suma
de una serie de efectos de factores causales. Los dos primeros términos del miembro derecho
de laigualdad representan el efecto de un conjunto de factores o variables que pueden tener
un numero fijo de valores o, por € contrario, pueden ser de naturaleza aleatoria. El tercer
término recoge € efecto combinado de todos aquellos factores diferentes del tratamiento.
Algunos de tales factores permanecen constantes a lo largo del experimento y se expresan
mediante el simbolo u. Otros, por € contrario, fluctlian de manera totalmente aleatoria, lle-
gando a ser impredecibles a partir de los factores. Este conjunto de variables incontrolables
se designa mediante el simbolo ¢;; y constituye €l error experimental.

Siguiendo el esquema anterior, la estructura basica del modelo del analisis delavarianza,
en su expresion mas simple, viene dada por |la siguiente ecuacion:

Y= nt ot (5.1
donde;

y;; = Puntuacion obtenida en lavariable dependiente por el sujeto i en el tratamiento j.

u = Puntuacion media de la poblacion de la que se ha extraido la observacion. Este

término es el equivalente a f, en los modelos de regresion y constituye un ele-
mento constante para todos los datos del experimento.

a; = Efecto del j-ésimo tratamiento experimental. Si el modelo estructural es de efec-
tos fijos, este componente es constante para todas las observaciones obtenidas
dentro de cada grupo de tratamiento.

¢;; = Error correspondiente a la i-ésima observacion bajo el j-ésimo tratamiento. Re-
coge la fluctuacién entre las diferentes observaciones realizadas bajo la accion
de un mismo tratamiento.

Como todo modelo matematico, el que se describe en esta ecuacion es totalmente tedrico
y sus parametros deben derivarse de las observaciones concretas de cada uno de los sujetos
del experimento. El procedimiento matematico utilizado habitualmente en el dmbito de la
psicologia, para la estimacion de los parametros del modelo, se conoce como €l criterio de
los minimos cuadrados ordinarios (MCO) y consiste en minimizar la suma de cuadrados del
componente de error del modelo. En definitiva, lafinalidad del andlisis de lavarianzaradica
en comprobar si alguno de los parametros del modelo se desvia suficientemente de cero y,
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por ende, si alguno de los tratamientos experimentales gjerce una influencia significativa
sobre e fendmeno objeto de estudio. Para redlizar tal comprobacién se siguen una serie de
etapas que conducen a la estimacion de la razon F, razén en la que se fundamenta la prueba
de la hipétesis. A continuacion describimos de forma sucinta tales etapas asi como los ele-
mentos que intervienen en cada una de ellas. Tomamos como referencia un modelo simple,
a saber, € disefio unifactorial multigrupos a azar. Este modelo consta de una sola variable
independiente que adopta k valores o niveles de tratamiento. El esquema genera del disefio
se representa en la Tabla 5.1.

TABLA 5.1 Esquema general del disefio unifactorial multigrupos al azar

Variable independiente
A

Al A A; A Y,
Sl yll y12 ylj ylk yl
S2 y21 y22 ij y2k y2
Sujetos : -
S yzl yi2 yl] ylk yl
Sﬂ ynl ynZ yn] ynk _n
Y, Yo Yo o Yy o Ve y.

Como se observa en la Tabla 5.1, el disefio consta de n sujetos u observaciones en cada
nivel de tratamiento. La puntuacion obtenida por cada sujeto en la variable dependiente se
representa mediante la letra «y» acomparada de dos subindices. El primero hace referencia
a los distintos sujetos dentro de cada grupo de tratamiento (i = 1, 2, ..., n) y & segundo
especifica e tratamiento que le corresponde a cada sujeto experimental (j = 1, 2, ..., K).

La ecuacion estructural asociada a este disefio es la que hemos visto anteriormente (5.1).
Por su parte, la aplicacion del procedimiento de los minimos cuadrados ordinarios para la
estimacion de los parametros requiere que se hagan las siguientes suposiciones acerca del
componente de error del modelo:

1. Los ¢; deben distribuirse norma mente.

2. Los ¢; han de ser independientes entre si.

3. Lamedia de los ¢;; debe ser igual a cero.

4. Lavarianza de los ¢;; ha de coincidir con la varianza de la poblacion:

V(e; j) = ng

Si se aplica el criterio de minimos cuadrados a partir de estos supuestos, 10s pardmetros
pueden estimarse de la siguiente forma:

-

<
=

(5.2)

J

<
<

=M T U
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Sustituyendo dichos valores en la ecuacion estructural del modelo (Ecuaciéon 5.1):

Yij = )7 + (yj - y) + &ij (5.3
En consecuencia,
& =Y~ VY, (5.4

Introduciendo esta Ultima equivalencia en € modelo:

Vi =Y.+, —Y) TV~ Y) (5.9)

Colocando y en el miembro |qu|erdo de laigualdad, la desviacién de una observacion
en torno a la media de la poblacion se expresa como:

Vi =Y. =, Y)Yy (5.6)

Esta ecuacion constituye el principio basico del andlisis de la varianza. De acuerdo con
dicho principio, la distancia (o tamafio de variacion) de un valor observado concreto, ;;,
con respecto a la media de todos los valores observados, y , se puede dividir en dos com-
ponentes:

a) Laamplitud de la variacién de la media del grupo de tratamiento j con respecto ala
media global, y; —y , la cua representa la desviacion causada por €l tratamiento
experimental o la desviacion explicada.

b) Laamplitud de Iavariacic')n de cada observacién con respecto a la media de su grupo
de tratamiento, y;; — Yy ;, que representa la desviacion debida a factores extrafios no
controlados por e experl mentador o la desviacion no explicada.

El propdsito basico del ANOVA radica en calcular estos dos componentes de variacion
y en convertirlos en valores comparables. Para ello, se han de estimar en primer lugar las
denominadas sumas de cuadrados o variaciones que se producen en un experimento. Veamos
como se redliza dicha estimacion.

5.1.1. Sumas de cuadrados

Las sumas de cuadrados reflgjan las diferentes variaciones que tienen lugar en un expe-
rimento y constituyen un elemento fundamental para el célculo de las varianzas.

Partiendo de una sola observacion, y;;, y aplicando la descomposicion de la desviacion
total (puntuaciones diferenciales con respecto alamedia) en los componentes que acabamos
de describir como desviacion explicada y desviacion no explicada, tenemos:

Yij — y. = (y, —y)+ (yij - y,) (5.6)
Elevando a cuadrado ambos miembros de la igualdad:
(i = V. 2= [y, —y)+(y;— y,j)]z (5.7)

Desarrollando el binomio a cuadrado del segundo miembro de la igualdad:

v, — y) = v, — y) + v — y,j)z 2, -y, —Y) (5.8
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Generalizando la ecuacion paratodo i y j del experimento:
; ; (vi; —yJ)*=n ; ;= V) + Z ; (Vi — ¥)* + 2 Z ; v, —yJ; —y) (59
Dado que la suma de las variaciones de los y;; en torno a su media, y ;, esigual a cero:
2 Z ; vV, —Y)y; —y)=0 (5.10)
En consecuencia, se obtiene la siguiente igualdad:
; g (i —y)>=n ; v, —y)+ Z ; vi; = ¥.)° (5.11)

Los términos de esta ecuacion corresponden a lo que se conoce, respectivamente, como
suma cuadratica total, suma cuadratica intergrupos y suma cuadratica intragrupo. De-
bido a que & céculo de las sumas de cuadrados mediante las formulas anteriores resulta
complejo, dicha estimacion suele llevarse a cabo aplicando una serie de formulas equivalen-
tes, que para €l disefio unifactorial multigrupos aleatorios son:

Suma cuadratica total:
2
(Zxw)
2~ 5.12
zi: ; yu kn ( )
Suma cuadratica intergrupos, intertratamientos o explicada:

Bu) (3w

Y - (5.13)

7 n kn

Suma cuadratica intragrupo, residual o no explicada:

. (5.14)

LoV L
L J
Como se acaba de sefialar, € célculo de cada una de las sumas de cuadrados en funcion
de las férmulas anteriores sélo puede aplicarse al disefio multigrupos a azar con unavariable
independiente. En caso de que se emplee otro tipo de disefio, tanto la descomposicién de la
variacion total como el célculo de las sumas de cuadrados, debe redlizarse partiendo de
la ecuacion estructural correspondiente al disefio que se utiliza como esquema de trabagjo.
En términos generales, la suma de cuadrados intragrupo reflgja la variabilidad de las
puntuaciones de los sujetos dentro de un mismo nivel de tratamiento. Dado que en cada
grupo de tratamiento |os sujetos se someten a las mismas circunstancias, se supone gue esta
variabilidad es de naturaleza aleatoria. La suma cuadrética intergrupos, por su parte, hace
referenciaalavariabilidad producida por la accion de los diferentes tratamientos que reciben
los sujetos a lo largo del experimento.



32 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

Unavez obtenidas la suma cuadrética total, intergrupos e intragrupo, han de compararse
tales variaciones entre si, paralo cual resulta necesario obtener sus correspondientes varian-
zas. Lavarianza es unavariacion promedio y, més concretamente, se define como la cantidad
de variacion por grado de libertad. En consecuencia, para proceder al célculo delas varianzas
se deben extraer, en primer lugar, los grados de libertad correspondientes a cada suma de
cuadrados.

5.1.2. Grados de libertad

Arnau (1986) define los grados de libertad como la cantidad de observaciones bésicas
independientes de las que se dispone en la estimacion de una fuente de variacién. Asi, siem-
pre que se aplique unarestriccidn alas observaciones basicas se pierde un grado de libertad.
Si tales observaciones son los datos del experimento y éstos se utilizan para calcular la suma
cuadrética del error, en la estimacion de esta fuente de variacion se impone una restriccion
dentro de cada uno de los grupos de tratamiento, ya que los datos deben variar en torno a
lamedia del grupo. Dicha restriccion hace que se pierda un grado de libertad por grupo. En
consecuencia, los grados de libertad de la fuente de error se calculan restando una unidad
alasuma de las observaciones registradas en cada nivel de tratamiento y multiplicando dicho
valor por la cantidad de niveles que adopta la variable independiente, a saber:

g, =kn—1)=N-k (5.15)

Para calcular los grados de libertad correspondientes a la suma cuadréatica intergrupos se
aplica e mismo razonamiento. Asi, en este caso, la pérdida de un grado de libertad se debe
ala restriccion impuesta por la media global del experimento. En concreto, los grados de
libertad de la fuente de variacién intergrupos se calculan restando una unidad a nimero
de niveles de la variable independiente, a saber:

Ol =k—1 (5.16)

Finalmente, los grados de libertad correspondientes a la suma cuadratica total se
estiman restando una unidad al ndmero total de observaciones de la variable dependiente.
Como cabe observar, junto a la descomposicion que se produce en la variacion o suma de
cuadrados total, los grados de libertad totales también se descomponen en dos términos: los
grados de libertad correspondientes a la suma de cuadrados intergrupos y los asociados a la
suma cuadrética del error:

gltotal = glentre + glerror (517)
N—1=(k—1) +kn-1)

Tras la obtencion de los grados de libertad, se procede a célculo de las varianzas o
medias cuadraticas.

5.1.3. Varianzas o medias cuadraticas
Las varianzas o medias cuadréticas se obtienen dividiendo las variaciones o sumas de

cuadrados entre sus correspondientes grados de libertad. De esta forma, se estima la propor-
cion de varianza que corresponde a cada una de las fuentes de variacion del modelo.
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En e andlisis univariado de la varianza hay que calcular dos medias cuadraticas. La
primera corresponde a la fuente de variacion intergrupos y se obtiene a partir de la variabi-
lidad de las medias de los grupos de tratamiento. Su estimacion se realiza aplicando la si-
guiente formula:

MC _ g:entre _ xeﬂtre (5 18)
entre glentre - k—1 -

No obstante, la varianza intergrupos no proporciona informacion suficiente para llevar
a cabo la prueba de la hip6tesis de nulidad, ya que dicha prueba también requiere obtener
una estimacion de las fluctuaciones debidas al azar, independientemente de la accidn de los
tratamientos. Por ello, se debe calcular la varianza de los datos dentro de cada grupo de tra-
tamiento, es decir, la media cuadrética intragrupo o del error. Dicha varianza se obtiene
aplicando la siguiente férmula:

MC _ s:error _ $error (5 19)
aror glerror - k(n - 1) -

Dado que las varianzas estan promediadas en funcion de los grados de libertad, resulta
posible compararlas entre si y esta comparacion permite estimar la razén F.

5.1.4. Razon F

Larazon F es el cociente entre la media cuadratica intergrupos o varianza explicada por
e tratamiento y la media cuadrética del error o varianza residual, a saber:

MCentre

error

Bajo el supuesto de lahipétesisnula (H,) o de laausencia de diferencia entre los diversos
grupos de tratamiento, la distribucion muestral del estadistico se aproxima a la distribucion
F con k — 1 grados de libertad en € numerador y k(n — 1) grados de libertad en el deno-
minador.

Por tanto, este estadistico puede utilizarse para contrastar la hip6tesis de igualdad entre
las diferentes medias de la poblacion, es decir, para saber si las medias de los grupos han
sido extraidas de una misma pobl acién o de poblacionesidénticas. Si las medias de los grupos
no difieren entre si, la razén se acerca a la unidad, variando Unicamente en funcién de las
fluctuaciones del muestreo. Si, por € contrario, las medias de los grupos difieren entre si,
la razdn excede la unidad en mayor medida de lo que podria atribuirse a mero azar. El
rechazo de la H, significa que una de las medias presenta una gran diferencia con respecto
a las demés, o que todas las medias son muy diferentes entre si. En este caso, la media
cuadrética intergrupos es significativamente mayor que la media cuadrética del error, lo que
explica que e valor de F sea superior ala unidad. La H,, se rechaza cuando € valor de F
obtenido por € investigador (F empirica u observada) supera el valor critico o tabular del
estadistico F (F tedrica) asumiendo un determinado margen de error de tipo | («).

Cuando el modelo es de efectos fijos, los datos se pueden analizar aplicando un método
alternativo que permite apreciar, de forma conjunta, € fundamento del modelo de regresion
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y del modelo de disefio experimental. Se trata del analisis de la varianza aplicado a la
regresion, cuyo objetivo consiste, a igual que € del andlisis dela varianza, en descomponer
la variacion total en dos elementos:

a) la variacion explicada por el modelo de regresion, la cual se calcula a través del
coeficiente de regresion estimado f5';
b) la variacion no explicada por la regresion o variacion residual.

A partir de esta descomposicién de la variacion total, similar a la que se realiza en €
andlisis de la varianza, y aplicando dicha técnica se dispone de una prueba estadistica para
validar el modelo: se trata de verificar si la variacion explicada es superior a la variacion
no explicada. Arnau (1986) y Domenech y Riba (1985) exponen la l6gica de este procedi-
miento y presentan diversos gemplos en los que se calculan las sumas de cuadrados, las
medias cuadraticas y la razon entre varianzas a partir del modelo de regresion.

Por Ultimo, es importante sefialar que la Unica informacion que proporciona € rechazo de
la hip6tesis de nulidad en el andlisis de la varianza es que las diferencias entre las medias
de los tratamientos son mayores de 1o que cabe esperar por azar. No obstante, en el caso de
disefios con mas de dos tratamientos, no permite saber entre qué medias especificas exis-
ten diferencias estadisticamente significativas. Por ello, cuando se rechaza la hip6tesis nula
deben someterse a prueba una serie de hipoétesis especificas para interpretar adecuadamente
los resultados. Estas hipétesis reciben el nombre de contrastes de medias o comparaciones
multiples.

L as comparaciones multiples entre las medias de | os tratami entos pueden ser de dos tipos,
a saber: comparaciones planificadas o a priori y comparaciones no planificadas o a poste-
riori. A su vez, las comparaciones planificadas se subdividen en dos categorias: contrastes
no ortogonales y contrastes ortogonales o independientes entre si. La principal desventaja
de las comparaciones a priori radica en que, a medida que aumenta el nimero de contrastes,
también se incrementa la probabilidad de cometer un error detipo |, es decir, la probabilidad
de rechazar la H,, siendo verdadera. Aunque existen diversos métodos (por eemplo, la co-
rreccion de Bonferroni) para solventar este problema, € procedimiento méas apropiado para
evitar latasa de error en las comparaciones multiples consiste en utilizar comparaciones no
planificadas o a posteriori, la mayor parte de las cuales fija la tasa de error a mismo nivel
de significacién para todos los pares de comparaciones (Klockars y Sax, 1985). A diferencia
de las comparaciones que se plantean antes de llevar a cabo el andlisis de la varianza, las
comparaciones no planificadas se formulan en funcién de los resultados obtenidos en dicho
andisis y, entre ellas, las mas utilizadas son la prueba HSD de Tukey, € procedimiento de
Dunnett y la prueba de Scheffé. Las principales técnicas de comparacion mdltiple pueden
consultarse en Hochberg y Tamhane (1987), Keppel (1982), Toothaken (1991) y Winer,
Brown y Michels (1991). En el Capitulo 6 se abordardn de forma mas exhaustiva los con-
trastes de medias utilizados habitualmente en el &mbito de la psicologia.

5.2. ANALISIS MULTIVARIADO DE LA VARIANZA: MANOVA
5.2.1. Relaciones entre el ANOVA y el MANOVA
El andlisis multivariado de la varianza (MANOVA) es una generalizacion del andlisis

univariado delavarianza (ANOVA). Laprincipal distincién entre ambos radica en que mien-
tras el ANOVA se centra en el estudio de las diferencias entre las medias poblacionales de
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los distintos grupos en una solavariable dependiente, e MANOV A examinatales diferencias
en dos o més variabl es dependientes simultdneamente. No obstante, cabe sefidlar que, a igual
gque e ANOVA, el MANOVA solo proporciona informacion respecto a la existencia de di-
ferencias estadisticamente significativas entre las medias de los grupos en €l conjunto de las
variables dependientes, requiriendo la realizacion de pruebas complementarias parainterpre-
tar de una forma mas precisa los resultados.

Bray y Maxwell (1993) destacan varias razones que, a su juicio, hacen aconsgjable la
utilizacion del MANOVA cuando se examinan diferencias entre medias. En primer lugar,
los autores plantean que la mayoria de los investigadores no estan interesados en evaluar las
diferencias entre las medias de | as puntuaciones correspondientes a una sola variable depen-
diente, sino a un conjunto de variables dependientes. Ello se debe a que normamente son
varios | os constructos o comportamientos que pueden estar bajo el influjo de los tratamientos
y, por tanto, la medicién de mas de una variable dependiente proporciona informacion méas
fiable respecto alos verdaderos efectos de la(s) variable(s) manipulada(s) por € investigador.

Por otra parte, si se realizan multiples ANOVAS, se presupone que no existe correlacion
entre las variables dependientes o que dicha correlacion no reviste interés. EI MANOVA,
por e contrario, permite examinar las diferencias entre las medias de los tratamientos en
todas las variables dependientes conjuntamente, teniendo en cuenta la correlacién existente
entre ellas. Si dicha correlacién es significativa, la realizacion de pruebas de hipdtesis que
incluyen una Unica variable dependiente Ileva a un incremento en la tasa de error de tipo I.
Ademés, la proteccion contra € error de tipo | que proporciona d MANOVA es mayor a
medida que aumenta € grado de correlacion que existe entre las variables dependientes. Por
otra parte, cuando existe correlacion entre tales variables, € MANOVA tiene una potencia
superior al ANOVA. Tabachnick y Fidell (1989) afiaden a las anteriores ventagjas del MA-
NOVA una adicional, a saber, que bgjo ciertas condiciones, € andlisis multivariado de la
varianza permite apreciar diferencias que no pueden detectarse realizando andlisis separados
con cada una de las variables dependientes incluidas en el disefio.

Los argumentos gue se acaban de esgrimir a favor del MANOVA no deben llevarnos a
creer que esta técnica de andlisis resulta siempre mas adecuada que el ANOVA. De hecho,
d andlisis univariado de la varianza posee mayor potencia que el multivariado cuando no
existe correlacion entre las variables dependientes y cuando el tamafio de la muestra em-
pleada en la investigacion es pequefio. Por otra parte, en relacion con la estimacion del ta
mafio del efecto que se obtiene a partir de varias pruebas univariadas o de una sola prueba
multivariada, Pascual, Garciay Frias (1995) consideran que no puede afirmarse categorica-
mente que la existencia de correlacion entre las variables dependientes mejore la estimacion
del tamafio del efecto en el disefio multivariado. Asi, en opinion de los autores, la diferencia
en la estimacion que puede obtenerse a partir de ambas estrategias de andlisis esta mediati-
zada por tres pardmetros: la proporcion de varianza que explica cada una de las variables
dependientes por separado, la correlacion entre estas variables y la correlacion entre los re-
siduales intragrupo.

5.2.2. Prueba de la hipotesis de nulidad en los disefios multivariados

A diferencia del ANOVA, e MANOVA posee més de un indice o estadistico para con-
trastar la hipotesis de nulidad multivariante. Tales indices se analizan a final del apartado,
pero antes de proceder a su estudio, abordamos de forma genéricalaldgicay los principaes
elementos de la prueba de significacion multivariante.
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En el ANOVA, € objetivo del investigador consiste en comparar las medias de k grupos
(k = 2) en una determinada variable dependiente. Asi, la hipotesis nula (H,)) que se somete
a prueba es:

donde y; representa la media de la poblacion correspondiente al j-ésimo grupo. Es decir, la
H, postula que los k grupos tienen la misma media poblacional. La hipétesis alternativa
(H,), por € contrario, plantea que al menos uno de los grupos posee una media diferente a
las del resto.

Enel MANOVA seregistran las puntuaciones de cada sujeto en p variables dependientes.
En este caso, la hip6tesis nula (H,) puede formularse mediante el siguiente conjunto de
ecuaciones:

Hig = Ry = 0 = Hyp = 00 = My
Koy = Hop = 00 = Hp; = 0 = Hyy
H,: : : : : 5.22
0 l’tml = /'tmz = dee —/ Mm‘l e Mmk ( )
Mpl = sz = e /< l’l’pj = e /< Hpk

donde, u,,; representa la media poblacional en lavariable m(m =1, 2, ..., p) para el grupo j
(=1, 2, ..., K). En otras palabras, la H, postula que los k grupos tienen la misma media
poblacional en cada variable dependiente. En este caso, la hipdtesis alternativa (H,) plantea
gue, a menos en unavariable, existe al menos un grupo con unamedia poblaciona diferente
alas dd resto.

Como se havisto en € Epigrafe 5.1, la prueba de la hipotesis nula en € andlisis univa
riado de la varianza se basa en la comparacion entre la variacion explicada y la variacion
no explicada o residual para una determinada variable dependiente. Sin embargo, en € ana-
lisis multivariado, ademas de considerar las sumas cuadr aticas intergrupos e intragrupo para
p variables dependientes, también se tienen en cuenta las relaciones existentes entre dichas
variables. Por ello, se calcula un elemento adiciona que se conoce como suma de productos
cruzados. Asi, suponiendo que tenemos k grupos de tratamiento y p = 2 variables depen-
dientes, lasuma cuadratica residual o del error (W) se expresa mediante la siguiente matriz:

Z Z (yijl - )7.,'1)2 Z Z (yijl - y.jl)(yijz - y.jz)
W= U _ t ) (5.23)
Z Z Vij1 = Y)Wz — Yj2) Z Z Vij2 — y.j2)2

Deformasimilar, la suma de cuadrados total (T) adopta la siguiente expresion matricial:

Z Z (yijl - )7..1)2 Z Z (yijl - y,,1)(y1'j2 —VY.,)
T= Y ~ ~ Y ~ (5.24)
Z Z Vit = Y. D)2 — Y.2) z Z Vij2 — y.)?
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La diferencia entre ambas matrices produce como resultado la matriz correspondiente a
la suma de cuadrados intergrupos (B):

Z nj(y‘jl -y Z nj(y.jl - y..1)()7.jz —Y.,)
! / (5.25)

B=
Z nj(y.jl - 9..1)()7.1'2 B 3_/2) Z n; (y.jz - 37..2)2

donde los elementos de la diagona principal representan las sumas cuadraticas intergrupos
para cada variable dependiente, y los elementos que estan fuera de la diagona hacen refe-
rencia a la relacion entre ambas variables.

En e caso univariado es posible dividir la suma cuadratica intergrupos entre la suma
cuadrética residual y, tras promediarlas en funcién de sus grados de libertad, llegar a una
estimacion de larazén F. En el andlisis multivariado, sin embargo, la estimacion resulta algo
més compleja. Asi, lamatriz andloga al cociente SC,,,./ Ly, 9l ANOVA se obtiene mul-
tiplicando la matriz B por la inversa de la matriz W, es decir, mediante el producto BW™!.
El resultado de esta multiplicacién es una matriz p x p.

Dado que larealizacion de la prueba de significacion a partir de esta matriz supone tener
en cuenta p?> elementos, la hipétesis de nulidad suele contrastarse empleando un procedi-
miento alternativo. Desde este enfoque alternativo, la prueba de significacion multivariante
puede llevarse a cabo mediante el denominado andlisis discriminante.

Las funciones discriminantes, F,, se obtienen a partir de las p variables dependientes del
MANOVA, redizando una combinacién lineal o suma ponderada de dichas variables.

Laprimera funcién discriminante, F,, constituye una combinacion lineal delas variables
dependientes caracterizada por e hecho de que el cociente SC,,,./ SC,., @dquiere su maximo
valor en F,. Es decir, en € espacio p-dimensional original se define una nueva dimension,
de tal forma que en ella las diferencias entre los grupos son maximas. Siempre que k > 3y
p = 2, es posible hallar una segunda funcién, F,, que explica determinada proporcion de
varianza no explicada por la primera funcién discriminante. Esta segunda funcion maximiza
la razon SC,,./ SCyr S |8 puntuaciones en F, no estén correlacionadas con las puntua-
ciones en F,. Parak grupos y p variables dependientes, la cantidad de funciones discrimi-
nantes esigual a valor menor entrek — 1y p.

Cada una de las funciones discriminantes se expresa del modo siguiente:

F,=Ep, U

13

(5.26)

donde:

Ey, = Matriz de errores de estimacion bajo el modelo de la hipotesis nula.

u, = Vector de los pesos de la i-ésima funcién discriminante. Dicho vector se define
mediante la siguiente expresion:
1
u=—=u; (5.27)
S;
donde:
v, = i-ésmo autovector (eigenvector) de la matriz BW™! de las variables dependientes.

L os procedimientos para obtener dichos autovectores pueden consultarse en Green
y Carroll (1976) y en Namboodiri (1984).
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S, = Varianza de error asociada a autovector v,, definida mediante la siguiente expre-
sion:

T
;= 0 7g| W | v, (5.28)

Aplicando las ecuaciones anteriores se pueden calcular F, y F, para cada sujeto y, a
partir del andlisis multivariado, hallar las matrices W, T y B para estas funciones. En caso
dellevar a cabo tales operaciones nos encontraremos con tres matrices diagonales. Dado que
los elementos que estén fuera de la diagonal de cada matriz toman el valor cero, cabe deducir
gue no existe correlacion de ningun tipo entre F, y F,. Por otra parte, los dos elementos de
la diagonal de lamatriz B corresponden a las sumas de cuadrados intergrupos para cada una
de las funciones discriminantes y los de la matriz W, a las sumas cuadréticas intragrupo. Por
consiguiente, cuando se calcula € producto BW™! se obtienen los dos elementos de la dia-
gonal que expresan €l cociente SC,,../ C,,, Para cada funcion. Es evidente que cocientes
de mayor valor reflejan mayores diferencias entre las medias poblacionales de los distintos
grupos. Lacuestion, en el MANOVA, se centra en saber si |os cocientes son de una magnitud
o suficientemente grande como para rechazar la hipétesis de nulidad.

Cabe sefidar que los elementos de la diagonal de la matriz BW ™! obtenida a partir de
las funciones discriminantes son |os autoval ores (eigenvalues) asociados con |os autovecto-
res (eigenvectors) de dicha matriz paralas Y variables dependientes originales. En €l andlisis
multivariado de la varianza, un autovalor (eigenvalue) no es sino la razon entre la SC,,.. ¥
la SC,,,, para cada una de las funciones discriminantes. Por tanto, autovalores (eigenval ues)
de mayor magnitud reflejan mayores diferencias entre los grupos en una determinada
funcién. A su vez, cabe apuntar que aunque un autovalor (eigenvalue) puede obtenerse
calculando, en primer lugar, la puntuacion de cada sujeto en una determinada funcion dis-
criminante y hallando, posteriormente, €l cociente C,,../ SC,,,, Paradichafuncion, también
puede estimarse directamente a partir de la matriz BW~' de las variables originales (los
procedimientos para obtener los autovalores o eigenvalues pueden consultarse en Green y
Carroll, 1976 y en Namboodiri, 1984).

A partir de los autovalores (eigenvalues) se calculan las correlaciones canonicas (p;) 0
las correlaciones existentes entre cada funcidn discriminante y las variables dependientes.
Asi, tenemos que:

A

: 5.29
1+ 4 (529

13

pi =

Tanto los autovalores, o eigenvalues, como las correlaciones candnicas pueden tomarse
como referencia para calcular los indices o estadisticos que permiten contrastar la hipo-
tesis de nulidad multivariante mediante diferentes criterios. En tales indices, /; representa
el i-ésimo autovalor de la matriz BW™! para las Y variables dependientes.

Los indices multivariantes de uso mas frecuente son la lambda de Wilks, |a traza de
Pillai-Bartlett, laraiz mayor de Roy y latraza de Hotelling-Lawley. Tales indices siguen los
criterios que se definen a continuacion:

e Criterio de la razon de verosimilitud

La prueba de la hipétesis que se gjusta a este criterio se basa en el clculo de lalambda
de Wilks, la cual se obtiene mediante la siguiente expresion:
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1
A=TI_, 1+, (5.30)
Teniendo en cuenta que A, = SC;/SC,;, para cada una de las funciones discriminantes,
se deduce que [1/(1+ 4)] = SCy;, / SC,.. Por tanto, la lambda de Wilks es igual & producto
entre las varianzas no explicadas por cada una de las funciones discriminantes. Como cabe
deducir de lo anterior, la probabilidad de obtener significacién estadistica aumenta en la
medida en que disminuye € valor de A.

e Criterio de la raiz mas grande

La prueba de la hip6tesis que se gjusta a este criterio se basa en el calculo de laraiz
mayor de Roy, la cua se obtiene mediante la siguiente formula:

A

= = 531
1+ 2,4 (531)

R

siendo /,,, € mayor de los autovalores obtenidos de la matriz BW™! paralas Y variables
dependientes.

El estadistico R esigual al cociente SC; /SC,. para la funcion discriminante asociada a
maximo autovalor, de lo que se deduce que este indice sélo toma en consideracién una de
las funciones discriminantes.

e Criterio de la traza

La prueba de la hipétesis que se gjusta a este criterio se basa en €l célculo de dos esta
disticos, a saber, latraza de Hotelling-Lawley y la traza de Pillai- Bartlett. El primero de
€ellos se obtiene mediante la siguiente formula:

T=1Y J (5.32)
i=1

la cual equivale a la suma de los cocientes entre la SC, y la SCy,, para cada una de las
funciones discriminantes.
Latraza de Pillai-Bartlett, por su parte, se obtiene mediante la siguiente expresion:

V= ,; ) (5.33)

Puesto que 4,/1 + 1, esigua a cociente SC,/SC, para cada funcién discriminante, la
traza de Pillai-Bartlett corresponde a la suma de las varianzas explicadas por cada una de
las funciones discriminantes.

La coincidencia entre los cuatro indices anteriores sdlo se produce cuando existe una
Gnica variable dependiente, ya que en tal caso todos ellos son equivalentes al estadistico F
del andlisis univariado de la varianza. Si se dispone de mas de una variable dependiente, la
eleccion del estadistico multivariado requiere una seria consideracion acerca de su robustez
y de su potencia estadistica. Pascual, Garcia y Frias (1995) afirman que €l primer criterio
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para tomar una decision debe ser € de la magnitud de los autovalores, de forma que si la
traza se acumula principalmente en el primer autovalor, la prueba més potente es la raiz
mayor de Roy. No obstante, Olson (1974) demuestra que la eleccion de este estadistico re-
sulta muy inadecuada si la traza se reparte proporcionalmente entre todos los autovalores,
lo que sucede con mucha frecuencia en ciencias del comportamiento. En tales circunstancias,
lamayor potencia corresponde alatraza de Pillai-Bartlett, aunque apenas existen diferencias
entre la potencia de dicho indice, la de la lambda de Wilks y la de la traza de Hotelling-
Lawley. Por otra parte, la traza de Pillai-Bartlett es la més robusta tanto frente al incum-
plimiento del supuesto de homogeneidad de las matrices de covarianza como frente a la
violacién de la normalidad multivariable, siendo la raiz mayor de Roy € estadistico menos
robusto (Olson, 1974, 1976; Riba, 1990).

Dado que lalambda de Wilks ha sido y sigue siendo € estadistico més utilizado por los
investigadores inmersos en el ambito de las ciencias del comportamiento (Bray y Maxwell,
1993), presentamos Unicamente la prueba de significacion basada en dicho indice. Indepen-
dientemente del estadistico que se utilice, la prueba de la hipotesis nula requiere comparar
el valor observado o empirico del estadistico con su distribucion muestral bajo la hip6tesis
nula. La distribuciéon muestral de A es muy compleja, por €llo se recurre a aproximaciones
de dicha distribucién muestral. Rao (1951) demostré que realizando una complicada trans-
formacién, e estadistico A da lugar a una variable cuya distribucién se aproxima a la dis-
tribucion F. Dicha transformacién se lleva a cabo mediante la siguiente formula:

1
(1— AY9) <mq -5 pk—1 + 1>
Alapk=1

R= (5.34)

donde:

A = Lambda de Wilks.
p= NUmero de variables dependientes.
k= Numero de variables independientes.
m= N — 1 — 1/2(p + K), siendo N = nimero total de observaciones.
pz(k _ 1)2 — 4l2
T pPrk-1°-5

Ladistribucion del estadistico R sigue aproximadamente la distribucion F con p(k — 1)
ymgq — 1/2p(k — 1) + 1 grados de libertad. Siempre que k = 2 o k = 3 (independientemente
del valor adoptado por p) o quep = 1 o p = 2 (independientemente de k), la distribucion de
R es exactamente igual alade F.

Pascual, Garciay Frias (1995) proporcionan las aproximaciones a valores de la distribu-
cion F de todos los indices multivariados y presentan varios gjemplos en |os que muestran
como se lleva a cabo la prueba de la hipétesis de nulidad con cada uno de tales estadisticos.

Al igua que en el caso del ANOVA, s d MANOVA nos lleva a rechazar |a hipétesis
nula multivariada, es necesario examinar entre qué grupos especificos existen diferencias
estadisticamente significativas y, a su vez, hemos de analizar qué variables dependientes son
las que contribuyen en mayor medida a la discriminacion entre los grupos. El estudio de
estas cuestiones requiere llevar a cabo nuevos andlisis tanto con las variables criterio
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(dependientes) como con las de clasificacion (independientes). A continuacion se describen
de forma genérica las principales estrategias que pueden emplearse tras el rechazo de la
hipotesis nula multivariada.

En relacion con el andlisis de las variables criterio, Bray y Maxwell (1993) destacan
tres procedimientos. €l contraste de hip6tesis especificas univariadas, €l analisis discrimi-
nante y el analisis «step-downy.

o El contraste de hip6tesis especificas univariadas consiste en llevar a cabo analisis uni-
variados de la varianza con cada una de las p variables dependientes. Segin Cramer
y Bock (1966), ésta ha sido una de las primeras estrategias recomendadas por los in-
vestigadores parainterpretar las diferencias entre los grupos. También se conoce como
prueba LSD (Least Sgnificant Difference test) o como técnica dela F o delat pro-
tegida (Bock, 1975; Cooley y Lohnes, 1971; Finn, 1974, Hummel y Sligo, 1971; Spec-
tor, 1977; Wilkinson, 1975). La principal desventaja de este método radica en que no
consigue controlar adecuadamente el error de tipo | en e conjunto de las p pruebas
univariadas (Bray y Maxwell, 1982; Strahan, 1982). Dicho problema puede solventarse
aplicando la correccion de Bonferroni (Harris, 1975), pero tanto larealizacion de prue-
bas F univariadas como el uso del procedimiento de Bonferroni suponen una impor-
tante pérdida de informacion, ya que ignoran cualquier posible relacion entre las p
variables.

¢ Una segunda estrategia que puede emplearse tras € rechazo de la hipétesis nula mul-
tivariada es el andlisis discriminante. Mediante este andlisis se obtienen las combi-
naciones lineales de las p variables que discriminan en mayor medida los k grupos
maximizando la razon entre la varianza intergrupos e intragrupo. Asi, €l andlisis dis-
criminante permite obtener s (el menor valor entre py k — 1) funciones discriminantes,
cada una de las cuales constituye una combinacion lineal de las p variables que se
caracteriza por maximizar la diferencia entre |os grupos, siempre que las puntuaciones
en cada una de tales funciones no estén correlacionadas con las puntuaciones de cual-
quiera de las funciones precedentes. En definitiva, este andlisis permite predecir los
valores de la variable independiente a partir de las puntuaciones que obtienen los su-
jetos en la variable dependiente y, por tanto, posibilita clasificar a los sujetos en dis-
tintos grupos en funcién de tales puntuaciones. Aungue no vamos a entrar en € tema,
cabe sefidar que existen distintos métodos para interpretar las funciones discriminan-
tes. Las principales técnicas para realizar dicha interpretacion pueden consultarse en
los trabajos de Darlington, Weinberg y Walberg (1973), Huberty (1975, 1984), Mere-
dith (1964), Porebski (19663, 1966b), Stevens (1972), Tatsuoka (1971) y Timm (1975).
El andlisis discriminante proporciona mucha méasinformacion que el contraste de hipé-
tesis especificas univariadas. De hecho, mientras los andlisis univariados solo permiten
extraer conclusiones acerca de los efectos de cada variable por separado, € andlisis
discriminante examina la dimensionalidad subyacente alas variables, las relaciones de
las variables con esas dimensiones y las interrelaciones que se establecen entre las
variables.

¢ Por ultimo, existe un tercer método que también se emplea con relativa frecuencia tras
rechazar la hip6tesis nulaen el MANOVA. Se trata del procedimiento conocido como
analisis step-down (Roy, 1958). Este método puede considerarse como una especie de
andlisis de covarianza en € que las variables criterio se introducen en un orden es-
pecifico a fin de examinar la contribucion relativa de cada una de €ellas a la diferen-
ciacion entre los grupos. Es un procedimiento muy Gtil cuando las p variables pueden
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ser ordenadas a priori en funcion de criterios de carécter tedrico (Bock, 1975; Bock y
Haggard, 1968; Finn, 1974; Stevens, 1972, 1973).

En lo que respecta al analisis de las variables de clasificacion, se pueden realizar con-
trastes especificos que permiten discernir si un determinado grupo difiere de cualquier otro
grupo o de una combinacion lineal entre varios grupos (Stevens, 1972). Estos contrastes
pueden ser ortogonales o independientes entre si, 0 pueden ser no ortogonales, circunstancia
gue se produce cuando existe correlacion entre ellos o cuando cada uno de los grupos consta
de un nimero de sujetos diferente.

Por otra parte, podemos aplicar contrastes multivariados o univariados. Si se pretenden
llevar a cabo comparaciones entre dos 0 mas grupos tomando en consideracién el vector de
las p variables dependientes, se dispone de diversos estadisticos multivariantes para examinar
las diferencias entre los grupos (Green, 1978; Porebski, 1966a; Stevens, 1972). Entre tales
estadisticos, € mas utilizado es |la T? de Hotelling. Si, por € contrario, € investigador esta
interesado en estudiar las diferencias entre los grupos en cada una de las p variables por
separado, puede recurrir a las técnicas de comparacion multiple que se emplean en el caso
del ANOVA (Scheffé, Tukey, etc.). Es obvio que cuando se adopta este Ultimo enfoque, solo
deben examinarse las diferencias especificas entre los grupos en aguellas variables que han
Ilevado a un rechazo de la hipétesis de nulidad univariada.

Para terminar, cabe sefidlar que ademés de estudiarlas por separado, también es posible
examinar las variables criterio y las variables de clasificacion de forma conjunta. Nor-
malmente, dicho andlisis se realiza mediante €l procedimiento que se conoce como el método
de los intervalos de confianza simultaneos de Roy (SCI). Esta técnica puede consultarse en
los trabajos de Morrison (1976) y de Stevens (1973).

Los textos de Arnau (1990a), Bock (1975), Finn (1974), Harris (1975), Marascuilo y
Levin (1983), Morrison (1967), Tatsuoka (1971) y Timm (1975), entre otros, brindan la po-
sibilidad de estudiar de forma exhaustiva €l analisis multivariado de la varianza y de profun-
dizar en multiples cuestiones que aqui no hemos hecho sino esbozar.

En los siguientes capitulos, se abordan las modalidades del disefio experimental clasico
utilizadas con mayor frecuencia en el dmbito de las ciencias del comportamiento. Para ello,
se toma como referencia basica el criterio taxonémico relacionado con la técnica de control
asociada a la estructura del disefio. No obstante, dentro de |os principal es bloques de disefios
gue cabe distinguir en funcion de dicho criterio, hemos incluido los modelos de disefio que
se derivan de los criterios referidos a la estrategia empleada para la comparacion entre 1os
tratamientos administrados a los sujetos, a la cantidad de variables independientes de las
gue consta €l disefio y a la configuracién completa o incompleta de las unidades experimen-
tales. A su vez, el bloque correspondiente a los disefios asociados a las distintas estrategias
de equilibracién (Capitulo 8), ha sido ampliado a fin de incluir en dicho bloque el disefio
con covariables, € cual, como ya se ha sefialado, se halla vinculado a la técnica de gjuste
estadistico denominada analisis de la covarianza. Ademés, se ha elaborado un capitulo adi-
cional (Capitulo 10) en € que se abordan los disefios multivariantes y dos tipos de disefios
estructuralmente incompletos no descritos en los epigrafes precedentes, a saber, € disefio
de bloques incompletos y € disefio factorial fraccionado. De esta forma, la exposicion se
divide en cuatro grandes bloques: disefios intergrupos aleatorios (Capitulos 6 y 7), disefios
gue reducen la varianza de error (Capitulo 8), disefios de medidas repetidas (Capitulo 9) y
otras modalidades de disefio (Capitulo 10). Como se ha sefialado previamente, € objetivo
de tal sistematizacion no es otro que presentar agquellos disefios que se consideran como 1os
de mayor uso en la investigacion experimental actual.



DISENOS UNIFACTORIALES
ALEATORIOS

6.1. DISENO DE DOS GRUPOS ALEATORIOS
6.1.1. Caracteristicas generales del diseno de dos grupos aleatorios

El disefio de dos grupos aleatorios constituye la estructura méas elemental de disefio ex-
perimental. Consta de un Unico factor manipulado y de una variable de respuesta. La variable
independiente se manipula de tal forma que se generan dos grupos experimentales o condi-
ciones de tratamiento.

Cuando el investigador trabaja con este tipo de disefio selecciona, aleatoriamente, una
muestra de sujetos de una poblacion de origen y, posteriormente, asigna al azar los sujetos
de la muestra a cada una de las dos condiciones de tratamiento. La seleccion aleatoria de la
muestra incrementa la validez externa del disefio y la asignacion aleatoria incide directa-
mente sobre su validez interna. De hecho, la principal ventaja del disefio de dos grupos
aleatorios, con respecto a los disefios no-experimentales, radica en el control obtenido me-
diante la asignacion aleatoria de los sujetos, ya que dicho proceso garantiza la equivalencia
de los grupos antes de la aplicacion del tratamiento. En consecuencia, cualquier diferencia
hallada entre las puntuaciones de ambos grupos en la variable dependiente, tras la interven-
cién experimental, puede atribuirse de forma inequivoca a la accién de la variable manipu-
lada.

Esta modalidad de disefio se caracteriza, bien por la ausencia de tratamiento en uno de
los dos grupos, en cuyo caso se denomina disefio con grupo de control, o bien por la selec-
cién de dos valores diferentes de la variable independiente, estructura que se conoce como
disefio de dos grupos de tratamiento. Por otra parte, el disefio con grupo de control admite
muchas variantes atendiendo, fundamentalmente, a la forma en la que se configura el grupo
de control. Asi, entre tales modalidades cabe citar el disefio con grupo placebo, el disefio
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con grupo de lista de espera, el disefio con grupo de control acoplado, el disefio con grupo
de control sin contacto, etc. Aunque cada uno de estos disefios posee sus propias caracte-
risticas asociadas a areas de investigacion especificas, se trata de modelos que apenas difieren
en sus aspectos formales.

Desde otra perspectiva, los disefios de dos grupos aleatorios también pueden subdividirse
en dos categorias diferentes. Nos estamos refiriendo al criterio taxonémico asociado al pro-
cedimiento empleado para seleccionar los niveles del factor manipulado. Asi, si los niveles
seleccionados agotan toda la poblacion de tratamientos administrables, la variable indepen-
diente y el disefio se denominan de efectos fijos. En este caso, las conclusiones se limitan a
los niveles de la variable independiente seleccionados para el estudio, resultando imposible
llevar a cabo cualquier tipo de generalizacion mas alla de dichos niveles. En el segundo caso,
la poblacion de tratamientos supera en nimero a los niveles seleccionados, utilizdndose un
procedimiento aleatorio para seleccionar tales niveles. En consecuencia, las conclusiones se
pueden generalizar a niveles que no se utilizan en el estudio. En estas circunstancias, la
variable independiente y el disefio se categorizan como de efectos aleatorios. Cabe sefialar
gue la mayoria de las variables independientes que se manejan en el &mbito de las ciencias
sociales son de efectos fijos.

Aunque la potencia del disefio de dos grupos aleatorios es escasa, Arnau (1986) considera
que constituye un modelo muy adecuado para llevar a cabo investigaciones exploratorias
con el objetivo de detectar la posible relacion existente entre dos variables. Por tal razon,
resulta especialmente (til cuando el objetivo del investigador es examinar nuevos problemas,
en areas en las que no se han realizado trabajos previos. No obstante, toda la informacion
gue se obtiene mediante este disefio hace referencia a una sola variable independiente y es
evidente que, en la realidad, las variables no actlian de forma aislada. Ademas, al tratarse
de un disefio unifactorial que como técnica de control sélo utiliza la aleatorizacion, genera
una cantidad considerable de varianza de error.

6.1.2. El analisis de datos en el disefio de dos grupos aleatorios
6.1.2.1. Modelo general de analisis

La prueba de la hipotesis en este tipo de disefio requiere comparar los rendimientos
medios obtenidos, por dos grupos independientes, en la variable de respuesta. Cuando los
datos son de naturaleza paramétrica, dicho analisis puede llevarse a cabo utilizando pruebas
de contrastes de medias para muestras independientes, tales como la t de Sudent o el analisis
unifactorial de la varianza. Si, por el contrario, los datos son no paramétricos, se deben
aplicar pruebas estadisticas basadas en rangos o en frecuencias. Entre estas pruebas, cabe
destacar la U de Mann-Whitney vy la ji-cuadrado. En el presente texto nos centraremos en
las pruebas de naturaleza paramétrica. El lector interesado en los analisis no paramétricos
dispone de excelentes obras dedicadas exclusivamente a tales analisis, entre las que cabe
citar el texto clasico de Siegel (1956) o el libro publicado méas recientemente por Pardo y
San Martin (1994).

Partiendo de la perspectiva de la comparacion de modelos descritos en términos de efec-
tos, Pascual (1995a) presenta el modelo general de andlisis unifactorial de la varianza
para el disefio de dos grupos aleatorios. Como sefiala el autor, la cuestion principal consiste
en saber si los dos grupos difieren entre si en las puntuaciones medias obtenidas en la variable
dependiente. Recordemos que, ante tal cuestion, se pueden plantear dos hipétesis: la hipotesis
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nulay la hipotesis alternativa. La hipétesis nula (H,) afirma que no existen diferencias es-
tadisticamente significativas entre los grupos, es decir, que las medias de las puntuaciones
de tales grupos son iguales:

Hotpy = 1, (6.1)
En consecuencia, el modelo de prediccion bajo la hip6tesis nula es el siguiente:
Yij = H Tt g (6.2)

donde y;; representa la observacion efectuada en la variable dependiente para el sujeto i
perteneciente al grupo que recibe el tratamiento j, u hace referencia a la media global, la
cual es constante para todos los datos del experimento, y ¢;; es un término residual que refleja
el efecto de error asociado al sujeto i bajo el tratamiento |.

Por el contrario, la hip6tesis alternativa (H,) predice la existencia de diferencias esta-
disticamente significativas entre las puntuaciones medias de los grupos, a saber:

Hing # 1, (6.3)

En consecuencia, el modelo matematico que subyace a esta prediccion se formula en los
siguientes términos:

Y= nt o teg; (6.4)

donde el término adicional o; representa el efecto especifico del tratamiento j o la diferencia
entre la media del grupo en cuestién y la media global. Cabe sefialar que en el modelo de
efectos aleatorios este término adopta la forma de una variable aleatoria.

El objetivo de la prueba de la hipotesis consiste en esclarecer cual de los dos modelos
es mas preciso o se ajusta mejor a los datos. Para ello se utiliza el criterio estadistico F, es
decir, se compara la variabilidad intergrupos con la variabilidad intragrupo (la ldgica y el
proceso analitico para la obtencién de la razén F ya han sido descritos en el Epigrafe 5.1
correspondiente al andlisis univariado de la varianza).

No obstante, es importante sefialar que el uso adecuado de este criterio estadistico de-
pende del cumplimiento de una serie de supuestos relativos a los componentes del modelo
estructural del disefio. Tales supuestos son (para una descripcion méas detallada ver
Balluerka, 1999):

e Supuesto de medida de la variable dependiente. La variable dependiente debe medirse
al menos en una escala de intervalo.

e Supuesto de normalidad. Las observaciones o puntuaciones de la variable dependiente
deben seguir una distribucion normal: Y ~ N (u, o).

¢ Supuesto de homogeneidad de las varianzas (homocedasticidad). Las varianzas deben
ser homogeéneas para todos los grupos: o7 = a7 =07, V, # ;.

* Supuesto deindependencia. Los errores deben ser independientes entre si: ;; ~ N (0, 7).

o Qupuesto de seleccidn aleatoria de |os niveles de tratamiento. Este supuesto corresponde
Unicamente al disefio de efectos aleatorios y, como ya lo indica su denominacion, hace
referencia a la necesidad de seleccionar los niveles de la variable independiente si-
guiendo un criterio completamente aleatorio.

El cumplimiento del supuesto de seleccién aleatoria de los niveles de tratamiento, en el
disefio de efectos aleatorios, se garantiza escogiendo al azar tales niveles. A su vez, la se-
leccidn aleatoria de los sujetos permite obtener observaciones mutuamente independientes
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Yy, por tanto, errores no correlacionados, asegurando el cumplimiento del supuesto de in-
dependencia de los errores (Keppel, 1982). Este supuesto es especialmente relevante si se
pretende aplicar de forma correcta el analisis de la varianza, ya que su violacion afecta con-
siderablemente al nivel de significacién y a la potencia de la prueba estadistica (Pascual y
Camarasa, 1991). Autores como Barcikowsky (1981) y Stevens (1992), entre otros, han de-
mostrado que la dependencia entre las observaciones produce un serio incremento en la tasa
de error de tipo I. Vallejo (1986a, 1986b) afiade que la violacidn de la independencia también
puede llevarnos a cometer un error de tipo Il. Un andlisis detallado de las consecuencias
derivadas del incumplimiento de este supuesto puede encontrarse en los trabajos de Kenny
y Judd (1986) y de Scariano y Davenport (1987).

El supuesto de normalidad es el mas flexible de todos los supuestos y su incumplimiento
tiene poca incidencia sobre el test F (p.e. Glass, Peckham y Sanders, 1972). Existen multiples
procedimientos para comprobar si las observaciones siguen la distribucion normal y, ademas,
los paquetes estadisticos mas comunes incluyen pruebas para evaluar este requisito. Por
ejemplo, el SAS y el SPSS ejecutan el test de Shapiro-Wilk cuando el tamafio de la muestra
es igual o menor a 50 unidades y la prueba de Kolmogorov-Smirnov cuando tenemos mas
de 50 sujetos. Esta ltima prueba examina si la distribucién se ajusta a la curva normal con
varianza ¢* y media . Cuando no se conocen los parametros de la poblacion, es decir, en
el caso tan frecuente en el que la muestra procede de una distribucién normal con media y
varianza desconocidas, se aplica una correccion a la prueba de Kolmogorov-Smirnov deno-
minada prueba de Lilliefors (1967). Si nos encontramos ante una infraccidn drastica del
supuesto de normalidad cuando trabajamos, como en el caso que nos ocupa, con disefios
unifactoriales intersujetos, podemos recurrir a alguna técnica de analisis no paramétrica al-
ternativa al analisis de la varianza. Por otra parte, las violaciones severas de la normalidad
también pueden corregirse transformando las puntuaciones originales a fin de alcanzar la
distribucion normal (Emerson y Stoto, 1983; Stevens, 1992).

El supuesto de homogeneidad de las varianzas es un supuesto importante desde el punto
de vista analitico, ya que su incumplimiento puede afectar tanto a la probabilidad de co-
meter un error de tipo I, como a la potencia de la prueba estadistica. El analisis de la
varianza es robusto a la violacion moderada de la homogeneidad de varianzas (Winer,
1971). Ademas, algunos autores consideran que, cuando cada condicion o grupo de trata-
miento estd compuesto por el mismo ndmero de sujetos, la distribucién F no resulta se-
riamente distorsionada, aun cuando existan diferencias considerables entre las varianzas.
No obstante, cabe sefialar que esta afirmacidén no es compartida por otros autores, quienes
cuestionan la robustez del test F ante la heterogeneidad de las varianzas incluso cuando
los tamafios muestrales de cada grupo son iguales (Clinch y Keselman, 1982; Rogan y
Keselman, 1977; Tomarken y Serlin, 1986; Wilcox, 1987; Wilcox, Charlin y Thompson,
1986). En lo que la mayoria de los autores parecen estar de acuerdo es en que, ante grupos
no equilibrados, niveles moderados de heterogeneidad pueden hacer que el error de tipo |
o0 el « real sea sustancialmente diferente del « nominal fijado a priori por el investigador
(p.e. Maxwell y Delaney, 1990; Riba, 1990). Ante la posibilidad de obtener criterios es-
tadisticos sesgados, se han desarrollado diferentes pruebas para la verificacion del supuesto
de homocedasticidad. Entre dichas pruebas cabe destacar la prueba de Hartley, la de Coch-
ran, la de Bartlett y la de Levene, siendo esta Gltima la més robusta frente a la violacion
de la normalidad. Cuando los datos no cumplen el supuesto de homogeneidad delas varian-
zas cabe recurrir a varios procedimientos para corregir la heterocedasticidad, tales como,
por ejemplo, el procedimiento de O’ Brien, la prueba F conservadora, la F* de Brown y
Forsythe (1974) y la prueba W de Welch (1951).
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6.1.2.2. Ejemplo practico

Supongamos que un investigador desea examinar el efecto de los cursos de preparacion
para la maternidad sobre el nivel de ansiedad que genera el parto en las mujeres embarazadas.
Predice que las mujeres que asisten a tales cursos manifiestan un menor nivel de ansiedad
gue aquellas que no asisten. Para comprobar este extremo, selecciona al azar una muestra
de 10 mujeres embarazadas, asignando aleatoriamente 5 de ellas a dichos cursos y no apli-
cando ningun tipo de tratamiento a las 5 restantes. Una semana antes del parto, mide el nivel
de ansiedad de las mujeres mediante un cuestionario disefiado a tal efecto. Las puntuaciones
obtenidas en el cuestionario se presentan en la siguiente tabla.

TABLA 6.1 Matriz de datos del experimento

A (Asistencia a los cursos)
a, (Si) a, (No)

5 10

2 13

3 15

1 7

1 8
2Y, =12 2Y,=253
Y Y =40 ¥ Y; = 607
Y, =24 Y, = 10,6

_IYVi-E Y _
n—1

X Y;—(ZY)n
B n—1

& 28 & =11,3

Teniendo en cuenta que la variable dependiente se mide en una escala de intervalo (su-
puesto de medida de la variable dependiente), que los sujetos han sido asignados aleatoria-
mente a las condiciones de tratamiento (supuesto de independencia) y partiendo del hecho
de que los datos proceden de una poblacion con distribucién normal (supuesto de normali-
dad), sélo resta comprobar el supuesto de homocedasticidad para poder utilizar como prueba
de hipotesis una prueba paramétrica, a saber, la t de Student o el andlisis unifactorial de la
varianza. En primer lugar, aplicaremos la prueba de Hartley a las puntuaciones de los sujetos
a fin de verificar el supuesto de homogeneidad de las varianzas, aunque cabe sefialar que la
prueba de Levene es la prueba méas robusta frente al incumplimiento del supuesto de nor-
malidad (la aplicacion de esta prueba puede consultarse al final de este apartado, en el epi-
grafe referido al analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0). En segundo
lugar calcularemos la t de Student y, por Gltimo, desarrollaremos el ANOVA mediante di-
ferentes procedimientos.

¢ Prueba de Hartley
_ Eiiayor

méxima Eii
enor

F (6.5)
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Bajo el supuesto de que las poblaciones de tratamiento son aproximadamente normales
y de que, la distribucién de este estadistico se aproxima a una distribucién F con ky n — 1
grados de libertad para el denominador y para el numerador, respectivamente.

En nuestro ejemplo:

11,3
=" = 4,04

I:mz£1>(ima - 28 ; F

2=0,05k=2n—1=4) =960

maxi ma(

Puesto que el valor observado de F, F
la region de rechazo, F
ambas muestras.

os. = 4,03, es inferior al valor critico que delimita
= 9,60, se acepta la hipotesis nula de igualdad de varianzas entre

crit.

e t de Student

Y, - Y,) (2,4 — 10,6) —8,2
= = = = —4,883 (6.6)
<, +s, (1 1 112+ 452 /1 1 \/2,82
n+n,—2\n, n, 5+45—-2 \5 5
2Y,)? 12)?
$1=2Yf—g=40—( ) =112
n 5
donde:
>Y,)? 53)2
sc2=zvg—( nz) =607—( ) = 45,2

Paran, + n, — 2 = 8 grados de libertad, el valor tedrico de t a un nivel de significacion
de 0,05 es 1,86. Dado que el valor observado de t, t,,, = —4,883, es superior al valor tedrico
con un porcentaje de error del 5%, t,, = 1,86, se rechaza la H,. En consecuencia, cabe
afirmar que existen diferencias estadisticamente significativas en las puntuaciones obtenidas
en la escala de ansiedad, entre las mujeres que asisten a los cursos de preparacion para la

maternidad y las que no reciben dichos cursos.

e Analisis unifactorial de la varianza

En primer lugar, calcularemos las sumas de cuadrados mediante diferentes procedimien-
tos y, a partir de ellas, estimaremos las varianzas y el estadistico F.

Procedimiento 1

T = L_i i_il ij} B [zln L_il ii Y"’T}

SCT = (5)% + (2)2 + - + (7)% + (8)% — (65)2/10 = 647 — 422,5 = 2245

(6.7)
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e [3 [5 T]ALE 50T]

SCA = (12)%/5 + (53)/5 — (65)%/10 = 28,8 + 561,8 — 422,5 = 168,1
SCR = SCT — SCA = 224,5 — 168,1 = 56,4, 0 bien

SR = [z v ij] - [1 5 L_ﬁl Yl.jﬂ — 647 - 5006 =564  (69)

j=1i=1 n;j=

(6.8)

Procedimiento 2

A partir de los datos originales se calculan, en primer lugar, las desviaciones de cada
uno de esos datos respecto de la media de su grupo, es decir, los errores de estimacion bajo
el modelo de la hipotesis alternativa, ; =y;; — y ;. Posteriormente, se calcula la suma de
cuadrados residual.

Y1 (Yil - V~1) (Yil - V~1)2 Yz (Yiz _ V.2) (Yiz B V-2)2
5 2,6 6,76 10 —-0,6 0,36
2 -0,4 0,16 13 2,4 5,76
3 0,6 0,36 15 4.4 19,36
1 —-14 1,96 7 —3,6 12,96
1 —-14 1,96 8 —2,6 6,76
2 (Yl.1 — 7‘1)2 =11,2 2 (Yl.2 — 7_2)2 = 45,2

Por tanto, la suma de cuadrados del error es:
2 n
SCR= Y Y (Y;— V) =112+452=56,4 (6.10)
j=1i=1

En segundo lugar, estimamos los parametros asociados al efecto del tratamiento, «;, a
fin de calcular la suma de cuadrados intergrupos o correspondiente al tratamiento.

o ocf n; nj,ocf
u —pu=24-65 | —41|168L| 5 84,05
U, — pn =106 — 6,5 41 | 16,81 5 84,05

T no? = 168,1

Por tanto, la suma de cuadrados intergrupos es:

2
SCA= Y ng? = 84,05 + 84,05 = 168,1 (6.12)
j=1
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Por altimo, la suma cuadratica total es:

SCT = SCA + SCR = 168,1 + 56,4 = 224,5 (6.12)
o0 bien,

T = i Z (Y, —Y)=(5-65>+(@2-65>+ -+ (7—-65)+
e (6.13)
+ (8 — 6,5)% = 2245

Procedimiento 3: Desarrollo mediante vectores

Para calcular las sumas de cuadrados mediante este procedimiento, debemos calcular los
vectores correspondientes a los términos que componen la ecuacion estructural del ANOVA,
a saber, y;; = u + o; + ¢, es decir, el vector Y (vector de puntuaciones directas), el vector
M (vector de la media general estimada en la muestra), el vector A (vector del efecto
correspondiente al tratamiento) y el vector E, (vector de los errores de estimacion bajo el
modelo de la hipétesis alternativa). A partir de tales vectores se calculan las sumas de cua-
drados intergrupos, intragrupo y total.

Vector Y Vector M
5] 65
2 6,5
3 6,5
1 6,5
Y={y =1 (614 M= {M; =65 (6.15)
10 6,5
13 6,5
15 6,5
7 6,5
| 8] 16,5
Vector A

[ 24] [65] [—41]

24| |65 -4,1

24| |65| |—41

24| |65 |—41

A={o=M,—M=|24|-|65/= 41 (6.16)

10,6| |6,5 41

10,6| |65 41

10,6| |6,5 41

106] [65] | 4.1

Vector E,
Partiendo de la formula (6.4):
& =Yy M~ =Y; —65—-(-41) =y, —24
Sustituyendo las puntuaciones y,, por sus correspondientes valores:

6, =5-24=26
6y, =2—24=—04
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€3, =3—-24=06

g =1-24=-14

¢, =1—24=-14

8 =Y “H -0 =Y, —65—-41=y, 106
¢, =10—-106 = —0,6

¢,,=13-106=24

€3, =15—-106 =44

€, =7—106= —36

€5, =8—-106= —26

Por tanto, el vector E,;, adopta los siguientes valores:

© o6

By, = teg) =| 14 (6.17)

Para calcular la suma cuadratica total mediante el procedimiento vectorial, hemos de
hallar el vector de los errores de estimacion correspondientes al modelo de prediccion, bajo
la hipdtesis nula, y;; = u + ¢;;. Por tanto, debemos partir de la formula (6.2) y calcular el
error, a saber, ¢; = Y;; — u. En este primer disefio calcularemos la suma de cuadrados total,
tomando como referencia este vector. No obstante, en el resto de los disefios, Unicamente
calcularemos los vectores correspondientes a los términos del modelo de prediccion bajo la
hipétesis alternativa, de manera que la suma cuadratica total serd derivada de la formula

g:T - g:intertratamientos + g:residual' L -
5| |65 -15
2 6,5 —4,5
3 6,5 —-35
1 6,5 -9,
= = l — 6,5 = 751 .1
B, = {ond = | 4 71221=| 732 (6.18)
13 6,5 6,5
15 6,5 8,5
7 6,5 0,5
| 8] |65] | 15]

Por tanto, las sumas de cuadrados son:

1
|

|
AADMDDADIDIDDIDN

CA={a}T{o} =[-41 —41 —41 —41 —414141414141] = 168,1 (6.19)

FRrRrRRRRRRER

r
L
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[ 2,6
-0,4
: ¥
LR = ! -1,

{8111! {8111} ~14|=564 (6.20)
LR=[26 —04 06 —-14 —14 —06 24 44 —36 —26] _2’2
44
—-36
-26

s
~45
~35

= Tee 95

T = {eg, ) {em,) -55|=2245 (6.21)

SCT=[-15 ~45 ~35 ~55 ~55 35 65 85 05 15]| 35

8,5

05

1,5

0 bien: SCT = SCA + SCR = 168,1 + 56,4 = 224,5

Tras calcular las sumas de cuadrados mediante diferentes procedimientos, estimaremos
las varianzas y el estadistico F.

Como se ha sefialado al abordar el modelo general de analisis unifactorial de la varianza
para el disefio de dos grupos aleatorios, el objetivo de la prueba de la hipétesis consiste en
comparar la cantidad de veces en las que el ajuste del modelo de prediccion bajo la hipotesis
alternativa es mas preciso que el ajuste del modelo de prediccion bajo la hipétesis nula. En
este sentido, cuanto mayor es el valor de la razén F, mejor se ajustan los datos al modelo
de la hipotesis alternativa. Para calcular el estadistico F, debemos obtener el cociente entre
la varianza atribuida a la accion del tratamiento y la varianza residual del modelo de pre-
diccién bajo la hipotesis alternativa. Para ello, se divide cada suma de cuadrados entre el
nimero de observaciones que intervienen en el célculo de las desviaciones, es decir, entre
sus correspondientes grados de libertad. EI concepto de grado de libertad hace referencia a
la cantidad de datos de un conjunto que pueden modificarse, sin que dicha modificacion
afecte a los valores alrededor de los cuales esta ocurriendo la variacion. Por ejemplo, si se
reparten 12 libros entre 12 personas, las 11 primeras personas que escojen un libro tienen
posibilidad de eleccidn, pero la persona nimero 12 no tiene otra opcién que quedarse con
el daltimo libro. Por tanto, con 12 posibles observaciones sélo existen 11 grados de liber-
tad. En nuestro disefio, como la fuente de variacion intergrupos proviene de dos grupos ex-
perimentales, los grados de libertad correspondientes a esta fuente de variacion adoptan el
valor 1.

Grados de libertad intergrupos =k —1=2—-1=1 (6.22)
Dado que el valor de la media general, u, esta definido, si los dos grupos disponen del

mismo nimero de observaciones, conociendo la media del primer grupo queda definida la
media del segundo:
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En consecuencia, si tenemos mas de dos grupos, la media del dltimo grupo experimental
queda determinada si se conocen las medias de los restantes grupos y la media general.

Para calcular los grados de libertad correspondientes al término residual del modelo de
prediccion bajo la hipétesis alternativa se aplica la siguiente formula:

grados de libertad intragrupo = N—k=k(n—1)=10—-2=28 (6.23)

puesto que en cada uno de los k grupos experimentales existen tantos grados de libertad
como numero de observaciones menos una.

Por Gltimo, el valor de los grados de libertad totales se obtiene restando una unidad al
ndmero total de observaciones, a saber:

grados de libertad totales=N—1=10—-1=9 (6.24)

gue son los grados de libertad correspondientes al modelo de prediccion que se deriva de la
hipétesis nula.

Una vez conocidas las sumas de cuadrados y los grados de libertad, se obtienen las medias
cuadraticas de los componentes intergrupos e intragrupo, y se dividen entre si para estimar
el estadistico F.

S &

entre

I
F — Mcentre — Sgcentre (625)

error error

glerror
En nuestro caso:

168,1

F= t_ 168’1—2384
© 564 705
8
Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del analisis de la varianza (Tabla 6.2).

TABLA 6.2 Andlisis unifactorial de la varianza para el disefio
de dos grupos aleatorios: ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
SCA MCA
Intertratamientos SCA = 168,1 k—1=1 MCA = —— =168,1 F=—+—
k—1 MCR
) 168,1
Error o residual R = 56,4 kn—1) =8 |MCR= = 7,05 F=

k(n — 1) 7,05
TOTAL SCT = 2245 N—1=9 F = 23,84
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Como la distribucién del estadistico F es conocida, se puede determinar cudl es la pro-
babilidad de que, siendo cierta la hipotesis nula, se obtenga una razén de 23,84, teniendo
una distribucion con 1y 8 grados de libertad. Dado que la probabilidad de que se obtenga el
valor del estadistico F, 5 = 23,84, bajo el modelo de la hipdtesis nula, es menor que el valor
o = 0,05 fijado a priori por el investigador, debemos rechazar el modelo de la hipétesis nula
como modelo explicativo de la relacion entre los cursos de preparacion para la maternidad
y el nivel de ansiedad. Para adoptar tal decision, hemos recurrido a las tablas de los valores
criticos de la distribucion F, y hemos encontrado que el valor critico que delimita la regién
de rechazo, F; o1 = 532 €s menor que el valor observado, F,,, = 23, 84, lo que nos
lleva a rechazar la hip6tesis nula. En consecuencia, cabe afirmar que los cursos de prepara-
cién para la maternidad reducen el nivel de ansiedad que genera el parto en las mujeres
embarazadas.

e Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccién
de datos en el editor del SPSS 10.0.

Comprobacidn de los supuestos del modelo estadistico

e Escogemos la opcion Explorar

Analizar 1

Estadisticos descriptivos 1

Explorar

Qﬂﬁlﬁﬁlﬂ“ 5 Aceplar !

w: Hivel de ansiedad [wd]

o | =

Eactoves

Efiquatai o casos madants:
=]

Mot
@ Agbo: © Eugditicos © Gificos Euadistcos. |  Gebbeos. | Cpciones.

¢ Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s).

o Para el estudio del supuesto de normalidad, seleccionamos la opcién Graficos y, pos-
teriormente, la opcién Graficos con pruebas de normalidad. Esta opcidn permite cal-
cular la prueba de Kolmogorov-Smirnov con la correccion de Lilliefors para n > 50,
y la prueba de Shapiro-Wilk para n < 50.
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o Para el estudio del supuesto de homocedasticidad, después de introducir la variable
independiente en el primer cuadro de dialogo, en la misma opcion Gréficos, escogemos
la opcion Dispersion por nivel con prueba de Levene y, dentro de este cuadro de
dialogo seleccionamos la opcion Estimacion de potencia. Esta opcion permite calcular
la prueba de Levene. La comprobacién del supuesto de homogeneidad de las varianzas
también puede realizarse desde el mend Opciones de los analisis «Comparar medias:
Anova de un factor», «MLG: Factorial general» y «MLG: Multivariante».

e La sintaxis para la comprobacion del supuesto de normalidad mediante la opcion

Explorar seria:

EXAMINE

VARIABLES =ansiedad
/PLOT BOXPLOT NPPLOT
/COMPARE GROUP
/STATISTICS DESCRIPTIVES

/CINTERVAL 95

/MISSING LISTWISE

/NOTOTAL.

e Resultados:

Kolmogorov-Smirnov?® Shapiro-Wilk
PRUEBAS DE NORMALIDAD
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Nivel de ansiedad 0,158 10 0,200% 0,926 10 0,431

* Este es un limite inferior de

la significacion verdadera.

@ Correccion de la significacion de Lilliefors.

o Lasintaxis para la comprobacién del supuesto de homocedasticidad mediante la opcion

Explorar seria:

EXAMINE

VARIABLES = ansiedad BY curso
/PLOT BOXPLOT SPREADLEVEL
/COMPARE GROUP
/STATISTICS DESCRIPTIVES

/CINTERVAL 95

/MISSING LISTWISE

/NOTOTAL.

e Resultados:

PRUEBA DE HOMOGENEIDAD DE LA VARIANZA Estadistico gl1 gl2 Sig.
de Levene
Nivel de ansiedad Basandose en la media 3,698 1 8 0,091
Basandose en la mediana 2,178 1 8 0,178
Basandose en la mediana
y con gl corregido 2,178 1 6,569 | 0,186
Basandose en la media
recortada 3,679 1 8 0,095
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Analisis unifactorial de la varianza

e Escogemos la opcion ANOVA de un factor del analisis Comparar medias.

Analizar 1

Comparar medias
1 ANOVA de un factor

1 AMOVA de un lactor B

epardionie

o Nivel de antiedad

B

il

Eachor bynads
b | A Avistencia a kot cu

Corbastes | Posthoc. | Dpciones.. |

Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y el factor.

El menu Opciones nos ofrece la posibilidad de calcular los estadisticos descriptivos
asi como de realizar la prueba de homogeneidad de varianzas.

En nuestro ejemplo, la sintaxis del analisis de la varianza incluyendo la estimacion de
los estadisticos descriptivos y la comprobacion de la homocedasticidad, seria:

ONEWAY
ansiedad BY curso
/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY
/MISSING ANALYSIS.

Resultados:

DESCRIPTIVOS

NIVEL DE ANSIEDAD

Intervalo de confianza
para la media al 95 %

N | Media | Desviacion | Error | Limite Limite | ppiimo | Méximo
tipica tipico inferior superior
1,00 | 5 [24000| 16733 | 07483 | 0,3223 4,4777 1,00 5,00

2,00 5 10,60 3,3615 1,5033 6,4261 14,7739 7,00 15,00
Total | 10 | 6,5000 4,9944 1,5794 2,9272 10,0728 1,00 15,00
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PRUEBA DE HOMOGENEIDAD DE VARIANZAS

NIVEL DE ANSIEDAD

Estadistico
de Levene gl g2 Sig
3,698 1 8 0,091
ANOVA
NIVEL DE ANSIEDAD
Suma I Media F si

de cuadrados 9 cuadratica 9
Inter-grupos 168,100 1 168,100 23,844 0,001
Intra-grupos 56,400 8 7,050
Total 224,500 9

6.2. DISENO MULTIGRUPOS ALEATORIOS
6.2.1. Caracteristicas generales del diseio multigrupos aleatorios

El disefio multigrupos aleatorios es una extension del disefio de dos grupos aleatorios.
Esta estructura de investigacion se caracteriza por el registro de una sola variable dependiente
y por la manipulacién de un Unico factor que adopta tres 0 mas niveles de tratamiento. Al
igual que en el disefio anterior, los sujetos de la muestra experimental se asignan de forma
aleatoria a los distintos niveles de la variable independiente, lo que garantiza la equivalencia
entre los diferentes grupos antes de aplicar los tratamientos. En ausencia de estrategias de
control estadistico, la equivalencia inicial entre los grupos experimentales constituye un re-
quisito necesario para poder atribuir cualquier diferencia observada, entre sus puntuaciones
medias, a la accidn de los tratamientos.

La principal ventaja de este disefio, con respecto al disefio de dos grupos aleatorios, radica
en que permite obtener una informacion mas precisa acerca de la relacion funcional entre la
variable independiente y la variable dependiente. Ademas, cuando la variable manipulada
es de naturaleza cuantitativa, resulta posible definir, con gran precision, el tipo de funcion
matematica que relaciona la variable independiente con la variable de respuesta. Por tal ra-
z6n, los disefios multigrupos aleatorios se conocen también como disefios funcionales. A
este respecto, Arnau (1986) sefiala que, en los casos en los que la relacion funcional queda
adecuadamente definida, esta modalidad de disefio permite, incluso, interpolar y extrapolar
valores que no han sido probados experimentalmente. Asi, ademéas de establecer con pre-
cision la relacion que existe entre dos variables, los experimentos funcionales posibilitan
derivar un modelo cuantitativo exacto que representa la funcion correspondiente a dicha
relacién, por lo que resultan muy Utiles en el ambito de la investigacion conductual. Sin
embargo, poseen las limitaciones propias de los disefios unifactoriales completamente al azar,
a saber, generan una cantidad considerable de varianza de error y, por tanto, estiman los
efectos con menor precision que los disefios asociados a técnicas especificas para reducir
dicha varianza. Ademas, como en el caso de los disefios de dos grupos aleatorios, la
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manipulacion de una sola variable independiente constituye un obstaculo para obtener una
representacion adecuada de la realidad. Cabe sefialar que, al igual que los disefios de dos
grupos, los disefios multigrupos aleatorios también pueden categorizarse en funcion del pro-
cedimiento empleado para seleccionar los niveles del factor manipulado. Asi, es posible dis-
tinguir entre disefios de efectos fijos y disefios de efectos aleatorios, los cuales son concep-
tualmente idénticos a los modelos definidos en el apartado anterior (Epigrafe 6.1.1.)

6.2.2. El analisis de datos en el diseio multigrupos aleatorios
6.2.2.1. Posibilidades analiticas para el diseno multigrupos aleatorios

La prueba de la hipdtesis en este tipo de disefios requiere comparar los resultados ob-
tenidos, en la variable dependiente, por tres 0 méas grupos de sujetos distintos. Cuando los
datos son de naturaleza paramétrica y la variable independiente es cualitativa, dicha com-
paracion se lleva a cabo aplicando el andlisis unifactorial dela varianza. No obstante, cuando
los valores de la variable independiente se ordenan de acuerdo con algun criterio cuantitativo
y proporcional, resulta mas adecuado examinar si existe algun tipo de tendencia que pueda
explicar la secuenciacion de las distintas medias. Ello es asi porque el hecho de conocer qué
direccion o qué tendencia presentan los diferentes grupos de datos en funcion de los valores
de la variable independiente aporta mucha mas informacién que la que se obtiene a partir
de un simple contraste de medias. En consecuencia, conviene llevar a cabo un analisis de
tendencias. Una de las técnicas mas utilizadas en el ambito de la psicologia, para realizar
dicho analisis, consiste en el uso de los polinomios ortogonales. Este método permite dividir
la variacién total debida a los tratamientos, en una serie de componentes que proporcionan
informacion sobre el tipo de tendencia o relacion (p.e. lineal, cuadratica, cubica, etc.) exis-
tente entre la variable independiente y la variable dependiente. El objetivo de la prueba
consiste en verificar, estadisticamente, cual es el componente que refleja de manera mas
adecuada la relacion entre estas dos variables.

Por otra parte, si los datos son no paramétricos, se deben aplicar pruebas de significacion
estadistica basadas en la frecuencia o en el orden. Entre tales pruebas, la mas utilizada es la
gue se conoce como andlisis de la varianza unidireccional de Kruskal-Wallis. No obstante,
dicha prueba no permite conocer la posible tendencia que existe entre las distintas condicio-
nes experimentales. Por ello, tras realizar el ANOVA unidireccional de Kruskal-Wallis, se
suele aplicar el test denominado prueba de tendencias de Jonckheere. Arnau (1986) propor-
ciona varios ejemplos en los que se exponen, de forma muy didactica, los pasos que deben
seguirse tanto para llevar a cabo un andlisis de tendencias mediante la técnica de los poli-
nomios ortogonales, como para aplicar el ANOVA unidireccional de Kruskal-Wallis y la
prueba de tendencias de Jonckheere.

6.2.2.2. El analisis unifactorial de la varianza

Centrandonos en la solucién analitica mas comun para este tipo de disefios, a saber, en
el andlisis unifactorial de la varianza, cabe sefialar que el modelo estructural (conocido
también como modelo lineal 0 modelo de efectos) asociado a la prediccion que se realiza
bajo la hipotesis alternativa (H,) es idéntico al del disefio de dos grupos aleatorios. Dicha
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ecuacion, que representa la puntuacion de cualquier sujeto (y;;) como una suma lineal de
parametros poblacionales, adopta la expresién matemética que hemos visto anteriormente:

Vi = ut ot oe (6.4)

Como ya se ha indicado en el Apartado 6.1.1, la aplicacién adecuada del analisis de la
varianza depende del cumplimiento de una serie de supuestos relativos a los componen-
tes de este modelo estructural. Tanto dichos supuestos como los procedimientos para su
comprobacion y, en caso necesario, para su correccion, pueden consultarse en el citado
epigrafe.

6.2.2.3. Ejemplo practico del analisis unifactorial de la varianza

Supongamos que, en el &mbito de la psicologia educativa, nos interesa examinar la in-
fluencia que ejercen diferentes estrategias de estudio sobre el recuerdo de un texto. Tras
realizar un analisis de las distintas estrategias disponibles para el aprendizaje de textos, es-
cogemos las tres siguientes: (a,) subrayar el texto, (a,) realizar esquemas acerca del conte-
nido del texto y (a,) elaborar una lista de las ideas mas importantes del texto. Se selecciona
al azar una muestra de 15 sujetos y se asignan, aleatoriamente, 5 de ellos a cada una de las
condiciones de tratamiento. Tras el periodo de aprendizaje, todos los sujetos responden a
una prueba de recuerdo (variable criterio). En la Tabla 6.3 puede observarse la cantidad de
unidades recordadas por los sujetos en cada una de las condiciones experimentales.

TABLA 6.3 Matriz de datos del experimento

A (Estrategia de estudio)

a, (Subrayado) a, (Esquemas) a, (Listado)
15 30 32
10 32 34
4 25 40
8 27 37
12 35 28
Ty, =49 Ty, =149 Ty, =171
Ty; =549 Ty =4.503 Ty, =50933
y; =98 y, = 29,8 y, = 34,2
Ty —(Z y,)?¥n Ty —(Z y,)?*n T y:— (2 y;)?¥n
g INZCYPN_ G TRCEWIN G ERZE YN,
n—1 n—1 n—1

Dado que la variable dependiente se mide en una escala de intervalo (supuesto de medida
de la variable dependiente), que los sujetos han sido asignados aleatoriamente a las condi-
ciones de tratamiento (supuesto de independencia) y suponiendo que los datos proceden de
una poblacién con distribucion normal (supuesto de normalidad), el Unico supuesto que
queda por comprobar, para poder analizar los datos mediante el analisis unifactorial de la
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varianza, es el supuesto de homocedasticidad. Por ello aplicaremos, en primer lugar, la prue-
ba de Hartley a las puntuaciones de los sujetos y, posteriormente, desarrollaremos el ANOVA
mediante diferentes procedimientos.

e Prueba de Hartley

2
F. = Snayor (626)

maxima S%]
enor

Suponiendo que las poblaciones de tratamiento son aproximadamente normales y que
o7 =03 = la distribucion de este estadistico se aproxima a una distribucion F con
kyn—1 grados cfe libertad para el denominador y para el numerador, respectivamente.
En nuestro ejemplo:

21,2
=135

maxima 15.7 ’ ; Fméxima(zzo,os, k=3,n-1=4)
1

= =155

Puesto que el valor observado de F, F,, = 1,35, es inferior al valor critico que delimita
la region de rechazo, F ., = 15,5, se acepta la hipotesis nula de igualdad de varianzas entre
los diferentes grupos experimentales.

e Anélisis unifactorial de la varianza
Al igual que en el caso del disefio de dos grupos aleatorios (Epigrafe 6.1.2.2), calcula-

remos las sumas de cuadrados mediante diferentes procedimientos y, a partir de ellas, esti-
maremos las varianzas y el estadistico F.

Procedimiento 1

1. Suma cuadrética total (SCT).

SCT = (15)% + (10)% + --- + (37)* + (28)* — (369)?/15= 10.985 — 9.077,4 = 1.907,6
2. Suma cuadratica intergrupos (SCA).

SCA =(49)%/5 + (149)2/5 + (171)%/5 — (369)?/15 = 10.768,6 — 9.077,4 = 1.691,1
3. Suma cuadratica intragrupo (SCR).

= (15)% + (10)* + --- + (37)% + (28)* — [(49)?/5+ (149)?/5 + (171)?/5] = 216,4
0 bien:
SCR = SCT — SCA = 216,4

Las férmulas empleadas en este procedimiento, para el célculo de las sumas de cuadra-
dos, son las que se expresan a continuacion:

s nlEe]]lels Se] e
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ot o [i[E0]] e
SCTz[ji | Y} [ [,Zl 3y ” (6.29)

Téngase en cuenta que si se suman las ecuaciones (6.27) y (6.28), se obtiene la ecuacién
(6.29). Es decir, la suma entre SCA (suma cuadratica intergrupos) y SCR (suma cuadratica
intragrupo) es igual a SCT (suma cuadratica total).

DM =

Procedimiento 2

Siguiendo con la misma estrategia empleada en el disefio anterior, obtenemos, en prlmer
lugar, los errores de estimacion bajo el modelo de la hipétesis alternativa, ;; = y;; —y ;. A
continuacion calculamos la suma de cuadrados intragrupo o residual.

Yl (Yi1 _YI) (Yil _YI)Z Y2 (Yiz_v.z) (Yiz_v.z)z Y3 (Yi3_7.3) (Y,'3_Y3)2
15 5.2 27,04 30 0,2 0,04 32| —-22 4,84
10 0,2 0,04 32 2,2 4,84 34| -02 0,04
41 —58 33,64 25| —48 23,04 40 58 33,64
8| —18 3,24 27| —28 7,84 37 2,8 7,84
12 2,2 4,84 35 52 27,04 28| —6,2 38,44
(Y, ~Y,)*=688 3 (Y,-Y,)?=628 (Y, ~V,)?=848

Por tanto, la suma de cuadrados residual es:

k n
Y Y (Y, — Y,)? =688+ 62,8 + 84,8 = 216,4 (6.30)

j=1i=1

En segundo lugar, estimamos los parametros asociados al efecto del tratamiento, «;, a
fin de calcular la suma de cuadrados intergrupos o correspondiente al tratamiento.

a; ocf n; njocf
w, —u=98—246 —14.8 219,04 5 1.095,2
U, — u=298— 24,6 5,2 27,04 5 135,2
Ly — =342 — 246 06 | 9216 | 5 460,8
% na? 1.691,2

Por tanto, la suma de cuadrados intergrupos es:

k
SCA= Y nod =1691,2 (6.31)
j=1
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Por altimo, la suma cuadratica total es:

SCT = SCA + SCR=1.691,2 + 216,4 = 1.907,6 (6.32)
o bien:

M=

k
T = Z (Yij - V..)Z
j=1i

1

(6.33)
SCT = (15 — 24,6)2 + (10 — 24,6)> + --- + (37 — 24,6)% + (28 — 24,6)> = 1.907,6

Procedimiento 3: Desarrollo mediante vectores

El punto de partida de este procedimiento se halla en la ecuacién estructural del
ANOVA, a saber, en la siguiente ecuacion matemaética:

Y =uto;+e; (6.4)
Para realizar el andlisis de la varianza, mediante el procedimiento vectorial, debemos

calcular los cuatro vectores siguientes:

Y =,; = Vector de puntuaciones directas;

1 = Vector de la media general estimada en la muestra;
a; = Vector del efecto principal del tratamiento;
&

M
A
E = Vector de los residuales o errores.

CALCULO:
VECTOR Y

Este vector es el vector columna de todas las puntuaciones directas.

15
10
4
8
12
30
32
Y={Y}=|25 (6.34)
27
35
32
34
40
37
128

VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada condi-
cién experimental para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados al efecto
del tratamiento, «;.
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1 k 1
p=—7% > Y;=-—-(15+10+4+8+12+30+32+25+27+35+
k-n/ = 5 35
(6.35)
369
+32+ 34+ 40+ 37 +28) = - =1—5=24,6
[ 2 1
#;ZH[Z Yl.j] u1:§(15+10+4+8+12)=9,8 (6.36)
i=1
1
u2=§(30+32+25+27+35)=29,8
1
u3=g(32+34+40+37+28)=34,2
Por tanto:
o, =, —u=98—-246= —1438
o, =, — u=298—246=052
oy =y —pu=2342—-246=96
El vector A adopta los siguientes valores:
[—148
—148
—14,8
—148
—14,8
52
52
A={o = 52 (6.37)
5,2
5,2
9,6
9,6
9,6
9,6
L 9’6 .

VECTOR E, CALCULO DE LOS RESIDUALES O ERRORES

Partiendo de la formula (6.4):

&= Yy — U
=Y, —n—a, =Y, —246—(—148) =Y, — 9,8

1

Sustituyendo las puntuaciones Y;, por sus correspondientes valores:

g, =15—-98=5.2
£,,=10—-98=02
g3, =4—-98=—-58
€4, =8—-98=-18
g5, =12 —-98=22
=Y, u—a,=Y, 246 —-52=Y,, —29,8

iz
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Sustituyendo las puntuaciones Y, por sus correspondientes valores:

¢, =130 —29,8=0,2
¢y, =32~ 298 =22
65, =25-298= —48
64y =27 — 298 = —28
&5, = 35— 29,8 =52

63 =Ys —f— 03 =Yy —246—96=Y, — 342

13

Sustituyendo las puntuaciones Y;; por sus correspondientes valores:

61, =32-342=—22
6y, =34 —342= -0,
65, =40 —342 =58
64, =37 —-342=28
65, =28 —342= —62

Por tanto, el vector E toma los siguientes valores:

1

m
Il
~
™
-~
Il
|
ONUTIONOINANONFROIOO
NOOOONNNOOONMNNOOOONN

(6.38)

Llegados a este punto, podemos calcular la SCA 'y la SCR aplicando las férmulas (6.31)
y (6.30), respectivamente, o bien multiplicando cada vector por su traspuesto (veanse las

formulas (6.39) y (6.40), respectivamente).

Suma cuadrética intergrupos (SCA)

k
SCA=n-Y o =5[(—14,8)* + (52)2 + (9,6)?] = 1.691,2
=1

Suma cuadratica intragrupo (SCR)

n

(6.31)

SCR = -:i _:il (Y — Y,)2 = il Y 6= (527 + (02 + (~58) + (~18)* +

+(2,2)> + (0,2)> + (2,2)*> + (—4,8)* + (—2,8)2 + (5,2)* + (—2,2)* +

+(-0,2)% + (5,8) + (2,8)2 + (—6,2) = 216,4

(6.30)
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La suma entre las dos sumas cuadraticas que acabamos de calcular es igual a la suma
cuadratica total (SCT).

Partiendo, por un lado, de los vectores (6.34), (6.37) y (6.38) y, por otro, del vector {u},
podemos volver a formular la ecuacion estructural del modelo mediante la siguiente expre-
sion:

Yy = {u} + {of + {g}

Como ya se ha indicado anteriormente, las sumas cuadraticas también pueden calcularse
multiplicando cada uno de esos vectores por su vector traspuesto.

Suma cuadrética intergrupos (SCA)
SCA = {a}" - {a} = 1.691,2

(148
—14,8

SCA=(—148 —148 —148 —148 —148 525252 5252 96 9,6 9,6 9,6 9,6) =1.6912

(6.39)

Cooovoaoiou
OO OONNNNN

Como se puede observar, el valor obtenido coincide con el que se deriva de la apli-
cacion de la formula (6.31). Aunque este procedimiento pueda parecer mas complejo, re-
sulta més fructifero cuando se trabaja con grandes cantidades de datos. Asimismo, cabe
sefialar que los calculos que realizan los paquetes estadisticos comparten la l6gica de este
procedimiento.

La suma cuadratica intragrupo se calcula de la siguiente forma:

SCR = {e!T-{¢} = 216,4

SCR=(5202 —58 —18220222 —48 —2852 —22 —0258 28 —6,2) =216/4

|
oNTIONOINADNONMNRFROIOO
N OO CONININI 0000 NNN OO NN

(6.40)
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Resolviendo esta multiplicacion obtenemos el valor que se deriva de la aplicacion de la
férmula (6.30).

Independientemente del procedimiento empleado para calcular las sumas de cuadrados,
los pasos que se deben seguir a partir de este momento son siempre los mismos. Tras calcu-
lar los grados de libertad correspondientes a cada suma de cuadrados, se estiman las varianzas
y la razon entre ellas (estadistico F).

GRADOS DE LIBERTAD:

GL(SCA) =k-1=2 (k, nimero de niveles de la variable independiente)
GL(CR) = k(n — 1) =12 (n, nimero de sujetos por condicién de tratamiento) !
GL(CT)=kn—-1=N-1=14

MEDIAS CUADRATICAS (varianzas):

MCA = SCA/GL(SCA) = 1'621’2 = 845,6
MCR = SCR/GL(SCR) = 2112'4 = 18,03

Llegados a este punto, podemos elaborar la Tabla 6.4 del analisis de la varianza:

TABLA 6.4 Andlisis unifactorial de la varianza para el disefio
multigrupos aleatorios: ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Intertratamientos SCA = 1.691,2 k—1=2 MCA = A _ 845,6 F= MCA
! i - “k—1 o™ ~ MCR
. R 845,6
Intragrupo o residual | SCR = 216,4 kin—1) =12 [MCR= Kn-1) 18,03| F = 18.03
Total CT = 1.907,6 N—1=14 F = 46,89

Supongamos que establecemos un nivel de confianza del 95 % para la decisién estadis-
tica. En este caso, a fin de saber si la F observada es estadisticamente significativa, debemos
recurrir a las tablas de valores criticos de la distribucion F, _, ,5), tomando como grados
de libertad para el numerador y para el denominador los valores gl, = 2y gl, = 12, respec-
tivamente. Las tablas nos proporcionan el siguiente valor critico, F 052,12 = 3,88.

1 En el modelo de disefio que estamos analizando, tenemos el mismo néimero de sujetos en todos los niveles
de tratamiento.
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Dado que Fy,o > Fe 0.0s:2,12(46,89 > 3,88), podemos rechazar la hipotesis nula (H,). La
probabilidad de error que aceptamos es p < 0,05. En definitiva, cabe concluir que existen
diferencias estadisticamente significativas entre los niveles a,, a, y a, del factor manipulado
en la investigacion.

6.2.2.4. Comparaciones multiples entre medias

La razén F es un test dmnibus de comprobacion de hipétesis o una prueba de significa-
cion general. En consecuencia, el objetivo de dicha prueba consiste en verificar si las medias
de los grupos de tratamiento, consideradas conjuntamente, presentan mayores diferencias de
las que cabe esperar por azar. Esta informacion resulta muy Gtil para inferir si la variable
independiente ejerce influencia sobre la conducta, pero no permite conocer la naturaleza de
tal efecto. Por ello, cuando la variable independiente es cualitativa y se obtiene una F sig-
nificativa, resulta conveniente plantear hipétesis que realicen predicciones mas especificas
sobre los efectos de la variable independiente. Dado que en el disefio multigrupos aleatorios
hay mas de dos grupos de tratamiento, existe mas de una comparacion posible, por ello
pueden plantearse diversas hipotesis particulares susceptibles de contrastarse mediante los
analisis denominados contrastes o comparaciones miltiples.

Como sefiala Pascual (1995a), el nimero de comparaciones que se llevan a cabo debe
estar determinado por dos tipos de razones:

a) Razon tedrica: la cantidad y el tipo de contrastes que realiza el investigador deben
estar en consonancia con la naturaleza y con los objetivos de la investigacion. No
se deben llevar a cabo contrastes que carecen de significado teorico.

b) Razdn de tipo estadistico: aunque matematicamente exista un ndmero infinito de
contrastes posibles, algunos de ellos son no ortogonales, es decir, son redundantes,
porque la informacién que aporta uno de ellos esta correlacionada con la que aporta
el otro. Como regla general, en toda situacion experimental en la que existen k grupos
de tratamiento, s6lo tenemos k — 1 contrastes no redundantes. En consecuencia, re-
sulta conveniente plantear contrastes ortogonales que permitan obtener la maxima
informacion realizando el menor nimero de comparaciones.

Las comparaciones multiples entre las medias de los grupos pueden ser de dos tipos:
comparaciones planificadas o a priori y comparaciones no planificadas o a posteriori.
Las comparaciones planificadas son aquellas que se plantean antes de llevar a cabo el analisis
de la varianza y obedecen a intereses que tiene el investigador en la fase previa a la reali-
zacion del experimento. Las comparaciones no planificadas, por el contrario, se formulan
en funcidn de los resultados obtenidos en el analisis de la varianza y se llevan a cabo para
extraer la maxima informacién posible de los datos del experimento.

A su vez, las comparaciones planificadas se subdividen en dos categorias: contrastes no
ortogonales y contrastes ortogonales o independientes entre si. Como se ha sefialado pre-
viamente, la diferencia entre ambos tipos de contrastes radica en que estos Ultimos permiten
obtener informacion no redundante acerca de las posibles diferencias entre las medias de los
tratamientos. La principal desventaja de las comparaciones a priori es que, a medida que
aumenta el nimero de contrastes, también se incrementa la probabilidad de cometer un error
de tipo | o de rechazar la H, siendo verdadera. Aunque existen diversos métodos (por ejemplo
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la correccion de Bonferroni o prueba de Dunn) que permiten solventar dicho problema, las
comparaciones conocidas como comparaciones no planificadas o a posteriori constituyen
estrategias bastante adecuadas para tal fin, ya que persiguen el objetivo de mantener cons-
tante la probabilidad de cometer un error de tipo I en las decisiones estadisticas. Entre dichas
estrategias cabe destacar el método de Fisher, el método de Duncan, el método de Newman-
Keuls, el método de Scheffé y el método de Tukey (véase la Figura 6.1).

Ademas del criterio de clasificacién que acabamos de presentar, las técnicas de compa-
raciones multiples también pueden categorizarse en funcion de la cantidad de medias que
se incluyen en cada contraste. Asi, cuando las condiciones experimentales se comparan dos
a dos, nos encontramos ante comparaciones simples o comparaciones entre pares de medias.
Las comparaciones complegjas, por el contrario, son aquellas comparaciones en las que se
trata de comprobar si la media de un grupo difiere de la media de otros dos grupos, o si la
media de dos grupos es diferente a la de otros tres, o si difiere de la de cualquier otra posible
combinacidn que incluya méas de dos condiciones experimentales.

A priori 0 » No ortogonales
o >
planificadas « Ortogonales
Comparaciones multiples
* Duncan
A posteriori 0 —> : EII:Cver:lan—Keuls
no planificadas « Scheffé
* Tukey

Figura 6.1 Comparaciones multiples entre medias.

A. Eleccion del procedimiento para la realizacién de las comparaciones maltiples

Como se ha sefialado anteriormente, a medida que aumenta la cantidad de contrastes que
se efectlian, también se incrementa la probabilidad de cometer un error de tipo |, cuestién
que debe tenerse en cuenta a la hora de establecer la tasa de error. Una de las dos estrategias
béasicas de control del o se denomina tasa de error por comparacion (ERPC Error Rate Per
Comparison) y consiste en fijar un valor de « = 0,05 para cada comparacién. Un problema
que se deriva de la utilizacion de esta estrategia es el aumento de la probabilidad de cometer
un error de tipo | a medida que aumenta el nimero de comparaciones. Una segunda estrategia
dirigida a controlar el error de tipo | consiste en controlar el valor de o para un grupo de
comparaciones o para todo e experimento. Dentro de esta estrategia, el investigador pue-
de establecer una tasa de error por familia (ERPF Error Rate Per Family), segun la cual se
establece un valor o’ () para cada comparacion, de modo que la suma de las tasas de error
o constituye el valor de «. Una segunda manera de controlar el error de tipo I, dentro de la
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misma estrategia de control para un grupo de comparaciones o para todo el experimento,
consiste en establecer una tasa de error referida a la familia o al experimento (ERFW Error
Rate Familywise), segun la cual la probabilidad de cometer un error de tipo I, en un grupo
de comparaciones, se define como:
a=1—(1—-a) (6.41)
donde:
o = Probabilidad de cometer al menos un error de tipo | al probar c hipétesis nulas o
tasa de error referida a la familia o al experimento.

o' = Probabilidad de cometer al menos un error de tipo | al probar una hipétesis nula o
tasa de error por comparacion.

Cc = nlmero de comparaciones que se realizan.

Asi, en el caso de realizar cuatro comparaciones, si el nivel de o = 0,05 y las hipétesis
nulas son ciertas, tenemos una probabilidad de cometer, al menos, un error de tipo | de:

x=1- (1 - 0,05)*=0,1855

Como puede deducirse de lo expuesto anteriormente, Unicamente la segunda estrategia,
a saber, la consistente en controlar el valor de o para un grupo de comparaciones 0 para
todo el experimento controla adecuadamente la tasa de error de tipo I. En cuanto a las dos
formas de control expuestas dentro de esta estrategia (ERPF y ERFW), aunque difieren en
concepto y definicion, el control que ejercen es muy similar (Toothaker, 1991). Por este
motivo, y para facilitar la exposicion, nos referiremos a ambos tipos de control, de forma
conjunta, como tasa de error por experimento o o,.. No obstante, debemos sefialar que en
las tablas que se presentan mas adelante (Tablas 6.5 y 6.6), a fin de mantener la maxima
exhaustividad y precision en la descripcién de los procedimientos de comparaciones multi-
ples, se distingue entre los tres tipos de tasas de error.

En términos generales, en la eleccidn del procedimiento mas adecuado para llevar a cabo
las comparaciones multiples, deben seguirse dos criterios basicos: 1) que el método escogido
controle adecuadamente la tasa de error de tipo I, y 2) que tenga un nivel de potencia ade-
cuado, a saber, que también reduzca la probabilidad de cometer un error de tipo Il.

Manteniendo presentes estas premisas y tomando como principal referencia la revisién
realizada por Toothaker (1991), expondremos una serie de consideraciones acerca de las
principales técnicas de comparaciones mdaltiples que se utilizan en el ambito de las ciencias
del comportamiento ya que, a nuestro juicio, tales consideraciones pueden resultar muy Utiles
para decantarse por uno u otro procedimiento (véanse las Tablas 6.5 y 6.6). Posteriormente,
desarrollaremos algunos de estos procedimientos tomando como referencia los datos del
ejemplo practico cuyo analisis de la varianza hemos presentado en el subapartado anterior
(véase la Tabla 6.3).

En términos generales, siempre y cuando el disefio lo permita, si se aplican contrastes
ortogonales se controla adecuadamente la tasa de error de tipo I, conservando, a su vez, un
alto nivel de potencia.

Diferentes estudios en los que se comparan diversas pruebas de comparaciones multiples,
recogidos en el trabajo de Jaccard, Becker y Wood (1984), demuestran que cuando se trata
de técnicas que controlan el o, < nivel nominal, existen pocas diferencias entre los distintos
procedimientos en cuanto a su capacidad para maximizar la potencia asociada a una sola
comparacion (any-pair power o per-pair power). Estos autores recomiendan la utilizacion
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de la prueba HSD de Tukey debido a su simplicidad de calculo. Cuando se intenta maximizar
la potencia para todo el conjunto de comparaciones que se realizan en un experimento (all-
pairs power), el mejor procedimiento es la prueba de Peritz. Asimismo, la prueba de Peritz
es la mas adecuada cuando se quiere conseguir la maxima potencia en los tres tipos de po-
tencia existentes, a saber, la potencia para cualquier par (any-pair power)?, la potencia para
todos los pares (all-pairs power)? y la potencia para un par (per-pair power)*. En estos
estudios comparativos no se contempla el método de Bonferroni, dado que su potencia es
menor que la del procedimiento HSD de Tukey cuando se cumplen los supuestos del modelo
estadistico (Ury, 1976) y, ademas, no es una prueba recomendable para realizar todas las
posibles comparaciones en disefios intersujetos de efectos fijos. No obstante, al igual que la
prueba de Scheffé, el método de Bonferroni es muy adecuado en el caso de que el inves-
tigador Gnicamente esté interesado en algunas de las posibles comparaciones o de que quiera
llevar a cabo comparaciones complejas. Por otra parte, cabe sefialar que si las comparaciones
entre pares de medias se establecen entre un grupo de control y el resto de condiciones, el
procedimiento mas apropiado es el de Dunnett.

Por ultimo, es importante destacar que algunos estudios basados en simulaciones Monte
Carlo parecen confirmar que procedimientos como los de Newman-Keuls (Newman, 1939;
Keuls, 1952), Duncan (1955) o Fisher (1935) no controlan adecuadamente la tasa de error
nominal (Ramsey, 1981; Seaman, Levin y Serlin, 1991), por lo que su uso no es recomen-
dable.

Aungue nos hemos centrado, fundamentalmente, en los criterios para la eleccion de las
técnicas de comparaciones multiples de uso habitual en las ciencias del comportamiento, el
lector interesado en obtener una perspectiva mas amplia de tales técnicas puede consultar
el excelente articulo de Jaccard, Becker y Wood (1984) o los textos de Hochberg y Tamhane
(1987), Keppel (1982), Klockars y Sax (1986), Winer, Brown y Michels (1991), Tootha-
ker (1991) y Hsu (1996), entre otros.

En las Tablas 6.5y 6.6 se presentan las técnicas de comparaciones multiples, utilizadas
con mayor frecuencia en el ambito de las ciencias del comportamiento, para aquellos datos
gue cumplen y que incumplen, respectivamente, los supuestos del modelo estadistico. En
ambas tablas se expone el tipo de distribucidn que sigue cada una de tales técnicas, el tipo
de comparaciones que permite llevar a cabo, su nivel de potencia estadistica, el control que
ejerce sobre el error de tipo I, asi como sus caracteristicas mas relevantes. Cabe destacar
gue todas las pruebas de comparaciones multiples que pueden calcularse mediante el paquete
estadistico SPSS 10.0 para Windows, se hallan recogidas en estas tablas.

2 La «potencia para cualquier par» se define como la probabilidad de detectar cualquier diferencia real entre
medias en las J medias del experimento (Toothaker, 1991).

3 La «potencia para todos los pares» se define como la probabilidad de detectar todas las diferencias reales
entre medias en las J medias del experimento (Toothaker, 1991).

+ La «potencia para un par» se define como la probabilidad media de detectar una diferencia real entre medias
en las J medias del experimento (Toothaker, 1991).
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B. Principales procedimientos de comparaciones mlltiples: ejemplos practicos
e Correccion de Bonferroni

Se trata de un procedimiento que permite controlar la tasa de error por experimento cuan-
do las comparaciones multiples se plantean a priori. También se denomina Desigualdad de
Bonferroni o prueba de Dunn (Dunn, 1961; Riba, 1990) y consiste en utilizar como nivel
de alfa para cada comparacion («.c), €l cociente entre el nivel de alfa que se quiere asumir
en el experimento («:) y la cantidad de comparaciones que se realizan (c):

o, = % (6.42)

De este modo, en el caso de formular 5 contrastes, para que la tasa de error por experi-
mento (o) Se mantenga en 0,05, en cada comparacion individual tendremos que asumir el
siguiente margen de error:

o 0,05
“PCZ%ZTZO'O:L

y, en este caso, si en cada comparacion «,. = 0,01, entonces:
dpg =1 — (1 — o) =1—(1-0,01)° =0,05

Como cabe apreciar, aplicando esta correccion, se consigue que la tasa de error por ex-
perimento sea igual o inferior al alfa nominal de 0,05 que se fija inicialmente.

Retomando los datos del ejemplo practico utilizado para ilustrar el analisis unifactorial
de la varianza en el disefio multigrupos aleatorios (véase la Tabla 6.3), el investigador po-
dria haber disefiado el experimento con el objetivo de efectuar dos contrastes especificos:
(1) podria preguntarse si existen diferencias entre los sujetos del grupo que utiliza la es-
trategia de subrayar el texto y los que realizan esquemas acerca de su contenido y (2) podria
preguntarse si la cantidad media de unidades recordadas conjuntamente por el grupo que
subraya el texto y por el que realiza esquemas, difiere con respecto a la del grupo que elabora
una lista de las ideas méas importantes del texto. Veamos cémo se debe proceder en caso de
que se planteen tales hipotesis.

Para el primer contraste (hipotesis (1)) planteamos la siguiente hipétesis nula:

Ho=pw=p, = =1y =0

Estimando los valores desconocidos de los parametros y, a partir de los estimadores
muestrales Y, bajo la hipotesis nula:

Y,-Y,=0
DY, + (—1)Y,

1 -1 0)

< <1
~N—_ +
Il
o
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Siendo C' el vector fila de coeficientes de la matriz de la hip6tesis y M, el vector de
medias estimadas en la muestra, la suma de cuadrados explicada por el contraste ‘¥ seré:

C'M,)?
¥=sC, = ( = C") (6.43)

Aplicando esta formula para calcular la suma de cuadrados explicada por el primer con-
traste, obtenemos:

_Cmy?
C\C

lP1 = &:‘l’l

CM,=(11111-1-1-1-1-100000)[298]|=-100

c¢,=11111-1-1-1-1-100000)|-1|=10

_ (CiM,)* _ (—100)* _ 10.000

CiC, 10 10— +000

¥,

Con el segundo contraste se debe emplear el mismo procedimiento. Recordemos que en
este caso se compara el promedio de los dos primeros grupos con el del tercero. Planteemos
la hipotesis nula:

(g + 1y) = puy =

N =

H, =

1 1
= iﬁh"'i#z_ﬂs:o

= Mgty —2u3=0
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Expresada mediante estimadores muestrales:

QY, + @)Y, +(—-2)Y,=0
La suma de cuadrados correspondiente al segundo contraste es:

(C:M,)°
\P = $ 2 = / :
2 ¥ C,C,

CGM,=(1 111111111 -2-2-2 -2 -2)|98|=—144

C,=(1111111111 -2 -2 -2 -2 —2)

[
N N O N e e N e N

_(C:M,)> _ (—144)> _ 20736

¥ C,C, 30 30

=691,2

Una vez calculadas las sumas de cuadrados, podemos realizar el anlisis de la varianza de
la forma habitual, utilizando como suma de cuadrados del término de error el obtenido en
dicho andlisis (véase la Tabla 6.4). No obstante, debe tenerse en cuenta que el valor critico
derivado de la correccion de Bonferroni para cada comparacion (oc) es igual a 0,05/2 = 0,025.
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TABLA 6.7 Prueba de la hipotesis del conjunto de dos contrastes entre medias

y Fuer_1te§’ Sumas G_rados Meqiqs E D
e variacion de cuadrados de libertad cuadréticas
/3 1.000 1 1.000 55,46 | < 0,025
v, 691,2 1 691,2 38,34 | < 0,025
Error 216,4 12 18,03

Consultada la tabla de la razon F se comprueba que el valor critico es
Cm o025, 112) = 6,55. Por tanto, rechazamos la hipotesis nula tanto para el primer contraste
Fos = 55,46> F_;, = 6,55) como para el segundo (F,,, = 38,34>F_;, = 6,55).

Los dos contrastes que hemos planteado en este ejemplo constituyen un sistema de con-
trastes ortogonales, ya que cumplen con los dos requisitos necesarios para que una base de
contrastes sea considerada ortogonal:

F

1. El nimero de contrastes es igual a los grados de libertad intergrupos:
c=k-1=gl,=3—-1=2

2. Cualquier producto entre los coeficientes de los contrastes, dos a dos, es nulo:

1
|

CC,=(11111-1-1-1-1-10000 0)

-
NRONNNRRRPRPRRRRPRREE
o

En el caso de que el investigador no quiera realizar el calculo de las sumas de cuadrados
de los contrastes planificados a priori, puede aplicar el procedimiento de Bonferroni de un
modo alternativo. Este método alternativo consiste en determinar el valor de la diferencia
minima entre dos medias que permite rechazar la hipotesis nula manteniendo controlada la
tasa de error por experimento. En otras palabras, este método consiste en calcular el rango
critico entre dos medias. La diferencia minima entre dos medias (de los grupos g y h) para
poder rechazar la hipétesis nula viene determinada por la siguiente expresion:

k 2
|Yg B th = V F(x/c,l,glermr) error Z n_J (644)
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Aplicando esta formula para contrastar la primera hipotesis nula (H, = p; = p,), for-
mulada en los dos contrastes ortogonales, obtenemos:

. 5 C — 12 —12 Mk
— Y3l = V I:(0,05/2,1,12) 18,03 Z # = 6,55 \/18 03 < 5> -
=1 1
= . /6,55-18,03:0,4 = 6,87

Segun este resultado, la diferencia entre dos medias debe ser, como minimo, de 6,87 para
poder rechazar la hipotesis de igualdad. La diferencia entre el par de medias que estamos
comparando es |Y; —Y,| =19,8 — 29,8 = 20. Como 20 > 6,87, podemos afirmar que

Ry F s
Continuemos con la segunda hipo6tesis nula planteada en el experimento:

1
<H0 = U3 = E (g + .“2))

N +Y, / 5
Y; — < > =/ Foosni12) 18,03 Z =

-05* -05* 12
= /6,55 /18,03 5 + 5 +€ =.,/6,55:18,03-0,3 = 5,95

Dado que en este caso la diferencia entre las medias que estamos comparando es:

_ Y, +Y
()

podemos rechazar la hipoétesis de igualdad. En consecuencia, cabe afirmar que:

— 34,2 — 19,8 = 14,4 y 14,4 > 5,95

1
U3 ?éa(lh + 1)

e Procedimiento de Dunnett

La prueba desarrollada por Dunnett (1955) es la mas potente, si se pretende comparar la
media de un determinado grupo, frente a las medias de los restantes grupos. Para aplicar
correctamente este procedimiento todas las comparaciones que se lleven a cabo han de ser
simples, tienen que estar definidas a priori y su nimero debe ser igual a k — 1.

La distancia minima entre dos medias para poder rechazar la hipotesis nula, manteniendo
controlada la tasa de error por experimento (xp¢), Se obtiene mediante la siguiente formula:

k C;
MCerror Z — (645)

i=1 N

|Vg7?h| > D

(oK, Glerror)
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Supongamos que, en nuestro ejemplo préactico, decidimos comparar la puntuacién media
del grupo que subraya el texto, tanto con la puntuacion media obtenida por los sujetos que
realizan esquemas (contraste 1) como con la de los que elaboran una lista de las ideas méas
importantes del texto (contraste 2). En este ejemplo, el vector C; para el contraste 1 seria
(1 —10), siendo el vector C; para el segundo contraste (1 0 —1). El rango critico entre
pares de medias (contraste 1) para poder rechazar la hipotesis nula asumiendo o, = 0,05 es:

_ 12 -1 02
¥, = ¥, = Doos.s1o) \/18,03 <§+ : +—> = 250./18,03.04 =671

5

La diferencia entre los dos primeros grupos debe ser, como minimo, de 6,71 para rechazar
la hipo6tesis de igualdad entre sus promedios. La diferencia entre el primer par de medias es
Y, — Y,| = 19,8 — 29,8| = 20. Dado que 20 > 6,71, podemos afirmar que u, # u,.

Si utilizamos la férmula (6.45) para calcular el rango critico entre la media del primer
grupo y la media del tercer grupo (contraste 2), a pesar de que los coeficientes sean (1 0 —1),
debido a que los grupos son equilibrados, dicha distancia es la misma que la calculada para
el primer contraste. Como cabe deducir de lo que acabamos de afirmar, cuando se aplica el
procedimiento de Dunnett, el calculo de la distancia entre pares de medias debe realizarse
una sola vez, puesto que los coeficientes de los contrastes siempre son igualesa 1y a —1,
para los grupos que se comparan entre si, e iguales a 0 para los restantes.

Solamente resulta necesario calcular un rango critico especifico, para cada par de com-
paraciones, cuando el nimero de unidades experimentales no es el mismo en todas las
condiciones de tratamiento. Dado que en nuestro ejemplo practico, los tres grupos experi-
mentales constan de la misma cantidad de sujetos, el rango critico entre pares de me-
dias no sufre variacion. Por tanto, como la distancia entre el primer grupo y el tercero es
IY, — Y5| = 19,8 — 34,2| = 24,4 y esta distancia supera el rango critico (6,71), se rechaza la
hipétesis nula de igualdad entre las medias. En consecuencia, cabe concluir que p, # 5.

Al igual que en el procedimiento de Bonferroni, en este caso también se pueden calcular
las sumas de cuadrados de los contrastes planteados a priori, y obtener un valor critico con
el que puedan compararse los valores de F derivados de cada contraste, siempre y cuando
tales contrastes incluyan un solo grupo frente al resto. En caso de aplicar el procedimiento
de Dunnett, rechazaremos la hipétesis de igualdad si:

Fy > D2 (6.46)

(o k. dlerror)

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro ejemplo obtenemos:

D} = D%0,05,3,12) = (2,50)2 = 6,25

(0K, Glerror)

que, como cabe observar, es ligeramente inferior al valor critico obtenido aplicando la co-
rreccion de Bonferroni (F g5, 12 = 6,55).

e Procedimiento DHS de Tukey

El método de las diferencias honestamente significativas de Tukey (1953) es el més po-
tente para realizar todas las comparaciones posibles entre todos los pares de grupos, siempre
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y cuando tales comparaciones sean simples. En este caso no es necesario definir a priori los
grupos que se desean comparar entre si. Cuando tenemos J grupos de tratamiento, el nimero
de comparaciones simples que se pueden llevar a cabo es igual a J(J — 1)/2. Dado que todas
las comparaciones son dos a dos, en el caso de que el disefio sea equilibrado, debemos cal-
cular una sola vez la distancia critica entre dos pares de medias. Dicho rango critico se
obtiene mediante la siguiente formula:

A\

_ _ q ko C?
|Y - Yh| (e Glerrer) error Z FJ (647)

NG

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro ejemplo:

o T 0O0,05,3,12) 12 -1? (LZ 3,77 _
1Y, = Y 18,03 — + = ./18,03:0,4 = 7,17
f 5 5 5 \/E

Para simplificar la interpretacion de los datos suele resultar Gtil elaborar una tabla en
la que se calculan las distancias entre todos los pares de medias (véase la Tabla 6.8). Como
cabe observar en la Tabla 6.8: Y, —Y,|=20>717, |Y, —Y;|=244>717 y
Y, = Y;| =44 <7]17.

TABLA 6.8 Diferencias entre los pares de medias
de las tres condiciones experimentales

Grupo a, a, a,
a, | Subrayado (Y, = 9,8) 0
a, | Esquemas (Y, = 29,8) 20 0
a; | Listado (Y; = 34,2) 24,4 4.4 0

Por tanto, cabe rechazar la hipdtesis nula de igualdad entre los promedios en las dos
primeras comparaciones, pero no en la tercera. En consecuencia, podemos concluir que
Ry 7 Mgy My 7F (3 Y My = [

Como en el caso de los dos procedimientos anteriores, podemos calcular los valores em-
piricos de F, derivados de los contrastes planteados a priori, y compararlos con un valor
critico, siempre y cuando las comparaciones incluyan sélo dos grupos. En caso de aplicar el
procedimiento de Tukey, rechazaremos la hipdtesis de igualdad si:

q2
F\P > (o kv29|error) (648)

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro ejemplo obtenemaos:

Q(Za,k,zgler,o,) _ Q(Zo,oz,s,lz) — 377



84 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

que, como cabe observar, es inferior a los valores criticos obtenidos aplicando tanto el pro-
cedimiento de Bonferroni (F s, 1, = 6,55) como el de Dunnett (D, s 51, = 6,25).

e Procedimiento de Scheffé

El procedimiento de Scheffé (1959) es valido para cualquier circunstancia, tanto si se
realizan comparaciones a priori como a posteriori y, tanto si tales comparaciones son simples
como complejas. La distancia critica entre pares de medias se obtiene mediante la siguiente

formula:
_ k. C?
|Yg - Yh| = \/(k - 1) F(a,k*l,glermr) MCerror Z Fj (649)
=1 M

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro ejemplo:

o 12 12 02
|n—m>Jﬁmmm/mm<§+5 +€>:>¢@&%JMWOA=M8

gue, como cabia esperar, nos lleva a las mismas conclusiones que los procedimientos
anteriores.

Si en lugar de calcular el rango critico entre pares de medias, decidimos establecer un
valor critico de F, a fin de compararlo con los valores empiricos de F derivados de los con-
trastes planteados a priori, emplearemos la siguiente formula:

Fy > (k= 1)F (6.50)

(ot,k—1,dlerror)

que, en nuestro caso, adopta el valor de:
(B = DF 212 = 23,88 =776

Como cabe observar, es un valor superior al obtenido con el resto de los procedimientos.
Para finalizar, es importante sefialar que este método permite controlar el error de tipo | sin
restricciones con respecto al nimero de comparaciones que pueden efectuarse. Sin embargo,
es una prueba altamente conservadora.

6.2.2.5. Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.
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Analisis unifactorial de la varianza

e Escogemos la opcion ANOVA de un factor del analisis Comparar medias.

Analizar 1

Comparar medias
1 ANOVA de un factor

+ ANDVA de un factor

Fachon: Apuds

u £ hnatarn

Contiastes |  Posthoc.. |  Qperones.. |

o Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y el factor.

e El mend Opciones nos ofrece la posibilidad de calcular los estadisticos descriptivos
asi como de realizar la prueba de homogeneidad de varianzas.

o El menu Post-hoc proporciona diferentes procedimientos de comparaciones multiples.
Siguiendo con los ejemplos propuestos en el Epigrafe 6.2.2.4, realizaremos las pruebas
de Dunnett (seleccionando como categoria de control la primera, es decir, la condicion
«texto subrayado»), Tukey y Scheffé.

ANOVA de un factor Comparaciones maltiples pozt hoc

[~ Asummndo vananzas iguales

| I” DMS TSN I ‘waller-Duncan

||_§q~:l_tg-_rﬂ = Tukey o de s o sl [T
I Sk ™ Tukeyb [ Dunngh

¥ Schefle [T Duncan Catagoria de contok IF'rme:a "I

| M REGWF [ GT2deHochbag - Contiaste =
| I REGWD [ Gabrel (* Biateal  <Contid > Control

Mo asurmiendo vaianzas squales
|I'T2d=Turhm [T T3deDunnett [~ GamesHowel ™ Cde Dunnett

Mivel de significacisnc [5 Continise | Cancelar | Aads |

o Para realizar los contrastes planificados mediante la prueba de Dunn o Desigualdad de
Bonferroni, escogemos el menu Contrastes.
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El primer contraste planificado propuesto en el ejemplo practico del Epigrafe
6.2.2.4 consistia en comparar si existen diferencias entre los sujetos del grupo que
utiliza la estrategia de subrayar el texto y los que realizan esquemas acerca de su con-
tenido. Para realizar dicho contraste, indicamos cada uno de los coeficientes de la hip6-
tesis (—1, 1y 0, respectivamente) seguido de la opcion Afadir.

ANDOVA de un factor: Contraztes |
[ Ponbmico  Updcn  [Lines | Euntruarl

;I Contraste 1 de 1 5'-!,;,‘0 I Cancalar |
Coafcenle: i
el I K]
e

Tolal para ko coshcentes. 00000

=

El segundo contraste planificado propuesto en el mismo ejemplo practico consistia
en comparar si la cantidad media de unidades recordadas conjuntamente por el grupo
que subraya el texto y por el que realiza esquemas, difiere con respecto a la del gru-
po que elabora una lista de las ideas mas importantes del texto. Para realizar este se-
gundo contraste escogemos, en primer lugar, la opcion Siguiente y, a continuacién,
indicamos cada uno de los coeficientes de la hipédtesis (—0,5, —0,5 y 1, respectiva-
mente) seguido de la opcion Afadir.

En nuestro ejemplo, la sintaxis del analisis de la varianza incluyendo la estimacion de
los estadisticos descriptivos, la comprobacion de la homocedasticidad y el calculo de
las pruebas de comparaciones mdltiples citadas en el punto anterior, seria:

ONEWAY
recuerdo BY tratam
/CONTRAST=-110/CONTRAST=-0.5-0.51
/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC = TUKEY SCHEFFE DUNNETT (1) ALPHA(.05).

e Resultados:

Descriptivos

Recuerdo
Intervalo de confianza
para la media al 95 %
N | Media | Desviacion | Error | Limite Limite | pinimo | Maximo
tipica tipico inferior superior
5 9,80 4,15 1,85 4,65 14,95 4 15
5 | 29,80 3,96 1,77 24,88 34,72 25 35
5 | 34,20 4,60 2,06 28,48 39,92 28 40
Total | 15 | 24,60 11,67 3,01 18,14 31,06 4 40
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Prueba de homogeneidad de varianzas

87

Recuerdo
Estadistico .
de Levene gl gl2 Sig.
0,049 2 12 0,952
ANOVA
Recuerdo
Suma Media .
de cuadrados 9l cuadratica F Sig.
Intergrupos 1.691,200 2 845,600 46,891 0,000
Intragrupos 216,400 12 18,033
Total 1.907,600 14
Coeficientes de los contrastes
Tratam.
Contraste 1 texto 2 esquema 3 id_eas
subrayado relacionado principales
1 -1 1 0
2 -0,5 -0,5 1
Pruebas para los contrastes
Recuerdo
Contraste Valor del I%n_'or t gl _Sig.
contraste | tipico (bilateral)
Asumiendo igualdad de varianzas 1 20,00 2,69 |7,447 | 12 0,000
2 14,40 2,33 (6,191 12 0,000
No asumiendo igualdad de 1 20,00 2,57 |7,797 | 7,983 0,000
varianzas 2 14,40 2,43 | 5,936 | 7,165 0,001

Nota: Como puede constatar el lector, la prueba de contrastes planificados utiliza como prue-
ba de significacién estadistica la prueba t. Sin embargo, en el ejemplo préactico realizado en
el Epigrafe 6.2.2.4., se han calculado los valores de la F de Fisher asociados a cada uno de

los contrastes. Cabe recordar que la relacion entre ambos estadisticos es: t = \/E Retoman-
do los valores obtenidos en el ejemplo practico, para el primer contraste se obtuvo un valor
de F = 55,46, correspondiente a un valor de t = 7,447. Para el segundo contraste, el valor
de F obtenido fue de 38,34, el cual corresponde a un valor de t = 6,191.



88 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

Pruebas post hoc
Comparaciones multiples
Variable dependiente: Recuerdo

Intervalo de
Diferencia confianza al 95 %
de medias | Eqror Limite Limite
(/) tratam. (J) tratam. (+J) tipico | Sig. inferior | superior
HSD Texto Esquema
de Tukey subrayado relacionado —20,00* 2,69 |0,000 | —27,17 -12,83
Ideas
principales —24,40% 2,69 |0000]| —3157 —-17,23
Esquema Texto
relacionado subrayado 20,00* 2,69 | 0,000 12,83 27,17
Ideas
principales —4,40 2,69 |0,268| —11,67 2,77
Ideas Texto
principales subrayado 24,40% 2,69 | 0,000 17,23 31,57
Esquema
relacionado 4,40 2,69 | 0,268 —-2,77 11,57
Scheffé Texto Esquema
subrayado relacionado —20,00* 2,69 |0,000| —27,49 —12,51
Ideas
principales —24,40* 2,69 |0,000]| —3189 —16,91
Esquema Texto
relacionado subrayado 20,00* 2,69 | 0,000 12,51 27,49
Ideas
principales —4,40 269 |0298 | —11,89 3,09
Ideas Texto
principales subrayado 24,40% 2,69 | 0,000 16,91 31,89
Esquema
relacionado 4,40 2,69 | 0,298 -3,09 11,89
t de Dunnett |Esquema Texto
(bilateral)? relacionado subrayado 20,00* 2,69 | 0,000 13,28 26,72
Ideas Texto
principales subrayado 24,40* 2,69 | 0,000 17,68 31,12

* La diferencia entre las medias es significativa al nivel 05.
@ Las pruebas t de Dunnett tratan un grupo como control y lo comparan con todos los demas grupos.

Subconjuntos homogéneos

Recuerdo
Subconjunto para alfa
= 0,05
Tratam. N 1 2
HSD de Tukey? Texto subrayado 5 9,80
Esquema
relacionado 5 29,80
Ideas principales 5 34,20
Sig. 1,000 0,268
Scheffé? Texto subrayado 5 9,80
Esquema
relacionado 5 29,80
Ideas principales 5 34,20
Sig. 1,000 0,298

Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos homogéneos.
@ Usa tamano de la muestra de la media armoénica = 5,000.
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7.1. PRINCIPALES CRITERIOS PARA LA CLASIFICACION DE LOS DISENOS
FACTORIALES

Los disefios factoriales son estructuras de investigacion en las que se manipulan, simul-
taneamente, dos o més factores. Tales estructuras pueden categorizarse atendiendo a dife-
rentes criterios, algunos de ellos especificos para este tipo de disefios (criterios de tipo A) y
otros comunes al resto de disefios experimentales (criterios de tipo B).

e Criterios de tipo A

Entre estos criterios cabe destacar los referidos a la cantidad de niveles que adoptan las
variables independientes y a la configuracion completa o incompleta de las combinaciones
experimentales.

De acuerdo con € primer criterio, las variables que se manipulan en la investigacion
pueden adoptar la misma cantidad o una cantidad diferente de valores. Cuando la cantidad
de niveles de todas las variables independientes es la misma, los disefios se conocen ge-
néricamente como disefios factoriales de base fija o disefios factoriales a k niveles, y se
representan mediante notacion exponencia (k*), en la que € exponente hace referencia ala
cantidad de factores de los que consta el disefio y labase, ala cantidad de valores que adopta
cada factor. Asi, por gjemplo, la potencia 2° corresponde a un disefio factorial que consta
de tres factores con dos niveles cada uno, es decir, a un disefio factorial a dos niveles. Por
otra parte, cuando todas las variables independientes no adoptan la misma cantidad de va-
lores, e disefio se representa mediante un producto (por gemplo, p x q X r), donde cada
elemento expresa el nimero de categorias que se seleccionan de cada variable independiente.
Por egjemplo, e producto 3 x 2 x 4 corresponde a un disefio que consta de tres variables
independientes, con tres, dos y cuatro niveles, respectivamente.
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De acuerdo con € criterio referido a la configuracién completa o incompleta de las
combinaciones experimentales, cabe distinguir entre disefios factoriales completos y dise-
fios factoriales incompletos. En € primer caso, € plan factoria corresponde a un disefio
completamente cruzado, en € que los distintos niveles de cada factor se combinan con los
distintos niveles del resto de los factores, generando tantas condiciones experimentales como
combinaciones posibles entre los factores. En este caso, la cantidad de condiciones experi-
mentales es igual a producto entre los niveles de los factores. Los disefios factoriales in-
completos, por € contrario, son aquellas estructuras de investigacion que carecen de sujetos
en algunas combinaciones de tratamientos. En otras palabras, son disefios en los que no se
forman todos los grupos que se derivan de la estructura de cruce entre las variables mani-
puladas (las principales modalidades de disefio que se distinguen en funcién de este criterio
taxondmico ya han sido descritas en el Capitulo 4).

e Criterios de tipo B

Al igual que los disefios unifactoriales o simples, |os disefios factorial es también pueden
categorizarse tomando como referencia €l procedimiento empleado para seleccionar 1os ni-
veles de los factores manipulados. No obstante, a las dos categorias que se distinguen en
funcién de este criterio en e caso de los disefios simples (disefios de efectos fijos y disefios
de efectos aleatorios), hay que afiadir una nueva categoria, a saber, los disefios de efectos
mixtos. Este tercer modelo de disefio se caracteriza por poseer, a menos, una variable inde-
pendiente cuyos niveles son de naturaleza arbitraria y una variable independiente cuyos ni-
veles son seleccionados a eatoriamente a partir de la poblacion de niveles que puede adoptar
dicha variable.

En lo que respecta a los criterios de clasificacion comunes al resto de los disefios expe-
rimentales cabe sefialar que, 1os mas utilizados en el caso de |os disefios factoriales, son los
referidos alaestrategia empleada para la comparacion entre los tratamientos administrados
a los sujetos y a la técnica de control asociada a la estructura del disefio. No incidiremos
en las modalidades de disefio que se distinguen en funcion de tales criterios porque éstas ya
han sido expuestas en el Capitulo 4. Sin embargo, consideramos necesario sefidar que, en
e presente epigrafe, se aborda el disefio factorial intergrupos totalmente al azar de efectos
fijos. Como cabe deducir de su denominacién, este tipo de disefio requiere que los sujetos
sean asignados a los distintos grupos experimentales siguiendo un criterio totalmente alea-
torio, lo que garantiza la equivalencia entre tales grupos antes de administrarles los trata-
mientos.

7.2. VENTAJAS DEL DISENO FACTORIAL FRENTE AL DISENO UNIFACTORIAL

Los disefios factoriales presentan claras ventajas frente alos disefios unifactoriales o sim-
ples. En el presente epigrafe incidiremos, basicamente, en una de tales ventgjas, ya que cons-
tituye uno de los aspectos distintivos y realmente importantes de esta modalidad de disefio.
No obstante, abordaremos brevemente otra serie de ventagjas que también se derivan de la
utilizacién del disefio factorial.

La ventgja mas importante que presentan los disefios factoriales, frente a los disefios
unifactoriales es que, ademas de permitir e andlisis de los efectos principales, o de lain-
fluencia que gjerce sobre la variable dependiente cada uno de los factores con independencia
del resto, también posibilitan examinar los efectos de interaccién entre tales factores. Los
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efectos de interaccion hacen referencia alainfluencia que gjerce cada variable independiente,
teniendo en cuenta los valores que adoptan el resto de variables independientes, es decir, a
efecto conjunto de las variables independientes sobre la conducta. Como sefidla Kazdin
(1992),  efecto de interaccion es el resultado de la combinacion entre los efectos de varios
factores, y su presencia indica que la accién de una variable depende del valor (o valores)
gue adopta(n) otra(s) variable(s). En otras palabras, ante una interaccién significativa (por
gemplo, A x B), se debe ser consciente de que una variable independiente (por gjemplo, A)
sdlo gjerce influencia sobre la variable de respuesta bajo determinadas condiciones (niveles
de B) y que, por tanto, su efecto no puede generalizarse a todas las condiciones de trata-
miento, lo que disminuye la validez externa del experimento.

Rosenthal y Rosnow (1984) consideran que el estudio de los efectos de interaccion es
fundamental por tres razones. En primer lugar, porgue las interacciones entre varios factores
se producen con mucha frecuencia en e ambito de las ciencias del comportamiento. En
segundo lugar, porque muchos de los efectos de interaccidn que se han detectado en este
campo de trabajo poseen gran importancia desde una perspectiva tedrica. Y, por ultimo,
porgue el concepto de interaccién no se entiende de forma adecuada. Seglin Spector (1993),
las interacciones reflgjan, mas adecuadamente que los efectos principales, la verdadera in-
fluencia que gercen los factores sobre la variable dependiente. Por ello, si se encuentra una
interaccion significativa, los efectos principales no se deben tomar en consideracion. En los
mismos términos se expresa Pascual (1995a), quien opina que, s en un disefio factoria se
rechaza la hipétesis nula de la interaccidn, los resultados relacionados con los efectos prin-
cipales pierden importancia sustantiva. En consecuencia, cuando la interaccién no se toma
como referencia basica para la interpretacion de los resultados, se corre el riesgo de incurrir
en graves errores de interpretacion tedrica.

Con respecto a la interpretacion de la interaccion, Ottenbacher (1991) y Rosnow y Ro-
senthal (1989) han demostrado que los errores asociados con la interpretacion incorrecta de
una interaccion significativa constituyen una seria amenaza contra la validez de conclusion
estadistica. Siguiendo a Rosnow y Rosenthal, las interacciones deben interpretarse examinando
las puntuaciones residuales o los efectos interactivos de cada celdilla, tras haber sustraido de
las medias de cada combinacion de tratamientos € efecto constante y |os efectos principales
(por eiemplo en &l caso de un disefio factorial de dos factores: o, = uy — u — o; — B). Sin
embargo, Meyer (1991) no se muestra de acuerdo con esta propuesta, y plantea una inter-
pretaci 6n alternativa basada fundamentalmente en | os efectos simples, y no en |os parametros
usual es de estimacion de lainteraccion. Otros autores, tales como Maxwell y Delaney (1990)
y Winer, Brown y Michels (1991), también consideran que la comprobacién de las hipétesis
asociadas a los efectos simples constituye el procedimiento mas adecuado para analizar 1os
efectos de interaccion, tras verificar que realmente existen. No obstante, la polémica susci-
tada en torno a la interpretacion de los efectos de interaccion llevo a Levin y Marascuilo
(1972) a acuiiar €l concepto de error de tipo 1V, € cua hace referencia a la interpretacion
incorrecta que se realiza de los resultados tras rechazar correctamente la hipétesis nula.

Nosotros estamos de acuerdo con Pascual (1995a) en que, cuando la interaccion es sig-
nificativa, los efectos principales no son consistentes y, por tanto, se deben agotar las posi-
bilidades del modelo propuesto. Una manera de lograr tal objetivo consiste en estimar los
efectos simples y, s procede, aplicar posteriormente contrastes individuales. Esta es la es-
trategiade andlisis més utilizada entre los metoddlogos del comportamiento, quienes, ademés
del problema referido a la interpretacion de la interaccion, deben afrontar otra cuestion de
suma importancia, a saber, la relativa a control de la tasa de error de tipo | que se puede
cometer al realizar multiples contrastes con el objeto de analizar |a interaccién.
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Ademés de proporcionar la posibilidad de examinar |os ef ectos de interaccién entre los
factores, |os disefios factorial es poseen también otra serie de ventajas importantes. La pri-
mera de ellas es que, a introducir varios factores como variables independientes en el
disefio, es decir, al factorizar el disefio, los efectos asociados a tales factores se sustraen
del término de error. En consecuencia, se reduce la varianza de error y se incrementa la
potencia de la prueba estadistica. Ademés, el disefio factorial supone un notable ahorro de
tiempo y de sujetos con respecto a disefio unifactorial ya que, para conseguir la misma
informacién que se obtiene en un experimento en el que se utiliza un disefio factorial, es
necesario llevar a cabo varios experimentos unifactoriales. Por Ultimo, cabe sefidlar que,
dada la complegjidad de la conducta humana, es [6gico suponer que la mayoria de |os com-
portamientos no se hallan determinados por la accién de una sola variable, sino que res-
ponden a los efectos de un conjunto de factores. De hecho, en nuestra realidad cotidiana,
las variables independientes raramente se presentan aisladas, de ahi que el disefio factorial
represente la realidad de manera méas adecuada que el disefio unifactorial y que, por tanto,
posea mayor validez externa.

7.3. EL ANALISIS DE DATOS EN LOS DISENOS FACTORIALES ALEATORIOS
7.3.1. Posibilidades analiticas para los disenos factoriales aleatorios

El analisis factorial de la varianza es el modelo analitico que se utiliza habitualmente
parallevar a cabo la prueba de la hip6tesis en los disefios factoriales totalmente al eatorios.
No obstante, cabe sefialar que, si las variables independientes son de naturaleza cuantitativa,
los resultados deben analizarse utilizando la regresion multiple. La regresion mdiltiple es un
procedimiento de andlisis que permite especificar €l tipo de relacién funcional lineal que
existe entre la variable dependiente y las variables independientes. En el caso de los disefios
factoriales, dicha estrategia posibilita conocer qué efectos principales y qué interacciones
mantienen una relacién estadisticamente significativa con la variable dependiente. Los fun-
damentosy el desarrollo matematico de este método de andlisis pueden consultarse en mul-
tiples textos de metodologia, entre los que cabe incluir los de Cohen y Cohen (1975), Draper
y Smith (1981), Kerlinger y Pedhazur (1973), Lewis-Beck (1980), Pefia Sanchez de Rivera
(1987) y Vinod y Ullah (1981).

Centrandonos en €l andlisis factorial de la varianza, cabe sefidlar que, cuando no existen
interacciones significativas, se supone gue las variables manipuladas tienen efectos aditivos
o independientes. En tal caso, € disefio factoria se gjusta al modelo que se conoce como
modelo aditivo. Si, por € contrario, las variables independientes actlan conjuntamente, de
forma que la prediccién de un fendmeno no puede redlizarse a partir de la simple adicion
de los efectos de cada una de tales variables, € disefio factorial se gjusta al modelo deno-
minado no aditivo (Keppel, 1982). Dado que, como hemos visto anteriormente, una de las
principales cualidades del disefio factorial radica en la posibilidad que brinda para estimar
los efectos de interaccion, € andlisis debe partir de la ecuacion estructural asociada a la
prediccion que se rediza bajo la hipbtesis alternativa (H,) en € modelo no aditivo. Si la
prueba de la hipétesis permite rechazar dicho modelo, resulta mas adecuado eliminar los
términos deinteraccion y plantear el modelo de efectos aditivos. Con el objetivo de mostrarle
a lector el desarrollo de los célculos necesarios para estimar las razones F que permiten
llevar a cabo las pruebas de la hipotesis de nulidad para los parametros asociados tanto a
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los efectos principales como alos efectos de interaccion, en la presente exposicién se abordan
los modelos estructurales no aditivos correspondientes a los disefios factoriales con dos y
con tres factores. No obstante, es importante sefidlar que si € andlisis nos llevara a aceptar
las hip6tesis de nulidad asociadas a los efectos de interaccion, €l modelo no aditivo no re-
sultaria estadisticamente valido. En tal caso, el modelo aditivo seria mucho més adecuado
para explicar los datos empiricos, debido a su caracter parsimonioso y a la exclusion de
parametros cuyos efectos no son estadisticamente significativos. Al hilo de esta afirmacion,
cabe destacar que la eleccidn inadecuada del modelo puede hacernos incurrir en errores de
tipo | y de tipo 11, llevandonos a representar de forma incorrecta la realidad!.

7.3.2. Analisis factorial de la varianza para el diseio factorial A x B
7.3.2.1. Modelo general de andlisis

Cuando €l disefio consta de dos factores, el modelo matematico subyacente a la predic-
cion que se realiza bajo la hipdtesis alternativa adopta la siguiente expresion:

Yije = 1+ o+ By + (O‘ﬁ)jk t & (7.1)
donde:

Y; = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo €l j-ésimo
nivel de lavariable A 'y el k-ésimo nivel de la variable B.

1= Mediagenera delavariable dependiente, la cual incluye todos | os efectos cons-
tantes.

o;= Efecto principa asociado ala administracion del j-ésimo nivel de lavariable A,
o diferencia entre la media del grupo que recibe dicho tratamiento y la media
general.

p, = Efecto principal asociado a la administracién del k-ésimo nivel de la variable
B, o diferencia entre la media del grupo que recibe dicho tratamiento y lamedia
general.

(«p) ;= Efecto producido por la interaccion entre €l j-ésimo nivel de A'y € k-ésimo
nivel de B, con independencia de los efectos de cada tratamiento por separado.
Se calcula hallando la diferencia entre la media de los sujetos que reciben dicha
combinacién de tratamientos y los efectos previos.

&, = Término de error o componente aleatorio del modelo. Expresaladiferencia exis-
tente entre la puntuacion observada y la puntuacién pronosticada basandose en
los efectos anteriores, los cuales constituyen la parte sistematica del modelo.

1 Aunque en €l presente texto se ha seguido |a perspectiva clésicadel contraste de hip6tesis, los lectores intere-
sados en profundizar en el enfoque del modelado estadistico y de la comparacion de modelos, pueden consultar las
excelentes obras de Judd y McClelland (1989) y de Maxwell y Delaney (1990), asi como los textos €l aborados
recientemente por el grupo ModEst (2000a, 2000b). En el segundo de los textos del grupo ModEst se desarrollan
modelos de andlisis para variables dependientes categdricas, cuestion que, hasta el momento, apenas ha sido abor-
dada en los manuales sobre €l disefio experimental.
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Como en todo modelo de andlisis de lavarianza, se asume que este componente
tiene unadistribucién independiente y normal, con mediaigual aceroy varianza
a2, dentro de cada combinacion de tratamientos.

Este modelo estructural representa un tipo de combinacién lineal y, en consecuencia,
parte de la asuncién de que cada uno de sus componentes debe ser independiente. Como
todo modelo descriptivo, incluye una serie de pardmetros que no pueden ser observados
directamente y que, por tanto, han de ser estimados a partir de los datos. En la estimacion
de tales parametros se parte del supuesto de que los valores de las variables independientes
han sido seleccionados arbitrariamente, es decir, se presupone que el disefio es un modelo
de efectos fijos. Sin embargo, como ya se ha sefidlado anteriormente, pueden producirse
situaciones en las que los valores de las variables independientes se escogen a azar entre
una poblacion de valores o tratamientos (disefios de efectos aleatorios) o en las que los ni-
veles de uno de los factores se seleccionan arbitrariamente y 1os niveles de otro se escogen
mediante un procedimiento aleatorio (disefio de efectos mixtos). Arnau (1986) proporciona
las formulas que se deben utilizar para derivar 1os valores esperados de | as varianzas (medias
cuadréticas) y para calcular las razones F en cada uno de tales modelos. En € caso que nos
ocupa, a saber, en & modelo de efectos fijos, cuya estructura es idéntica a la del modelo
general delaregresion, lamejor estimacion de los pardmetros se obtiene mediante el método
de los minimos cuadrados (véase Ato, Lopez y Serrano, 1981; Balluerka, 1997).

Tomando como modelo de trabajo €l modelo completo, es decir, €l modelo que incluye
todas las fuentes de variacion del disefio y sus interacciones, € andlisis de la varianza parte
de la descomposicion de la variacion total en dos componentes. la variacion intergrupos y
la variacidén intragrupo. En el disefio factorial de dos factores, la variacion intergrupos se
descompone, a su vez, en la variacion debida al factor A, la debida al factor B y la que
sederivade lainteraccién entre ambos factores. Lavariacion intragrupo, por su parte, incluye
Unicamente la suma cuadrética del componente residual del modelo. A partir de las sumas
de cuadrados y de sus correspondientes grados de libertad se obtienen las medias cuadraticas
del factor A, del factor B y de lainteraccion A x B. Cada una de tales varianzas se contrasta
con & mismo término de error, a saber, con la media cuadrética del error. De este modo, se
estiman las razones F que permiten llevar a cabo las pruebas de la hipétesis de nulidad para
cada uno de los pardmetros del modelo. Al igual que en el caso de los disefios unifactoriales,
cuando en €l disefio factorial se rechaza la hipétesis nula, se deben aplicar contrastes espe-
cificos para determinar entre qué medias existen diferencias estadisticamente significativas.
Tales comparaciones multiples se llevan a cabo mediante los mismos procedimientos que
en los disefios unifactoriales. Sin embargo, es necesario tener presente que cuando se realizan
dichos contrastes en € modelo con interaccion, la cantidad de grupos que se comparan es
igual a nimero de combinaciones entre los niveles de los factores, a saber, a nimero de
«celdillas».

7.3.2.2. Ejemplo practico

Supongamos que se realiza una investigacion para examinar la influencia que gjercen
una serie de variables sociolinguisticas sobre el nivel de competencia que presenta un sujeto
bilingue en su segunda lengua. En concreto, nos interesa estudiar los posibles efectos del
nivel de competencia de los padres en dicha lengua (factor A) y del estadio linguistico o
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tipologia lingtistica del nifio? (factor B) sobre la competencia que éste presenta en su se-
gunda lengua. A ta fin, asignamos aleatoriamente a tres grupos distintos, 8 nifios pertene-
cientes a cada una de las siguientes categorias: (a,) el Gnico progenitor competente en dicha
lengua es la madre, (a,) el Unico progenitor competente en dicha lengua es el padre y (a;)
ambos progenitores, madre y padre, son competentes en dicha lengua. A su vez, dividimos
cada uno de los grupos en dos subgrupos, en funcién de las categorias que adopta el factor
B, asaber: (b,) estadio precoz, cuando el aprendizaje de |a segunda lengua se produce antes
delos 3 afos y (b,) estadio tardio, cuando dicha lengua se adquiere a partir de los 5 afos.
Siguiendo los criterios citados, se forman 6 grupos de 4 nifios (n = 4) con edades compren-
didas entre los 9 y los 14 afios. Tras la formacion de los grupos, se mide €l nivel de com-
petencia gue muestran los sujetos en la segunda lengua (variable criterio). En la Tabla 7.1
pueden observarse los resultados obtenidos en la investigacion.

La Tabla 7.1 reflgja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan las dos categorias del factor B (b, y b,) y en las columnas los tres niveles
del factor A (a,, a, y a;). Portanto, k=1,2yj=1, 2, 3.

TABLA 7.1 Matriz de datos del experimento

A (Nivel de competencia de los padres en L2)

a, (Madre a, (Padre a; (Ambos Medias
competente) | competente) | competentes) | marginales

7 8 13
9 11 15
10 10 11
b, (E. precoz) 8 6 10

B (Estadio Y, =85 Y, =875 | Y, =1225 Y, =983
linguistico) 6 4 10
5 6 9
. 4 8 6
b, (E. tardio) 7 5 8

Y,,=55 Y,, =575 Y,, =825 Y,=65

Medias — — — —
marginales Y, =7 Y, =725 Y, =10,25 Y =816

Antes de abordar € andlisis de la varianza, examinaremos con mas detalle la estructura
de latabla (véase la Tabla 7.2).

2 Cuando hablamos de estadio nos referimos a la edad en la que el nifio ha aprendido su segunda lengua. En
el presente texto, hemos adaptado la clasificacion que existe en funcion de la edad de aprendizgje de las lenguas,
afin de que el giemplo resulte més didéctico.
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TABLA 7.2 Datos correspondientes a un disefio factorial A x B: modelo general

Variables a a a T2 Puntuacién
independientes L ] C -k media k
Y111 1j1 Ylal Y..l
bl Yill ij1 Yial
Ynl 1 njl Ynal
Yllk 1jk Ylak Y..k
bk Yilk ijk Yiak
Ynlk njk Ynak
Yl 1b 1jb Ylab Y..b
bb Yilb ijb Yiab
Ynlb njb Ynab
TZ T2
J.
Puntuacién - - = -
S Y, Y. Y Y

Cadaunadelasceldillas delatablarepresenta un determinado grupo. En la parte derecha
(en la columna T2,) colocamos los cuadrados de las sumas correspondientes a las filas
(k=1,2,..,b)yenlaparteinferior delatabla (en IafiIaT?j_), los cuadrados de las sumas
correspondientes a las columnas (j = 1, 2, ..., a). Como cabe apreciar, |0s primeros corres-
ponden a los niveles del factor B y los segundos, alas categorias del factor A. Con respecto
ala notacion, laletra T hace referencia a la suma de una serie de puntuaciones y, mas es-
pecificamente, a la suma de los datos que se expresan mediante los subindices asociados a
dicha letra. Por gjemplo, el simbolo T expresa el cuadrado de la suma de todas las pun-
tuaciones. Por ultimo, en los margenes hemos colocado las medias aritméticas que corres-
ponden a cada fila o columna.

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de di-
sefio, y suponiendo que se cumplen todas |as condiciones necesarias para aplicar e ANOVA,
procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 7.1.

7.3.2.3. Desarrollo del analisis factorial de la varianza

Como en €l caso de los disefios unifactoriales (Epigrafes 6.1.2 'y 6.2.2), calcularemos las
sumas de cuadrados mediante diferentes procedimientos y, a partir de ellas, estimaremos las
varianzas y las razones F para cada uno de los parametros de la ecuacién estructural del
ANOVA.
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Procedimiento 1

Férmulas necesarias para € calculo de las diferentes sumas cuadréticas:
e Efecto del factor A:

SR O R

Efecto del factor B:

SCB:(a_ln;T%Q_C:[an;(ZZY )} C (7.3)

3

Efecto correspondiente a la interaccién entre los factores A y B:

SCAB = [E 3D (Z_ Yl.jk>2} - CJ — (SCA + SCB) (7.4)

Variabilidad residual o del error:

SCR = SCT — (SCA + SCB + SCAB) (7.5)
e Variabilidad total:
SCT = Z 22 Vi~ (7.6)
El componente C de las férmulas precedentes se cal cula mediante la siguiente expresion:
1
C=—- 7.7
T (DI &

Tras obtener €l valor de C, llevaremos a cabo €l célculo de las sumas de cuadrados.

1
C=gpy(T+9+10+8+6+5+4+7+8+11+10+6+

3.2.4
(196)>
24

+4+6+8+5+13+15+11+10+10+9+6+8)* = = 1.600,67

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, laSCB, laSCAB, 1aSCT y
la SCR, respectivamente;

1
SCA =, [(56)” + (58)* + (82)°] — 1.600,67 = 52333

L as puntuaciones elevadas a cuadrado corresponden alos sumatorios T ;, a saber, alos
elementos de lafilaT? delaTabla7.2.

1
SCB = 3.4 [(118)* + (78)?*] — 1.600,67 = 66,66
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Las puntuaciones elevadas a cuadrado corresponden alos sumatorios T ,, es decir, alos
elementos de la columna T2, de la Tabla 7.2.

SCAB = E [(34)2 + (22)% + (35)% + (23)? + (49)? + (33)%] — 1.600,67} -

— (52,33 + 66,66) = 1,34

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T ,, a saber, ala
suma de las puntuaciones de cada celdilla de la Tabla 7.2. Como cabe observar, la cantidad
de sumandos es igua a la cantidad de tratamientos de los que consta el disefio A x B.

SCT = [(7)* + (9)* + (10)* + (8)* + (6)* + (5)* + (4)* + (7)* + (8)* + (11)* +
+ (10)> + (6)* + (4)* + (6)* + (8)* + (5)* + (13)* + (15)* + (11)* + (10)* +
+ (10)* + (9)* + (6)* + (8)*] — 1.600,67 = 1.778 — 1.600,67 = 177,33

SCR = 177,33 — (52,33 + 66,6 + 1,34) = 57

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

Modificando ligeramente la secuencia empleada para el calculo de las sumas cuadréticas
en los disefios unifactoriales (Epigrafes 6.1.2 y 6.2.2), hallaremos, en primer lugar, los vec-
tores asociados a cada uno de los pardmetros de la ecuacion estructural del ANOV A corres-
pondiente a disefio factorial A x B (Férmula 7.1) y, posteriormente, cal cularemos las sumas
de cuadrados de los diferentes efectos mediante los procedimientos catalogados como pro-
cedimiento 2 y procedimiento 3 en el caso de los disefios unifactoriales.

CALCULO:
VECTOR Y

Como ya es sabido, este vector no es sino el vector columna de todas las puntuaciones
directas. _

=

==
UTOORADORONRUIO OO O

Y =1y}

(7.8)
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VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados
al efecto del factor A, «;.

1
YT Y (7.9)

1
/J,:<m>[7+9+10+8+6+5+4+7+8+11+10+6+

+4+6+8+5+13+15+11+10+10+9+ 6+ §]

(7.10)

respectivamente:

B

G
G
- (2

m >[7+9+10+8+6+5+4+7]—7

l\)
.b

B

" >[8+11+10+6+4+6+8+5]—725

I\)
.b

‘
=
.lk

>[13+15+11+10+10+9+6+8]—1025

Por tanto:
o, =M, —u=7—-817=—-117
o, =p, —u=725—-817= -092

o0y =, — u=1025— 817 = 2,08
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El vector A adopta los siguientes valores:

117
117
117
117
117
117
117
117
—092
~092
—092
~092
A={a}=1|_go (7.11)
~092
—-092
~-092
208
208
208
208
208
208
208
208

VECTOR B

A fin de obtener lavariabilidad correspondiente al factor B, estimaremos |os pardmetros
asociados a dicho factor, f3,. Para ello, comenzaremos calculando los promedios de las ca-
tegorias del factor B.

Br =ty — 1
1

Hp= Z Z Yijk

a-ng4

(7.12)

respectivamente:

1
u.1=<3—4>[7+9+ 10+8+8+11+10+ 6+ 13+ 15+ 11 + 10] = 9,83

1
u_2=<3—4>[6+5+4+7+4+6+8+5+10+9+6+8]=6,5

Por tanto:
pir=un, —n=983—-817=166

pr=u1,—u=65-817=—-1,67
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El vector B adopta los siguientes valores:
1,66
1,66
1,66
1,66

—-1,67

-1,67

—-1,67

—-1,67
1,66
1,66
1,66
1,66

B=1{f=|_-167 (7.13)
—-1,67
—-1,67
—-1,67

1,66
1,66
1,66
1,66
-1,67
—-1,67
-1,67
—-1,67

VECTOR {2}

La variabilidad asociada a vector {«f} es la correspondiente a efecto de interaccion
entre los factores A y B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros asociados
alainteraccion entre ambos factores, («f) .

(“ﬂ)ﬂc Ky — (1 + o; + Bi)
1

M = H Z Yijk

(7.14)

Promedios correspondientes a las combinaciones entre |os niveles de los factores A 'y B:

1
™ =<Z>[7+9+1O+8] — 85

1
,u12=<4>[6+5+4+7]—55
1
Wy, = <4>[8+ 11+ 10 + 6] = 8,75
1
u22=<z>[4+6+8+5] =575
1
Uy = <Z>[13+ 15 + 11 + 10] = 12,25
1
Iy, =<Z>[10+9+6+8] =825



102 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

Por tanto:

(B),, = ftyy — H— 0o — B, =85 — 817 — (—1,17) — 1,66 = —0,16
@B)1> = 1yy — #— o, — B, = 55— 817 — (—117) — (—167) = 017
(@B)y; =y, — H— 0y — B, = 8,75 — 8,17 — (—0,92) — 1,66 = —0,16
(B)2y = lyy — it — 0y — B, = 5,75 — 8,17 — (—0,92) — (—1,67) = 0,17
(B)s, = ty, — it — 03 — By = 12,25 — 8,17 — 2,08 — 1,66 = 0,34
(B) sy = fyy — L — 03 — P, = 8,25 — 8,17 — 2,08 — (—1,67) = —0,33

El vector {of} adopta los siguientes valores:

~016
~016
~016
~016
017
017
017
017
~016
~016
~016
~016
{oft =1 o017 (7.15)
017
017
017

VECTOR E, CALCULO DE LOS RESIDUALES O ERRORES
Partiendo de la Formula (7.1):
Eije = Yijk S T B — (“ﬁ)jk
g1 =Y —u— oy~ = (@) =Yy, —817—-(-117) - 1,66 — (- 016)=Y,;, =85
Sustituyendo las puntuaciones Y, , por sus correspondientes valores:

€141 =7—85=—-15
€11 =9—-85=05
631 =10—85=15
€41, =8—85=—-05
&y — M~ 0y — By — (@)1 =Yy, —817 - (-117) — (= 1,67) —017=Y;;, =55
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Sustituyendo las puntuaciones Y, , por sus correspondientes valores:

¢,,,=6—-55=05
¢y,=5-55=—05
¢3,=4-55=—15
¢41,=7-55=15

621 =Yy — =0y~ Py~ (@B)y, =Y,s, —817—(—0,92)—1,66— (—0,16)=Y,,, ~ 8,75

1

Sustituyendo las puntuaciones Y,,, por sus correspondientes valores:

£, =8—875=—-0,75
£y, = 11— 875=225
€3, = 10— 8,75=1,25
€40, =6—875=—275
€20=Yio— U= 0, — = (2f),=Y;5, —817—(—092) - (—1,67)—017=Y,,, — 575
Sustituyendo las puntuaciones Y,,, por sus correspondientes valores:

610, =4—575=—175
¢y, =6~ 575=025
¢35, =8~ 575=225
642y =5~ 575= —075

Gi31 =Yia, — =05 — By — (0f)3; = Y3, — 817 —2,08— 1,66 —034=Y,,, — 12,25

Sustituyendo las puntuaciones Y,;, por sus correspondientes valores:

&5, = 13— 1225 = 0,75
£y3, = 15— 12,25 = 2,75
34, = 11— 1225= —1,25
643, = 10— 1225= —2725
€30=Yi3, —p— 03— P, —(f);,=Y;3, —817—-208—-(—167)—(—033)=Y,;,—825
Sustituyendo las puntuaciones Y, por sus correspondientes valores:

&5, =10 — 825 =175
633, =9~ 825=075
¢35, =6 825= —225
643, = 8- 825= —025
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Por lo tanto, el vector E adopta los siguientes valores:

~15
05
15
~05
05
~05
~15
15
~075
2.25
125
—275
E={g=|_-175 (7.16)
0.25
2.25
-075
075
2.75
—125
—225
175
075
—225
~025

Llegados a este punto, podemos calcular 1a SCA, la SCB, la SCAB y la SCR aplicando
las Férmulas (7.17), (7.18), (7.19) y (7.20), respectivamente, o bien multiplicando cada vec-
tor por su traspuesto. Procedamos a tales calculos.

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):
SCA=bnY o2 =2-4[(—1,17)* + (—0,92)* + (2,08)]] = 52,33 (7.17)
j

donde:

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR B (SCB):

SCB = an Z B = 3-4[(1,66)* + (—1,67)%] = 66,66 (7.18)
k
donde;
ﬁk = Hry T H
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SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES Ay B (SCAB):

SCAB=nY ¥ (+)3

SCAB =4[(—0,16)*+(0,17)> +(—0,16)>+(0,17)*+ (0,34)* + (—0,33)*] =1,34 (7.19)
donde:
(“ﬂ)jk = My — (n + a; + B
1
K = H Z Yijk
SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LOS RESIDUALES
O ERRORES (SCR):
SCR=) X ) &
ok i
SCR=(—15)*>+ (0,52 + (1,52 + --- + (0,75)* + (—2,25)* + (—0,25)* = 57 (7.20)

donde:
e = Yig — [u+ o + B + (2B) ;]
No debemos olvidar que:
SCT = SCA+ SCB + SCAB + SCR = 177,33

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del andlisis de la varianza (Tabla 7.3).

TABLA 7.3 Andlisis factorial de la varianza para el disefio factorial A x B:
ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Factor A SCA =52,33 a—1=2 MCA = 26,16 F, =825
Factor B SCB = 66,66 b-1=1 MCB = 66,66 Fz = 21,03
Interaccion A x B | SCAB =134 | (a—1D(b—-1)=2 | MCAB=0,67 F,=021
Intragrupo, residual
o del error SCR = 57 ab(n — 1) =18 MCR = 3,17
Total SCT = 177,33 abn —1=23
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Tras la obtencion de las F observadas®, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores y por su interaccion es o no significativa. Para ello, recurrimos a las tablas
de los valores criticos de la distribucion F. Suponiendo que establecemos un nivel de con-
fianza del 95% (o = 0,05) y que trabajamos con una hipétesis de una cola, obtendremos los
siguientes valores criticos (véase la Tabla 7.4).

TABLA 7.4 Comparaciones entre las F observadas y las F tedricas con un nivel
de confianza del 95 %

d eli/l;?'?atue:isén F critica o /g1 F observada Diferencia
Factor A Foes.218 = 395 F, =825 8,25 > 3,55
Factor B Foos 118 = 441 Fp = 21,03 21,03 > 4,41

Interaccion A x B Foosi21s = 359 F;=021 0,21 < 3,55

Como puede observarse en la Tabla 7.4, tanto el nivel de competencia de los padres en
la segunda lengua (factor A) como el estadio linguistico (factor B), gercen una influencia
estadisticamente significativa (p < 0,05) sobre la competencia que presenta €l nifio en su
segunda lengua. No obstante, no se observa un efecto de interaccién entre ambos factores.
Teniendo en cuenta que la variable nivel de competencia de los padres tiene tres niveles,
para concluir adecuadamente la interpretacion de los resultados deberiamos utilizar algun
procedimiento de comparaciones multiples (véase € Epigrafe 6.2.2.3), tal y como se ilustra
en el siguiente apartado.

7.3.2.4. Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Laformaen laque seintroducen los datos puede consultarse en €l Anexo B: Introduccion
de datos en € editor del SPSS 10.0.

Andlisis factorial de la varianza

e Escogemos la opcién Univariante del analisis Modelo Lineal General.

Andizar

1 Modelo Linea Genera 1

Univariante

3 Cabe advertir que e hecho de aplicar la técnica del redondeo de decimales en el célculo de los diferentes
componentes de los andlisis de la varianza que se desarrollan alo largo del texto, puede generar pequefias diferencias
en los decimales de las F observadas que se presentan en las tablas elaboradas manualmente y en las obtenidas
mediante el programa estadistico SPSS 10.0.
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o Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y los factores, especificando en su lugar
correspondiente si son fijos o aleatorios (en nuestro gjemplo, ambos factores son fijos).

o El menu Gréficos nos permite representar graficamente |los resultados de lainteraccion
entre los factores. Para ello, debemos escoger la variable que deseamos que esté re-
presentada en el eje horizontal (en nuestro ejemplo, el factor «Nivel de competencia
de los padres»), asi como la variable que queremos representar mediante lineas dis-
tintas (en nuestro jemplo, el factor «Tipologia linguistica»). A continuacion seleccio-
namos la opcién Afadir y posteriormente la opcion Continuar.

T >

Dependisnta: :

D | > Mivel de competencia ﬂl
Factores fjos: M
.g}uimmn—cmﬂm; Bidhoos. |

El &Ibuhgiam..i#ﬂ e
Factores sleatonos; ===
Coyaiables;

i |

D Pandatacitn MCP:
|

Acenix || Pegn | Besiableces|  Canceln | |

e El menl Post-hoc incluye distintos procedimientos de comparaciones mdiltiples. No
obstante, cabe sefidar que dichos procedimientos establecen comparaciones entre los
niveles de los diferentes factores por separado, ya que e programa SPSS 10.0 no pro-
porciona la posibilidad de realizar comparaciones multiples entre los tratamientos que
resultan de la combinacion entre dichos factores. En el caso de que la interaccion re-
sultara estadisticamente significativa, con el fin de redizar todas las comparaciones
multiples dos a dos, deberiamos llevar a cabo una transformacion en las variables. Es
decir, deberiamos crear una nueva variable cuyas categorias correspondiesen alas dis-
tintas combinaciones entre los niveles de los factores. Dicho procedimiento se expon-
dra d final del presente epigrafe.

o El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor asi como para la interaccion. Asimismo, permite seleccionar de entre un
conjunto de opciones aquellas que deseamos que sean mostradas en |os resultados (en
nuestro gemplo, se han escogido las opciones Mostrar las medias marginales para
cada factor, asi como Mostrar «estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamafio
del efecto», «potencia observada» y «pruebas de homogeneidad).
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Univanante: [pciones

Meding marginales actimadas
Fgctores & interacciones de loz factores:  Mgstrar las medias para:
padres

-

I Cormparat los afectos pincipates

FRFI-H PP

|__-| e rigLna j
Mostia 3
[+ Estadizhcos dezcrptvos [+ Prusbas de homogenedad
¥ Estmaciones del tamafio del efecte [ Diagramas de dispersidn « nincel
[+ Polencra ohservada [ Grahco de los jenduos

[T Estmacionss de lo: pardmetror [ Faka de sjuite
[T Matiz de cosfichantes da contraste [ Euncitn estimatde genesal

Hiyal da significacidn: | 05 Loz intervalos da confianza son dal 35%

[Contiuar ] Cancelar | Apuda |

e Lasintaxis del andlisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

UNIANOVA
competencia BY padres tipolog
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/PLOT = PROFILE( padres*tipolog )
/EMMEANS = TABLES(padres)
/JEMMEANS = TABLES(tipolog)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = padres tipolog padres*tipolog .

¢ Resultados:

Analisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta del valor N

Nivel de competencia 1 | S6lo es competente la madre 8
de los padres 2 | Sélo es competente el padre 8
3 | Ambos progenitores son competentes 8

Tipologia linguistica 1 | Temprano 12
2 | Tardio 12
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Estadisticos descriptivos

Variable dependiente: Nivel de competencia en la segunda lengua

109

Nivel de competencia de los padres | Tipologia linguistica| Media | Desv. tip. N
Sélo es competente la madre Precoz 8,50 1,29 4
Tardio 5,50 1,29 4
Total 7,00 2,00 8
Sélo es competente el padre Precoz 8,75 2,22 4
Tardio 5,75 1,71 4
Total 7,25 2,43 8
Ambos progenitores Precoz 12,25 2,22 4
son competentes Tardio 8,25 1,71 4
Total 10,25 2,82 8
Total Precoz 9,83 2,52 12
Tardio 6,50 1,93 12
Total 8,17 2,78 24
Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error?
Variable dependiente: Nivel de competencia en la segunda lengua
F gl1 gl2 Sig.
0,700 5 18 0,631
Contrasta la hipdtesis nula de que la varianza error de la variable dependiente
es igual a lo largo de todos los grupos.
2 Disefo: Intercept + PADRES + TIPOLOG + PADRES = TIPOLOG.
Pruebas de los efectos intersujetos
Variable dependiente: Nivel de competencia en la segunda lengua
Fuent Su:\a:e | Media F Si Eta Pa;émetro Potencia
uente cua! rados| 9l |cyadratica 19- |cuadrado e n_o observada®
tipo Il centralidad
Modelo corregido 120,333°| 5 24,067 7,600 | 0,001 | 0,679 38,000 0,992
Intercept 1.600,667 | 1 | 1.600,667 |505,474 | 0,000 | 0,966 505,474 1,000
PADRES 52,333 | 2 26,167 8,263 | 0,003 | 0,479 16,526 0,926
TIPOLOG 66,667 1 66,667 | 21,053 | 0,000 | 0,539 21,053 0,991
PADRES * TIPOLOG 1,333 2 0,667 0,211]0,812 | 0,023 0,421 0,078
Error 57,000 | 18 3,167
Total 1.778,000 | 24
Total corregido 177,333 | 23

2 Calculado con alfa = 0,05.
® R cuadrado = 0,679 (R cuadrado corregido = 0,589).



110

Medias marginales estimadas
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1. Nivel de competencia de los padres

Variable dependiente: Nivel de competencia en la segunda lengua

Intervalo de confianza al 95 %

Nivel de competencia de los padres Media |Error tip. .lel_te L|m|t_e
inferior superior
Sélo es competente la madre 7,000 0,629 5,678 8,322
Solo es competente el padre 7,250 0,629 5,928 8,672
Ambos progenitores son competentes| 10,250 0,629 8,928 11,572

2. Tipologia lingliistica

Variable dependiente: Nivel de competencia en la segunda lengua

Intervalo de confianza al 95 %
Tipologia lingtiistica Media Error tip. _L|m|_te L|m|t'e
inferior superior
Precoz 9,833 0,514 8,754 10,913
Tardio 6,500 0,514 5,421 7,579
Gréficos de perfil
14
% 124 .
£
it
g 10+
©
<
.g’ L =
% 81 _ - i pologialingliistica
S P O Precoz
g o ="
== O Tardio
4 -
S6lo lamadre S6loel padre  Ambos son competentes

Nivel de competencia de los padres
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Comparaciones multiples

¢ Observando los resultados obtenidos, constatamos gque existen dos efectos principales
significativos, correspondientes a los dos factores incluidos en e disefio. Por el con-
trario, lainteraccion entre ambos factores no resulta estadisticamente significativa. Da-
do que € factor «tipologia linguistica» consta de dos niveles, Gnicamente deben rea-
lizarse pruebas de comparaciones multiples para los niveles del factor «nivel de
competencia delos padres». Paraello, han de seguirse | as pautas descritas en el capitulo
anterior, tanto en lo que respecta a la eleccion del procedimiento (Epigrafe 6.2.2.4)
como a su calculo mediante el paguete estadistico SPSS 10.0 (Epigrafe 6.2.2.5).

e Como ya se ha indicado anteriormente, en € caso de que la interaccion resultara es-
tadisticamente significativa y de que estuviéramos interesados en realizar todas las
posibles comparaciones dos a dos, deberiamos llevar a cabo una transformacion en
las variables, con € fin de crear una nueva variable cuyos niveles correspondiesen a
los tratamientos resultantes de la combinacion entre los niveles de los factores A y B.
Dicho de otro modo, la combinacion entre los niveles del factor A y del factor B dara
lugar alos niveles de la nueva variable que se crea mediante e programa SPSS. Para
Ilevar a cabo dicha transformacion, escogemos las opciones Transformar y Calcular,
sucesivamente.

Transformar

1 Cacular

e En el cuadro de didogo que aparece en pantalla, debemos darle un nombre a la nueva
Variable de destino (en nuestro ejemplo, la llamaremos «interaccion).

e A continuacion, en e cuadro que lleva por titulo Expresién numérica, asignamos un
determinado valor a dicha variable (en nuestro jemplo, € primer valor sera 1).

+ Calcular vanable Ed
esin numérica: |
1 A |
|
# Tipologia ngiiistica (i (2] <l 5] 718 8] Funciones EI
# Nivel de competencia | =l <=|2=] 4]5]s8] ﬁ‘f”"&’:’“im m i| |
BLEHET I BRI T el oo :
U7 10 T | cridledly Kt |
¥ - WASOIE |
| =] =1 0] _Eina || | coF BERNDULLIe ) d ||
s ||
[ Acspisr |  Pegwr | Bestablecsr| Cancelw |  Awds |
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e Seguidamente, escogemos la opcién

Calcular variable: 5i los cazos

@ Nivel de competencia Wl i o
£ Tipologia linglilsica |t €. Inclis siel caro satiface fa :

# Mivel de competencia E padies = 1 & lipolog = 1| =

4]5]6 : ABS[exps_rium] ﬂ
| |ANY [prusba, valor valor ]
ﬂﬂ' AF"ISIN[L;@:pi vn'm]v
0 IJ ARTAN[&xpr_nurm)

- | |COFNORM(valoz)
—Etminar || | o BEANDULLIfc.0) =

[ Continuar]  Conceler | Apuda |

¢ En este cuadro de didogo, escogemos la opcidn Incluir si el caso satisface la condi-
cién. A continuacion, debemos establecer la condicién que representaal valor 1, en €
cuadro correspondiente (en nuestro ejemplo, la primera condicién sera Padres = 1 &
Tipologia = 1). Seguidamente, escogemos laopcion Continuar, que nosllevaal primer
cuadro de dialogo. En éste, seleccionamos la opcidn Aceptar.

Mediante todas estas operaciones, hemos creado una nueva variable denominada
Interaccion, cuyo valor 1 representa la condicion «Sélo la madre es competente» (Pa-
dres = 1) y «Nivel de adquisicién precoz» (Tipologia= 1).

Para concluir lacreacion de lanuevavariable, y de sus correspondientes categorias,
debemos repetir estos pasos con €l resto de los niveles, de modo que la nueva variable
Interaccién tenga 6 niveles. En nuestro ejemplo, lasintaxis que nos permite crear dicha
variable es la siguiente:

IF (padres = 1 & tipolog = 1) interac = 1.

EXECUTE.
IF (padres = 1 & tipolog = 2) interac = 2.
EXECUTE.
IF (padres = 2 & tipolog = 1) interac = 3.
EXECUTE.
IF (padres = 2 & tipolog = 2) interac = 4.
EXECUTE.
IF (padres = 3 & tipolog = 1) interac = 5.
EXECUTE.
IF (padres = 3 & tipolog = 2) interac = 6.
EXECUTE.

o Finalizado € proceso se pueden realizar las comparaciones multiples mediante € pro-
cedimiento pertinente, tal y como se ha expuesto en € Epigrafe 6.2.2.5.
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7.3.3. Analisis factorial de la varianza para el diseio factorial A x B x C
7.3.3.1. Modelo general de analisis

Cuando €l disefio consta de tres factores, € modelo matematico subyacente a la predic-
cion que se realiza bgjo la hipotesis aternativa puede representarse mediante la siguiente
ecuacion:

Yigm = 1T 0+ B+ 9, + (@B) i + (09 + BDim T @B jim T €ijim (7.22)
donde:

Y xm = PuUntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-€simo

nivel de lavariable A, e k-ésimo nivel de la variable B y €l m-ésimo nivel

de lavariable C.
u= Media general de la variable dependiente.

o ;= Efecto principal asociado alaadministracion del j-ésimo nivel de lavariable A.
= Efecto principal asociado alaadministracion del k-éssmo nivel de lavariable B.
v,» = Efecto principal asociado alaadministracion del m-ésmo nivel delavariable C.
(«B) ;. = Efecto producido por la interaccion entre €l j-ésimo nivel de Ay el k-ésimo

nivel de B.

(«y);,, = Efecto producido por la interaccion entre el j-ésimo nivel de A'y el m-ésimo
nivel de C.

(57)wm = Efecto producido por la interaccion entre el k-ésimo nivel de B y el m-ésimo
nivel de C.

(287 um = Efecto producido por lainteraccion entre el j-ésimo nivel de A, el k-ésimo
nivel de B y el m-ésimo nivel de C.
&= TE'Mino de error o componente aeatorio del modelo. Se asume que
&jem = NID(O, 07).

Lalogica es similar ala del disefio factorial de dos factores. Asi, partiendo del modelo
completo, la variacion total se descompone en dos componentes: la variacion intergrupos y
la variacién intragrupo. Sin embargo, en el disefio factorial de tres factores, la variacion
intergrupos incluye muchas més fuentes de variacion que en el disefio de dos factores. En
concreto, incluye siete fuentes de variacion: las variaciones debidas a cada uno de los factores
(A, By C), las debidas a cada una de las interacciones de primer orden (A X B,A X Cy
B x C) y la derivada de la interaccién de segundo orden (A x B x C). La variacion intra-
grupo, por su parte, incluye Unicamente la suma cuadrética del componente residual del mo-
delo. A partir de las sumas de cuadrados y de sus correspondientes grados de libertad se
obtienen las medias cuadraticas de cada uno de |os pardmetros del modelo y se dividen tales
varianzas entre la media cuadrética del error. En el andlisis de este disefio factorial se co-
mienza comprobando s la interaccion de orden superior resulta significativa. En caso afir-
mativo, cualquier interpretacion acerca de las interacciones de orden inferior y de | os efectos
principales queda mediatizada por la presencia de dicha interaccion. Si la interaccion de
orden superior no resulta significativa se deben contrastar |as hipétesis de nulidad referidas
alas interacciones de orden inferior. Cuando se obtienen resultados estadisticamente signi-
ficativos en esta fase del andlisis, los efectos principales no deben tenerse en cuenta. Por €
contrario, si tales interacciones no resultan estadisticamente significativas, se deben inter-
pretar 1os efectos de cada uno de los factores de manera independiente.
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7.3.3.2. Ejemplo practico

Supongamos que en el &ambito de la psicologiaclinica, realizamos unainvestigacion para
examinar la influencia que gercen tres tipos de terapias distintas, sobre € estado fisico y
psicolégico de sujetos que padecen SIDA (Sindrome de Inmuno-Deficiencia Adquirida). Para
ello se asignan, aleatoriamente, la mitad de los sujetos de la muestra a un grupo que no
recibe ningun tipo de farmaco (a,), mientras que la otra mitad se somete a una terapia
basada en farmacos (a,). A su vez, cada uno de estos grupos se subdivide en dos subgrupos
en funcidén de las categorias que adopta e factor B o laterapia individual. Asi, lamitad de
los enfermos de cada una de las condiciones anteriores se asigna a azar a un grupo que
recibe terapia individual (b,), mientras que el resto no recibe dicha terapia (b,). Por tltimo,
se manipula un tercer factor (factor C) consistente en aplicar una terapia familiar. De esta
forma, se vuelven a subdividir aleatoriamente los grupos en funcién de los dos niveles que
adopta este factor, a saber: (c,) ausencia de terapia familiar y (c,) aplicacion de terapia
familiar. Siguiendo los criterios citados, se forman 8 grupos experimental es de 3 sujetos cada
uno. Tras la aplicacion de los tratamientos, se mide € estado fisico y psicolégico de los
enfermos (variable criterio). En la Tabla 7.5 pueden observarse los resultados obtenidos en
la investigacion.

La Tabla 7.5 reflgja la estructura que corresponde a este modelo de disefio. En las filas
se representan las categorias del factor C (¢, y ¢,) Yy en las columnas las de |os otros dos
factores que configuran el disefio: en la parte superior los dos niveles del factor A (a; y a,)
y debajo de éstos, los dos niveles del factor B (b, y b,). Por tanto, los subindices correspon-
dientesalosfactoresA, By Cson,j=1,2; k=1,2y m= 1, 2, respectivamente.

TABLA 7.5 Matriz de datos del experimento

A (Terapia basada en farmacos)
a, (No recibe terapia) a, (Recibe terapia)
Teripia b, (No) b, (Si) b, (No) b, (Si) Medias
1 2 1 > .
individual marginales
22 14 16 28
20 13 18 29 B
¢, (No) 18 14 14 25 Y =1925
Y,,,=20||Y,,,=1366 | |Y,,,=16||Y,,,=27,33
C Terapia
T 9 35 34 12
familiar 10 9 o e )
c, (Si) 8 33 32 15 Y ,=2191
Yi,=9 | Vy,, = 3233 Y,,=32|Y,,,=1433
Medias G _—— _— _— _—
marginales Y., =145 le._23 Yz1__24 Y, 20,83 Y 20,58
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La Tabla 7.6 permite vislumbrar, con mayor claridad, la estructura que subyace a tipo
de disefio que nos ocupa.
Resumiendo lo que expresan los subindices:

i=1, 2 3, .., n(sujetos dentro de cada tratamiento experimental).
j=1, 2,3, .., a(niveles del factor A).

k=12, 3, .., b (niveles del factor B).

m=1,2, 3, ..., ¢ (niveles del factor C).

En la Tabla 7.6 puede apreciarse la complejidad que se deriva de las dimensiones del

disefio.

A fin de facilitar la comprension de la notacidn y de las formulas que se utilizan en e
desarrollo del andlisis de la varianza para este tipo de disefio, presentamos la Tabla 7.7 en
la que se puede observar como se calculan los sumatorios marginales y los cuadrados de

tales sumatorios.

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de
disefio, y suponiendo que se cumplen todas las condiciones necesarias para aplicar €l
ANOVA, procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la

Tabla 7.5.

TABLA 7.6 Datos correspondientes a un disefio factorial A x B x C:

modelo general

Factor A
a, a a,
Factor B
b, by by b, by by b, by by
Factor C
Yllll Yllkl Yllbl Yljll Yljkl Yljbl Ylall Ylakl Ylubl
C
1
Yilll Yilkl Yilbl Yijll Yijkl Yijbl Yiall Yiakl Yiabl
Ynlll Ynlkl Ynlhl Ynjll Tnjkl Ynjbl Ynall Ynakl Ynabl
Ylllm Yllkm Yl 1bm Y1j1m Yljkm Yljbm Ylalm Ylakm Ylabm
Cm
Yil 1m ilkm Yilbm ijim ijkm Yijbm ialm iakm Yiabm
nllm Ynlkm Ynlbm njlm njkm Ynjbm nalm Ynakm nabm
Ylllc Yllkc Yllbc Yljlc Yljkc Yljbc Ylalc Ylakc Ylabc
C
c
Yil 1c ilke Yilbc Yijlc Yijkc Yijbc Yiulc Yiukc Yiabc
nllc nlkc nlbc njlc njkc njbc nalc nakc nabc
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TABLA 7.7 Sumatorios y cuadrados de sumatorios marginales de los datos
correspondientes a un disefio factorial A x B x C

A
a, aj a, T2
B
bl bk bb bl bk bb bl bk bb
C
C T,
Cn T
CC Tzc
T2 T2 T2 T2
e .. e a
T.11. T.jl. T.al. T%l.
T2k T.lk. T.jk. T.ak. Tzk
T.lb. T.jb. T.ab. sz
Total T

7.3.3.3. Desarrollo del analisis factorial de la varianza

En & presente disefio, seguiremos la misma secuencia empleada en el caso del disefio
factorial A x B para el cdlculo de las sumas de cuadrados, de las varianzas y de las razones
F asociadas a los distintos pardmetros de la ecuacion estructural del ANOVA. No obstante,
realizaremos algunos comentarios adicionales acerca del efecto de interaccién y de la im-
portancia de su adecuada fundamentacion tedrica.

Procedimiento 1

Férmulas necesarias para € calculo de las sumas cuadréticas:

o Efecto del factor A:

SCA = <bi v T_Zj_> —c- [% ) <z Xy vl.jkm>2} ¢ a2

cn

e Efecto del factor B:

scB - (a—in > T%k,> —c- [a—in ) <z ) Yijkm>2} —c @2
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Efecto del factor C:

1 2
SCC=|-—)YT?, ]-C= Y C
<abn %‘ '") [abn % <Zl: ZJ: Zk: ”"'") }
Efecto correspondiente a la interaccion entre los factores A y B:
1 2
s ([253 (85 v,u) | ) - son s sco
j k i m

Efecto correspondiente a la interaccion entre los factores A y C:

SCAC = <[bin ) <z ) Yijkm>2:| - c) ~ (SCA + SCC)

Efecto correspondiente a la interaccion entre los factoresB y C:

SCBC = ([aln ; % <Z ; Yijkm>2} - c) — (SCB + SCC)

Efecto correspondiente a la interaccién entre los factores A, By C:

oo ([ 23lg ) | <)

— (SCA + SCB + SCC + SCAB + SCAC + SCBC)

Variabilidad residual o del error:

1
n

i i

SCR = Z,: zk: % 2 Yiim — ; ; %‘, <Z Yijkm>2

SCR = SCT — (SCA + SCB + SCC + SCAB + SCAC + SCBC + SCABC)

Variabilidad total:

SCT = Z Z Z Z Yl]km

117

(7.24)

(7.25)

(7.26)

(7.27)

(7.28)

(7.29)

(7.30)



118 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

El componente C de las férmulas precedentes se cal cula mediante la siguiente expresion:

C- 3T (BT T T Vo) 730

abcn

Tras obtener € valor de C, llevaremos a cabo el célculo de las diferentes sumas de cua-
drados.

1
sz(22+20+ 18+9+10+8+14+13+14+35+29+33+ 16+

+18+14+34+30+32+28+29+ 25+ 12+ 16+ 15)* =

(494)*
Y 10.168,167

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, la SCB y la SCC, respecti-
vamente:

1 2 2
SCA = E [T,l.. + T.z..] -C

1
SCA = 5——[(225)” + (269)°] — 10.168,167 = 80,66

Para saber a qué corresponden los elementos T2y T2, puede recurrirse a la Tabla 7.7
0 bien a la Tabla 7.8 que se presenta al final de este epigrafe. Dando por hecho que ta
notacion resulta ya familiar para el lector, calcularemos la variabilidad correspondiente al
factor B.

SCB = = [T2, +7%,]-C
acn 1. 2.

1
SCB = 523 [(231)* + (263)*] — 10.168,167 = 42,66

Como ya es sabido, estamos calculando |os componentes aditivos de la variabilidad total.
El siguiente cdlculo corresponde a la variabilidad asociada a factor C. Procedamos a su
estimacion:
SCC=L[T2 +T2,]-C
abn - ! 2

1
SCC = 5 —— [(231)° + (263)?] — 10.168,167 = 42,66

Aungue en € presente gjemplo hemos obtenido valores idénticos en laSCB y en la SCC,
ello no significa que siempre deba darse esta circunstancia.

A continuacion, procederemos a célculo de las sumas cuadraticas correspondientes alas
interacciones entre los factores, a saber, SCAB, SCAC, SCBC y SCABC.
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Interaccion entre los factores A 'y B:

1
SCAB = [cn (T2, + T3, +T3%, + T.ZZZ.)} — (C + SCA + SCB)

1
SCAB= [2—3 ((87)% + (138)% + (144)* + (125)2)} —(10.168,167 + 80,66+ 42,66) = 204,17

Interaccion entre los factores Ay C:

1
SCAC = [bn (T3, + T3, +T5, + T?”)} — (C + SCA + SCC)

1
SCAC= [23 ((101)2 + (124) + (130)2 + (139)2)} —(10.168,167 + 80,66 + 42,66) = 8,17

Interaccion entre los factores B y C:

1
SCBC = [an (T2, + T2, +T%,, + szz)} — (C + SCB + SCC)

1
SCBC= [23 ((108)2 + (123)% + (123)> + (140)2)} —(10.168,167 + 42,66 + 42,66) = 0,17

Interaccion entre los factores A, By C:

1
SCABC = |:H (T.2111 + T.2112 + T.2121 + T.2122 + T.2211 + T,2212 + T.2221 + T.zzzz):| -

— (C + SCA + SCB + SCC + SCAB + SCAC + SCBC)

SCABC = |:% ((60)* + (27)* + (41)* + (97) + (48)* + (96)* + (82)* + (43)2)} -

— (10.168,167 + 80,66 + 42,66 + 42,66 + 204,17 + 8,17 + 0,17)
SCABC = 11.837,333 — 10.546,657 = 1.290,66

Como cabe observar, la cantidad de sumandos T es igua a la cantidad de condiciones o
grupos experimentales delosque constael disefio A X B x C. En nuestro caso, dicho resultado
se obtiene multiplicando los niveles de los diferentes factores, a saber, 2 x 2 x 2= 8.

Seguidamente, procederemos a célculo de la variabilidad residua o del error (SCR).
Partiendo de la Férmula (7.29), calcularemos ambos componentes de la resta. Para ello, co-
menzaremos con la suma de los cuadrados de las puntuaciones:

2

Y222 Yiw =[(22 + (20)* + (18)* + (9)* + (10)*> + (8)* + (14)> + (13)* +
e + (14)% + (35)> + (29)® + (33)% + (16) + (18)® + (14)* +
+(34)% + (30)2 + (32)2 + (28)2 + (29) + (25)° + (12)* +
+ (16)? + (15)%] = 11.900



120 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

Con respecto a segundo componente de la citada resta, cabe sefidar que es igua a
primer componente de la Formula (7.28) utilizada para calcular la variabilidad asociada ala
interaccion A x B x C:

1
n =<

J 1

2
¥ <Z Yl.jkm> = 11.837,333
k m i

Una vez calculados ambos componentes, la variabilidad correspondiente a los errores
(SCR) es:

SCR = 11.900 — 11.837,333 = 62,67

Por ultimo, procederemos a céalculo de la variabilidad total. Y a sabemos que la variabi-
lidad total (SCT) puede obtenerse mediante la suma de las variabilidades asociadas al resto
de los efectos,

SCT = 80,66 + 42,66 + 42,66+ 204,17+ 8,17+ 0,17+ 1.290,66 + 62,67 = 1.731,83
0 bien aplicando la Férmula (7.30).

SCT = 11.900 — 10.168,167 = 1.731,83

Para finalizar con el célculo de las sumas de cuadrados mediante este procedimiento,
nos ha parecido interesante exponer en una tabla (véase la Tabla 7.8) como se obtienen
los sumatorios T y los cuadrados de tales sumatorios. Aunque la tabla refleja la estructura

TABLA 7.8 Sumatorios y cuadrados de sumatorios marginales de los datos
correspondientes a un disefio factorial 2 x 2 x 2

A

i i ™,

B

bl b2 bl b2

C
Cl T.111 T.121 T.211 T4221 Tzl
C2 T.112 T.122 T.212 T.222 T22

T T T2,

T.ll. T.21. T21
Tzk T.12. T.22. T22
Total T
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correspondiente a modelo de disefio de nuestro gemplo practico, consideramos que puede
ser facilmente generalizable a cualquier otro tipo de disefio.

Como cabe observar, a medida que aumenta la complejidad del modelo de disefio, las
tablas también resultan méas complicadas. De cualquier forma, la estructuracion adecuada de
los datos facilita enormemente los célculos, sobre todo cuando éstos se hacen de forma
manual.

Por tanto, resulta muy recomendable organizar adecuadamente las tablas de datos antes
de proceder a su andlisis. Incluso en el supuesto de que utilicemos el ordenador para dicho
andisis, no debemos olvidar que la presentacién adecuada de los datos facilita en gran me-
dida la comprension de cualquier informe de investigacion.

Aun ariesgo de ser reiterativos, recordemos que la variabilidad total incluye la varia-
bilidad asociada a los efectos de los factores principales, la variabilidad asociada a las
interacciones entre los factores y la variabilidad debida a los errores. Aungue no siempre
se producen interacciones entre los factores, nosotros hemos decidido desarrollar el ANOVA
a partir de los modelos no aditivos 0 que tienen en cuenta tales interacciones. No obstante,
gqueremos sefialar que €l hecho de que se produzcan o no interacciones no es una mera cues-
tién estadistica, sino que debe entenderse, basicamente, como una consecuencia derivada del
modelo tedrico planteado por € investigador. Asi, teniendo en cuenta €l tipo de disefio y la
naturaleza de los factores con los que trabaja, € investigador debe predecir, a priori, Si van
a darse o no interacciones entre tales factores.

Supongamos, por ejemplo, que realizamos una investigacion para examinar la posible
influencia de los factores tipologia del hablante (monolingue, bilingue simultaneo, bilin-
gue precoz y bilingue tardio), sexo (hombre, mujer) y lugar de nacimiento (Pais Vasco u
otro lugar), sobre la competencia que presenta el sujeto en euskera*. Aunque cada uno de
estos factores puede tener algun efecto sobre la variable criterio, no cabe suponer a priori
gue existe interaccion entre todos ellos. Es evidente que, entre latipologia del hablante y
el lugar de nacimiento, existe interaccién. Sin embargo, es practicamente impensable que
se produzca algun tipo de interaccion entre el lugar de nacimiento y el sexo. De hecho,
partiendo de una base tedrica, tales variables son independientes entre si y es €l criterio
tedrico el que debe utilizarse, principal mente, para establecer, a priori, si se va a producir
interaccion entre distintas variables. El hecho de observar que una interaccion es estadis-
ticamente significativa no permite asegurar que ésta se produce real mente, sobre todo cuan-
do existen razones tedricas para pensar que los factores implicados en la misma son inde-
pendientes entre si. En consecuencia, la interacci 6n debe tenerse en cuenta cuando, ademas
de resultar significativa desde el punto de vista estadistico, es tedricamente aceptable. Re-
tomando el ejemplo arriba propuesto, la existencia de una interaccién entre la tipologia
del hablante y el lugar de nacimiento expresaria que la influencia que gjerce cualquiera
de tales factores sobre la competencia que presenta el sujeto en euskera cambia en funcion
de los valores que adopta el otro factor. Es decir, que el efecto de cada factor variaen la
medidaen que se modifican los niveles del otro factor y que, por tanto, no podemos afirmar
gue la tipologia del hablante o el lugar de nacimiento ejerzan por si solos algin tipo de
efecto sobre la variable criterio. En definitiva, lainteraccién no representala mera adicion
delos efectos que gjercen | os factores por separado, sino que aporta una nuevainformacion
que puede resultar muy Util para explicar la variabilidad de la variable objeto de estudio.
Dejando un andlisis méas exhaustivo de la interaccion, desde el punto de vista estadistico,

4 El euskera es, junto con el espariol, una de las dos lenguas oficiales del Pais Vasco.
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para € siguiente subapartado, procederemos a calcular las sumas de cuadrados asociadas
a los diferentes parametros de la ecuacion estructural del ANOVA mediante el procedi-

miento vectorial.

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

VECTOR'Y

Como ya es sabido, este vector es el vector columna de todas las puntuaciones directas.

22
20
18

9
10

8
14
13
14
35
29
33
Y = {Y} =115
18
14
34
30
32
28
29
25
12
16
15

VECTOR 4

20,58
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
. _ | 2058
{1} = | 2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058
2058

(7.32)

(7.33)
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VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los pardmetros asociados
al efecto del factor A, «;.

Tbon XX Yim (7.34)
j k m i
1
u=<m>[22+20+18+9+10+8+14+13+14+35+29+33+

494
+16+ 18+ 14+ 34+ 30+ 32+ 28+ 29 + 25 + 12 + 16 + 15] =§=20,58
Los promedios de los niveles del factor principal A son, respectivamente:

1
,u1“=<223>[22+20+18+9+10+8+ 14+ 13+ 14+ 35+ 29 + 33] = 18,75

1
“2~=<m> [16 + 18 + 14 + 34 + 30 + 32 + 28 + 29 + 25 + 12 + 16 + 15]=22,41

Por tanto:
oy =p, —p=1875—-2058= —183
o, =p, —pu=2241-2058=183

El vector A adopta los siguientes valores:

~1,83
~183
-183
-183
-183
-183
-183
~183
-183
-183
-183
~183
A={oj=| 183 (7.35)
183
183
183
183
183
183
183
183
183
183
183
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VECTOR B

A fin de obtener la variabilidad correspondiente a factor B, estimaremos los parametros
asociados a dicho factor, f3,. Para ello, comenzaremos calculando los promedios de los ni-
veles del factor principal B, que son:

1
,u.l,z<223>[22+20+18+9+10+8+ 16 + 18 + 14 + 34 + 30 + 32] = 19,25

1
u,2,=<2—23> [14 + 13 + 14 + 35+ 29 + 33 + 28 + 29 + 25 + 12 + 16 + 15]=21,91

Por tanto:
py=u, —u=1925-2058= —1,33
pr=u, —u=2191- 2058 =133

El vector B adopta los siguientes valores:

—133
—-133
—133
—-133
—133
—-133

133
133
133
133
133
133
B={f=]-13 (7.36)
—-133
—-133
—133
—133
—133
1,33
1,33
133
133
133
133

VECTOR C

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al factor C, estimaremos los pardmetros
asociados a dicho factor, y,,. Como en los casos anteriores, calculamos, en primer lugar, los
promedios de las categorias del factor principa C:

1
u“1=<2—23> [22+20+ 18+ 14+ 13+ 14+ 16 + 18 + 14 + 28 + 29 + 25]=19,25

1
u”2=<2—23>[9+10+8+35+29+33+34+30+32+12+16+15]=21,91
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Por tanto:
Yy =M, — u=1925-2058= —1,33

y,=u ,— pu=2191—-2058=133
El vector C adopta los siguientes valores:

—-1,33
—-1,33
—-1,33
1,33
1,33
1,33
—-1,33
—-1,33
—-1,33
1,33
1,33
1,33
C={=]-133 (7.37)
—-1,33
—-1,33
1,33
1,33
1,33
—-1,33
—-1,33
—-1,33
1,33
1,33
1,33

VECTOR {uaf}
La variabilidad asociada al vector {«f} es la correspondiente a efecto de interaccion

entre los factores A y B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los parametros asociados
alainteraccion entre ambos factores, («f);.

(O‘ﬂ)jk = Hjk. — (1 + o; + Bi) (7.38)
donde:

1
K. = c_n Z Z Yijkm

Promedios correspondientes a las combinaciones entre |os niveles de los factores A 'y B:

1
#11.=<23>[22+20+18+9+1O+8]:14,5

[14+13+14+35+29+ 33| =23

- & “\
= = =
w w

G
G
G

>[16+ 18+ 14 + 34 + 30 + 32] = 24

[28 + 29 + 25 + 12 + 16 + 15] = 20,83

I\)
(A)
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Por tanto:

@B),, =ty — H— oy — B, =145 — 20,58 — (—1,83) — (—1,33) = —2,91
(1B),, = i, — ft — 0, — B, =23 — 20,58 — (—1,83) — 1,33 = 2,01
(B)y; = tyy — it — 0y — By = 24 — 20,58 — 1,83 — (—1,33) = 2,01
(4B) 5y = tys — it — 0, — B, = 20,83 — 20,58 — 1,83 — 1,33 = — 2,91

El vector {of} adopta los siguientes valores:

—201
~201
—201
~201
—291
~201
2.01
2,91
2.01
2,91
2.01
2,91
oy =| 291 (7.39)
2,91
2.01
2,91
2,01
2,91
~201
~291
—291
—201
~201
—291

VECTOR {oy!

Lavariabilidad asociada al vector {oy} eslacorrespondiente a efecto deinteraccion entre
los factores A 'y C. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros asociados a
lainteraccion entre ambos factores, (),

donde:

1
Hjm = % Zk: Zl: Yijkm (7.40)

Calculando los promedios correspondientes a las combinaciones entre los niveles de los
factores Ay C, es decir, los valores de y; ,,, obtenemos:

1
Hyq = <2 3> [22+ 20 + 18 + 14 + 13 + 14] = 16,83

1
Ui, = <2 3>[9+10+8+35+29+33]—2066
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1
Hyq = <23> [16 + 18 + 14 + 28 + 29 + 25] = 21,66

1
Hyp = <f’>> [34 + 30+ 32+ 12 + 16 + 15] = 23,16

Por tanto:

@) =uy 4 —pu—oy —y, =1683 - 2058 — (—1,83) — (—1,33) = — 0,58
()1, =y, — 1 — oy —7,=2066— 2058 — (—1,83) — 1,33 =0,58
()2 =y — u— o0, — 7y, =21,66 — 20,58 — 1,83 — (—1,33) = 0,58
(09)30 = Uy, — p— oy, — 7y, =2316 — 2058 — 1,83 — 1,33 = —0,58

El vector {oy} adopta los siguientes valores:

~058
~058
—058
058
0.58
058
—058
~058
—058
058
058
058
{oy} = o8 (7.41)
058
058
~058
—058
~058
058
058
058
—058
~058
~058

VECTOR {fy}

Lavariabilidad asociada al vector {5y} eslacorrespondiente a efecto deinteraccion entre
los factores B y C. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros asociados a
la interaccion entre ambos factores, (7).

(ﬂy)km = :u.km - (,Lt + Bk + ym)
donde;

3 Vi (7.42)

:u.kmz_
an -’z
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Calculando los promedios y ,,, obtenemos:

1
Ui = <2 3>[22+20+18+16+18+ 14] = 18

[9+ 10+ 8+ 34+30+32] =205

\ o “’\
[ [ (Y
w w

[35 + 29 + 33 + 12 + 16 + 15] = 23,33

I\)
OO

G
G
G

>[14+13+14+28+29+25]=20,5

Por tanto:

By = oy — 1= By — 7, = 18— 20,58 — (—1,33) — (—1,33) = 0,08
(B2 = t1s — 1= By — 7, = 205 — 2058 — (—1,33) — 1,33 = —0,08
(BP)ar =t — 1= By — 71 = 205 — 2058 — 1,33 — (—1,33) = —0,08
(BY)s = lyy — 1 — B> — 7, = 23,33 — 20,58 — 1,33 — 1,33 = 0,08

El vector {fy} adopta los siguientes valores:

0,08
0,08
0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
0,08
0,08
0,08
By =1 oos (7.43)
0,08
0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
~0,08
0,08
0,08
0,08

VECTOR {afy!

La variabilidad asociada al vector {«f3y} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores A, B y C. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros aso-

ciados a la interaccion entre estos tres factores, (247) ;..

(“ﬁy)jkm = Hjgem — (1 + o+ B+, t+ (O‘ﬂ)jk + (O‘V)jm + (B7)im) (7.44)
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donde:
1
Hiem = H Z Yijkm

Calculando los promedios correspondientes a las combinaciones entre los niveles de los
factores A, B y C, es decir, los p;,,, obtenemos:

1
1y = <§> [22 + 20 + 18] = 20

1

um=<3> [9+10+8 =9
1

iy = < > [14 + 13 + 14] = 13,66
1

sy = <3> [35 + 29 + 33] = 32,33
1

Ly = <§> [16 + 18 + 14] = 16
1

fy1s = <§> [34+ 30+ 32] = 32
1

[y, = < > [28 + 29 + 25] = 27,33
1

Lyyy = < > [12 + 16 + 15] = 14,33

Por tanto:

(@B)i11 = My — =g = By =y — (@B)yy — (@)1 — By
(«fy);,,=20—20,58—(—1,83)—(—1,33) —(—1,33) - (—2,91) —(—0,58) —0,08=7,33

(@BY)112 = Mygp — =0y = By =72 = (@B)y; — ()12 — (BV)12
(«fy);1,=9—2058—(—1,83)—(—1,33)—1,33—(—2,91)—0,58—(—0,08)= — 7,33

(@By)121 = Mypy — =0y = By =9y = (@)1 — ()11 — (BV)2s
(2fy);,, = 13,66—20,58—(—1,83)—1,33—(—1,33) —2,91—(—0,58) — (—0,08) = — 7,33

(@B)) 122 = Mypy — 1 — =By = v, = (@B)1y — ()12 — (BY)22
(2fy);,, = 32,33 — 20 58 — (-1 83) -133—-133—-291 -0,58 — 0,08 = 7,33

(@BY)211 = Ma1y — =0y = By =71 — (@f)ay — ()21 — (BY)1s
(2fy),;, =16 —2058 — 1,83 - (—1,33) — (—1,33) —291-058 - 0,08= —7,33
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(@BY)12 = Hyyp — =0y = By =75 = (@B)y; — ()22 — (BV)12
(2fy),,,=32—20,58—-1,83—(—1,33)—1,33—291—(—0,58)— (—0,08)=7,33

(@B7)aay = Mapy — 1=y = By =y — (@B) 2y — (29)21 — (BV) 24
(2fy)y,, = 27,33—20,58—-1,83—-1,33—(—1,33) — (—2,91) — 0,58 — (—0,08) = 7,33

(@7)aas = Moy =1 =y = By = 75 = (@f) s = (@9)22 = (BY)22
(«fy)5,, = 1433 —2058 - 1,83 —-1,33-1,33—(—291) — 0,58 — (—0,08) = —7,33

El vector {«fy} adopta los siguientes valores:

7,33
7.33
7.33
~733
~733
—733
-733
733
~733
7.33
7.33
7.33
oyt = | 733 (7.45)
733
-733
7.33
7.33
7.33
7,33
7.33
7,33
~733
—-733
~7.33

VECTOR E, CALCULO DE LOS RESIDUALES O ERRORES

Partiendo de la Formula (7.21):
Eijem = Yijom — [0 F 0+ Byt 9+ (@B + ()i T (B + (257) jnd]
g = Yo — Wty + By + o+ @By + @)y + (BY)ig + (@67)114)
€111 = Yii11 — (2058 + (—1,83) + (—1,33) + (—1,33) + (—2,91) + (—0,58) +
+0,08+733) =Y,;;, — 20
Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:
€111 =22—20=2

¢y, =20-20=0
634, =18 —-20= —2
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€12 = Yira — (At og + By, (@B)iy + ()12 + (B)12 + (287)112)
€112 = Vi1, — (2058 + (—1,83) + (—1,33) + 1,33 + (—2,91) + 0,58 + (—0,08) +
T (=733) =Y, — 9
Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:

€112=9—-9=0
€11, =10—9=1
€311,=8—-9= -1
a1 = Yiror — (tog + By oy +(@f)in + ()11 + (BY)2r + (@B7)121)
€121 = Yi12, — (2058 + (—1,83) + 1,33 + (—1,33) + 2,91 + (—0,58) + (—0,08) +
+(=733)=Y,,,, — 1366

Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:

€112, = 14 — 13,66 = 0,33
€31, = 13 — 13,66 = — 0,66
€31, = 14 — 13,66 = 0,33
Eitaz = Yoz — (t oy + By 7y, + (@f)y + (@9)12 + (BV)22 + (287)122)
€120 = Yi12, — (2058 + (—1,83) + 1,33 + 1,33 + 2,91 + 0,58 + 0,08 +
+7,33) =VY,,,, — 32,33

Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:
€112, = 35— 32,33 = 2,66
€312, =29 — 32,33 = —333
€312, = 33 — 32,33 = 0,66
o1 = Y1 — (Wt oy + By @)y + ()2 + (BY)11 + (@B)211)
€211 = Yy — (20,58 + 1,83 + (—1,33) + (—1,33) + 2,91 + 0,58 + 0,08 +
+(=733) =Y, — 16
Sustituyendo las puntuaciones Y;,,; por sus correspondientes valores:
€11, =16—-16=0
€y, = 18—-16=2
€321 = 14— 16= —2
Eix1a = Yizio — (Wt o + By, (@f)yy + (00)2n + (B)12 + (267)212)
€212 = Vi1, — (2058 + 1,83 + (—1,33) + 1,33 + 2,91 + (—0,58) + (—0,08) +
+733) =VY,,,, — 32
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Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:

6121, =34-32=2
£y, =30~ 32= —2
63y, =32 32=0

€221 = Yizar — (Wt oy + By + 7y + (@f)yy + (0)21 + (BY)2y + (287)221)
€221 = Y2y — (20,58 + 1,83 + 1,33 + (—1,33) + (—2,91) + 0,58 + (—0,08) +
+733)=Y,,,, — 27,33

Sustituyendo las puntuaciones Y, ,, por sus correspondientes valores:

G129, = 28— 27,33 = 0,66
Gyayy = 29 — 27,33 = 1,66
G305, = 25— 27,33 = —2,33

€222 = Yinos — (U F 0y + By + 75+ (2B)y; + (1)1 + (BY)22 + (257)125)
€222 = Yins, — (20,58 + 1,83 + 1,33 + 1,33 + (—2,91) + (—0,58) + 0,08 +
+ (—733) =VY,,,, — 14,33

Sustituyendo las puntuaciones Y,,,, por sus correspondientes valores:

610y, = 12— 1433 = —2,33
6320y = 16 — 14,33 = 1,66
¢325, = 15 — 14,33 = 0,66

Por tanto, €l vector E adopta los siguientes valores:

2

0
-2

0

1
-1

0,33
—0,66

0,33

2,66
—3,33

E={e=| % (7.46)

-2
-2

0,66
1,66
—2,33
—-2,33
1,66
0,66
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Llegados a este punto, podemos calcular, la SCA, 1a SCB, 1aSCC, laSCAB, la SCAC, la
SCBC, la SCABC y la SCR aplicando las Férmulas (7.47), (7.48), (7.49), (7.50), (7.51),
(7.52), (7.53) y (7.54) o bien multiplicando cada vector por su traspuesto. Procedamos a tales
célculos.

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):
SCA =ben Y o2 = 2-2-3[(—1,83)* + (1,83)] = 80,66
j

donde:

—3 ; ¥ Y Vi (7.47)

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR B (SCB):
SCB=acn ¥ g2 =2.2-3[(—133)* + (1,33)]] = 42,66
k

donde:
ﬁk = U —Hu
(7.48)
1
= Y..
/'L.k. a'C'n%:%:zi: ijkm
SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR C (SCC):
SCC = abn Z p2 =2:2-3[(—1,33)* + (1,33)%] = 42,66
donde;
Pm = U~ U
(7.49)
1

:u“m abn;;zl ijkm

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES A y B (SCAB):

SCAB=cn Y ¥ (4f)% = 2-3[(—2,91)% + (2,91)* + (291)> + (—2,91)] = 204,17
j k

donde:
(O‘ﬂ)jk = Ky, — (1 + o; + Bi)
(7.50)
1
M. = c_n Z Z Yijkm
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SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES A y C (SCAC):

SCAC = bn Z Z (ocy)]?m = 2-3[(—0,58)% + (0,58)* + (—0,58)> + (—0,58)*] = 8,17
j m
donde;

() jm = M — (+0; +7,)

1
Him = % Zk: Z Yijkm

i

(7.51)

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES B y C (SCBC):

scBC=an Y ¥ (By)2, = 2-3[(0,08)* + (—0,08)? + (—0,08)* + (0,08)] = 0,17

donde:

(ﬁy)km = Hgm — (,Ll + Bk + ym)
(7.52)

1
Hgm = % ; 21‘, Yijkm

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES A, B'y C (SCABC):

SCABC =n Z Y > @By)im = 3[(7.33) + (—7,33)* + (—7,33)> + (7,33)* +

+ (—7,33)% + (7,33)* + (7,33)% + (—7,33)%] = 1.290,66
donde;

(“ﬂ?)jkm = Hjkm — (n+ o; + Bt vm T (aﬂ)jk + (“V)jm + (ﬁy)km)
(7.53)

1
Mg = H Z Yijkm

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LOS RESIDUALES O ERRORES (SCR):

SCR=Y. ¥ ¥ ¥ 2=+ (02 +(—2)2+ - +(~233)+ (1,66)* +(0,66)* = 62,67

j k m
donde:

Eijkm = Yijkm —[n+ o; + B+ vm Tt (O‘ﬁ)jk + (W)jm + (B)im + (aﬁy)jkm] (7.54)
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Multiplicando cada vector por su traspuesto obtenemos los mismos resultados.

SCA = {«}T{0} = 80,66
SCB = {B)7{B} = 42,66
SCC = {y}T{y} = 42,66
SCAB = {af}T{ap} = 204,17

Debemos tener en cuenta que:

(7.55)
(7.56)
(7.57)
(7.58)

SCAC = {ay}T{ay} = 8,17
SCBC = {fy}"{fy} = 0,17
SCABC = {afy:T{apy} = 1.290,66 (7.61)
SCR = {&}"{¢} = 62,67

(7.59)
(7.60)

(7.62)

SCT = SCA+SCB + SCC + SCAB + SCAC + SCBC + SCABC + SCR = 1.731,83

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del andlisis de la varianza (Tabla 7.9).

TABLA 7.9 Andlisis factorial de la varianza para el disefio factorial A x B x C:

ejemplo practico

Fuer_wte_s’ Sumas Grados Meqie}s E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Factor A SCA = 80,66 a—1=1 MCA = 80,66 F,= 20,59
Factor B SCB = 42,66 b—-1=1 MCB = 42,66 Fz = 10,89
Factor C SCC = 42,66 c—1=1 MCC = 42,66 F. = 10,89
Interaccion A x B | SCAB = 204,17 @-1nYb-1)=1 MCAB = 204,17 | F, ., = 52,21
Interaccion A x C| SCAC=817 | @—-1Cc-1 =1 MCAC =817 | F,.=208
Interaccion B x C| SCBC =017 | b—-1(Cc -1 =1 MCBC =017 | F,.=004
Interaccion
AxBxC SCABC=1.290,66 |(a— 1)(b—1)(c —1)=1|MCABC = 1.290,66 | F ,,.=330,09
Intragrupo, residual
o del error SCR = 62,67 abc(n — 1) = 16 MCR = 3,91
Total SCT = 1.731,83 abcn —1=23

Tras la obtencidn de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores y por las interacciones entre tales factores es 0 no significativa. Para ello,
recurrimos a las tablas de los valores criticos de la distribucion F. Suponiendo que estable-
cemos un nivel de confianza del 95% (x = 0,05) y que trabajamos con una hipétesis de una
cola, obtendremos los valores criticos que se muestran en la Tabla 7.10.

Como puede observarse en la Tabla 7.10, tanto la terapia basada en farmacos (factor A)
como la terapia individual (factor B) y la terapia familiar (factor C) gjercen una influencia
estadisticamente significativa sobre € estado fisico y psicoldgico de los pacientes aquejados
de SIDA. No obstante, también se observa un efecto de interaccion estadisticamente sig-
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nificativo entre laterapia basada en farmacos y laterapia individual (factores A y B) asi como
entre los tres tipos de terapia (factores A, B y C). Dichas interacciones nos llevan
apensar que, por una parte, las interacciones de primer orden (A x B, A x Cy B x C) no son
consistentesy que, ademas, 10s efectos principal es no se pueden interpretar de manera univoca.

TABLA 7.10 Comparaciones entre las F observadas y las F tedricas con un nivel
de confianza del 95 %

de'i/l;?'?;iisén F critica o5 /g2 F observada Diferencia
Factor A Foosi16 = 449 F,=20,59 20,59 > 4,49
Factor B Foos116 = 449 Fp = 10,89 10,89 > 4,49
Factor C Foos 116 = 449 Fc=10,89 10,89 > 4,49
Interaccion A x B Foosiae = 449 F,.;=5221 52,21 > 4,49
Interaccion A x C Foos116 = 449 F. =208 2,08 < 4,49
Interaccion B x C Foos116 = 449 Fpe = 0,04 0,04 < 4,49
Interaccion A x B x C Foos 116 = 449 Fsc = 330,09 | 330,09 > 4,49

Por otra parte, se observa que las interacciones A x C y B x C no son estadisticamente
significativas. Supongamos que en lugar de observar este hecho a posteriori, se establece a
priori que tales interacciones no son aceptables desde un punto de vista tedrico. Es decir,
postulamos que no existe un fundamento tedrico que nos lleve a pensar que pueda producirse
algun tipo de interaccion entre los factores Ay C, y entre los factores B y C. En tal caso, la
variabilidad correspondiente a dichas interacciones pasaria a formar parte de la variabilidad
residua, de forma que:

SCR, = SCAC + SCBC +SCR
Asi:
SCT = SCA +SCB + SCC + SCAB + SCABC + SCR,

Modificando laTabla 7.9, en funcion de este nuevo supuesto, obtendriamoslaTabla7.11.

Estableciendo el mismo nivel de confianza que en el caso anterior, obtenemos los valores
criticos que se muestran en la Tabla 7.12.

Comparando la Tabla 7.10 con la Tabla 7.12 se aprecia que, a eliminar del modelo
aquellas interacciones que no son aceptables desde € punto de vista tedrico, aumenta la
potencia probatoria del disefio y, por tanto, disminuye la probabilidad de cometer un error
detipo Il. En consecuencia, consideramos que el no incluir las interacciones que carecen de
base tedrica en € modelo, es una préctica muy recomendable.

Delamismaforma, aunque en todos los g emplos practicos del presente texto se calculan
|os efectos asociados a los parametros que configuran los model os no aditivos de los distintos
disefios, hemos de reiterar que en caso de que las interacciones entre los factores no sean
estadisticamente significativas, los modelos aditivos representan de forma mas adecuada la
realidad.
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TABLA 7.11 Analisis factorial de la varianza para el disefio factorial A x B x C:
ejemplo practico

Fuer'1te§, Sumas G_rados Meqie}s =

de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Factor A SCA = 80,66 a—1=1 MCA = 80,66 F, = 20,47
Factor B SCB = 42,66 b-1=1 MCB = 42,66 F, = 10,83
Factor C SCC = 42,66 c—1=1 MCC = 42,66 F. = 10,83

Interaccion A x B | SCAB = 204,17 (@-1b-1)=1 | MCAB=20417 | F,,=5182

Interaccion A x B x C| SCABC =1.290,66 |(a— 1)(b— 1)(c — 1) = 1|MCABC = 1.290,66 | F ,,.= 327,58

Intragrupo, residual | oo _ 7197 [Bhoa 9495 9| McR = 304
o del error b ' 09 pc=18 ’

Total SCT = 1.731,83 abcn —1=23

TABLA 7.12 Comparaciones entre las F observadas y las F tedricas con un nivel
de confianza del 95 %

deliltgi?;?:?én F critica g giy/g2) F observada Diferencia
Factor A Fogs 1 = 441 F, = 20,47 20,47 > 4,41
Factor B Foos11 = 441 Fy = 10,83 10,83 > 4,41
Factor C Foosias = 441 Fc = 10,83 10,83 > 4,41
Interaccion A x B Foosias = 441 F ;= 51,82 51,82 > 4,41
Interaccion A x B x C | Fyoo. 0= 441 F e = 327,58 | 327,58 > 4,41

7.3.3.4. Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Laformaen laque seintroducen los datos puede consultarse en € Anexo B: Introduccion
de datos en € editor del SPSS 10.0.

Andlisis factorial de la varianza

e Escogemos la opcién Univariante del analisis Modelo Lineal General.

Andizar
1 Modelo Linea Genera 1

Univariante
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o Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y los factores, especificando en su lugar
correspondiente s tales factores son fijos 0 aleatorios (en nuestro gemplo, los tres
factores son fijos).

Dependente:
EI | 8 Estada fisco y prcold
Factores fos:
# Terapia bacada en = Grdfiens.,,
E &> Terama ndrvidusl =]
Tecapia famiiar [Fardiar

FEED

Gusda..

Jii|
]

Ponderackin MCP:
oI

dceplar | Pegar | Restablecer | Cancelar | s |

i

Coranatiles

e El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor asi como para la interaccién. Asimismo, permite seleccionar de entre un
conjunto de opciones aquellas que deseamos que sean mostradas en |os resultados (en
nuestro gjemplo se han escogido las opciones Mostrar las medias marginales para cada
factor, asi como Mostrar «estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamafio del
efecto», «potencia observada» y «pruebas de homogeneidad»).

Medias marginales sstimadas -
Factoess & interaccionss de los lactorey:  Mosba las medias pare

™ Comparar oy elecin: prncipales

I.' M5 [neguna j

Mostrar

[+ Estadisticos dezenptivas [# Prusbar de homogeneidad

W Estimaciones del tamanio del slecto [ Disgramas de depersdn x rovel
F Polencia cheencads I Gréfico de lot petiduoe

[~ Estimaciones de los parsmetios [~ Falta de suste

™ Mabiz do conficlentes de contrate [ funcitin sstimabile ganaral
Nigel de sgracacite: I'E'l Loz miervalos de conhanea son del 355

Contirusar | Cancelss | Apuda |
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e Lasintaxis del andlisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefaladas, seria:

UNIANOVA
estado BY farmaco individu familiar
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/JEMMEANS = TABLES(farmaco)
/JEMMEANS = TABLES(individu)
/JEMMEANS = TABLES(familiar)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = farmaco individu familiar farmaco*individu farmaco*familiar
individu*familiar farmaco*individu*familiar .

e Resultados:

Analisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta
del valor N
Terapia basada en farmacos 1,00 | No recibe terapia 12
2,00 | Recibe terapia 12
Terapia individual 1,00 No 12
2,00 |Si 12
Terapia familiar 1,00 No 12
2,00 |Si 12

Estadisticos descriptivos

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico

T. farmacos T. individual T. familiar Media Desv. tip. N
No recibe terapia | No No 20,0000 2,0000 3
Si 9,0000 1,0000 3

Total 14,5000 6,1887 6

Si No 13,6667 0,5774 3

Si 32,3333 3,0551 3

Total 23,0000 10,4115 6

Total No 16,8333 3,7103 6

Si 20,6667 12,9409 6

Total 18,7500 9,2944 12
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Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico (continuacion)

T. farmacos T. individual T. familiar Media Desv. tip. N
Recibe terapia No No 16,0000 2,0000 3
Si 32,0000 2,0000 3

Total 24,0000 8,9443 6

Si No 27,3333 2,0817 3

Si 14,3333 2,0817 3

Total 20,8333 7,3598 6

Total No 21,6667 6,4704 6

Si 23,1667 9,8472 6

Total 22,4167 7,9825 12

Total No No 18,0000 2,8284 6
Si 20,5000 12,6768 6

Total 19,2500 8,8536 12

Si No 20,5000 7,6092 6

Si 23,3333 10,1325 6

Total 21,9167 8,6703 12

Total No 19,2500 5,6266 12

Si 21,9167 11,0409 12

Total 20,5833 8,6774 24

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico

Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error?

F

gl1

gl2

Sig.

0,942

7

16

0,502

INDIVIDU + FARMACO * FAMILIAR + INDIVIDU *
FAMILIAR + FARMACO = INDIVIDU * FAMILIAR

Contrasta la hipdtesis nula de que la varianza error de la variable dependiente
es igual a lo largo de todos los grupos.
2 Disefo: Intercept + FARMACO + INDIVIDU + FAMILIAR + FARMACO *
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Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico
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Suma de Media . Eta ol T Potencia
Fuente cua]drados ol cuadratica F Sig. cuadrado de n.o observada®
tipo Il centralidad
Modelo corregido 1.669,167°| 7| 238,452 60,881 | 0,000 | 0,964 426,170 1,000
Intercept 10.168,167 | 110.168,167| 2.596 0,000 | 0,994 2.596,1 1,000
FARMACO 80,667 | 1 80,667 20,596 | 0,000 | 0,563 20,596 0,989
INDIVIDU 42,667 | 1 42,667 10,894 [0,005| 0,405 10,894 0,872
FAMILIAR 42,667 | 1 42,667 10,894 [0,005| 0,405 10,894 0,872
FARMACO « INDIVIDU 204,167 | 1 204,167 52,128 | 0,000 | 0,765 52,128 1,000
FARMACO % FAMILIAR 8,167 | 1 8,167 2,085 {0,168 | 0,115 2,085 0,274
INDIVIDU % FAMILIAR 0,167 | 1 0,167 0,043 {0,839 | 0,003 0,043 0,054
FARMACO # INDIVIDU #
FAMILIAR 1.290,667 | 1| 1.290,667| 329,5 0,000 | 0,954 329,532 1,000
Error 62,667 | 16 3,917
Total 11.900,000 | 24
Total corregido 1.731,833 | 23

2 Calculado con alfa = 0,05.

® R cuadrado = 0,964 (R cuadrado corregido = 0,948).

Medias marginales estimadas

1.

Terapia basada en farmacos

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico

Intervalo de confianza al 95 %

Terapia basada en farmacos Media Error tip. | Limite inferior | Limite superior
No recibe terapia 18,750 0,571 17,539 19,961
Recibe terapia 22,417 0,571 21,206 23,628

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico

2. Terapia individual

Intervalo de confianza al 95 %

Terapia individual Media Error tip. | Limite inferior | Limite superior
No 19,250 0,571 18,039 20,461
Si 21,917 0,571 20,706 23,128
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3. Terapia familiar

Variable dependiente: Estado fisico y psicolégico

Intervalo de confianza al 95 %

Terapia familiar Media Error tip. | Limite inferior | Limite superior
No 19,250 0,571 18,039 20,461
Si 21,917 0,571 20,706 23,128

7.3.4. El estudio de los efectos de interaccion:
Analisis de los efectos simples

Teniendo presente la polémica que existe a respecto, y que ya ha sido abordada en €l
Epigrafe 7.2, cabe afirmar que la estrategia més utilizada entre |os metoddlogos para inter-
pretar unainteraccion significativa consiste en el analisis de los efectos simples. Riba (1990)
define los efectos simples como los efectos atribuidos a un componente del modelo lineal,
después de fijar los niveles de otro componente de dicho modelo. Por tanto, tales efectos no
hacen referencia a todas las observaciones incluidas en el disefio, sino a un subconjunto de
las mismas. El andlisis de |os efectos simples consiste en contrastar, de forma independiente,
los efectos de un factor, en cada uno de los niveles del resto de los factores incluidos en e
disefio. Asi, por giemplo, en € caso de un disefio factorial A x B, €l contraste de |os efectos
simples del factor A supone considerar su efecto en cada uno de los niveles del factor B,
existiendo tantos efectos simples del factor A como niveles tenga el factor B. Lo mismo cabe
decir con respecto al factor B. Cada uno de estos contrastes se gjecuta de manera indepen-
diente a través de disefios simples.

En caso de que las varianzas de todas | as condiciones experimentales sean homogéness,
Maxwell y Delaney (1990) recomiendan utilizar como denominador de la razén F, corres-
pondiente a cada uno de los contrastes, la media cuadrética del error del andlisis de la va
rianza realizado previamente. Si bien en tal circunstancia, e hecho de tomar la varianza
poblacional como denominador de la razon F permite maximizar la potencia estadistica de
la prueba; cuando las varianzas no son homogéneas resulta mas adecuado tomar, como tér-
mino de error, € correspondiente a los grupos implicados en € contraste. Por otra parte,
como sefidla Pascual (1995a), la realizacion de contrastes de efectos simples que implican
un factor con més de dos niveles requiere llevar a cabo comparaciones individuales o con-
trastes especificos entre las medias de las «celdillas», con el objetivo de dilucidar entre qué
niveles del factor existen diferencias estadisticamente significativas.

En este apartado, abordaremos el célculo y la interpretacion de los efectos simples par-
tiendo de una matriz de datos hipotética, correspondiente a un experimento realizado me-
diante un disefio factorial A x B. Arnau (1986), Pascua (1995a) y Pascual, Garciay Frias
(1995), entre otros, proporcionan varios ejemplos en los que nos muestran diferentes estra-
tegias para llevar a cabo el andlisis de los efectos simples en distintos modelos de disefio.
El lector interesado en profundizar en la interpretacion de la interaccion, a partir de tales
efectos, puede consultar |os textos citados.
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7.3.4.1. Ejemplo practico

Supongamos que, en el &mbito de la psicologia educativa, realizamos una investigacion
para examinar la influencia que gjercen la actitud del profesor (factor A) y la metodologia
de trabajo empleada en el aula (factor B) sobre el rendimiento presentado por un grupo de
nifios en la asignatura de Ciencias Naturales. Para ello, seleccionamos aleatoriamente 12
nifios de un centro educativo. La mitad de la muestra, escogida al azar, recibe la ensefianza
impartida por un profesor autoritario (a,) y laotramitad se somete alatutela de un profesor
liberal (a,). A su vez, los sujetos se subdividen, aleatoriamente, en tres grupos, en funcion
de lametodol ogia de trabajo empleada en el aula, asaber: (b,) metodologia tradicional, (b,)
metodologia basada en el contacto con la naturaleza y (b;) metodologia mixta o consistente
en una combinacion entre los dos métodos anteriores. En la Tabla 7.13 pueden observarse
los resultados obtenidos en la investigacion.

TABLA 7.13 Matriz de datos del experimento

B (Metodologia de trabajo)
- b, (Contacto ;
b, (Tradicional) con la naturaleza) b;(Mixta)
a 40 13 8
A (Actitud (Autoritaria) 44 11 16
del profesor) a, 6 13 10
(Liberal) 10 27 30

Las tablas de medias y de efectos estimados®, para cada una de las celdillas del disefio,
adoptan los siguientes valores.

TABLA 7.14 Medias de las condiciones experimentales del disefio factorial
Actitud del profesor x Metodologia de trabajo

B
Medias
1 b, by marginales
a, 42 12 12 22
A
a, 8 20 20 16
Medias
marginales 25 16 16 19

5 Mostramos €l célculo de tres efectos estimados, a fin de recordar al lector como se obtienen tales efectos:
oy =u1A—,u=22—19=3
ﬁ1:ﬂ_1_ﬂ:25_19:6
(aﬂ)ll=;411*,u*ocl*/]l=42*197376=14
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TABLA 7.15 Efectos estimados para las celdillas del disefio factorial
(Actitud del profesor x Metodologia de trabajo)

B
Efectos
B b Bs marginales
o 14 -7 -7 3
A
o, —14 7 7 -3
Efectos
marginales 6 -3 -3

Recordemos que la ecuacion estructural del ANOVA para el disefio factorial A x B res-
ponde a la siguiente expresion:

Yije = 1+ o+ By + (O‘ﬁ)jk + & (7.1)

Por su parte, los vectores asociados a los parametros de dicha ecuacion adoptan los si-
guientes valores:

40 19
44 19
6 19
10 19
13 19
11 19

Y=1{=|13 (7.63) K= 119 (7.64)
27 19
8 19
16 19
10 19
30} 19

3 6

3 6

-3 6

-3 6

3 -3

3 -3

A=foy=p. —p={d=|_3 (7.69) B={f}=wur—n={p=|_3| (7.66)

3 -3

3 -3

3 -3

-3 -3

__3_ __3_
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14]
14
-14
-14
-7
-7
AB = {of} = pj — (uto; + ) = {afy=1| 7 (7.67)
7
-7
-7
7
(. 7_
-
2
-2
2
1
-1
E={e=Yin—u—o; =~ @B = {eg=| _7 (7.68)
7
-4
4
-10
(. lo_
Las sumas de cuadrados de las diferentes fuentes de variacion son:
SCA = {a}"{o} = 108 (7.69)
SCB = {B}T{B; = 216 (7.70)
SCAB = {af}{ap} = 1.176 (7.70)
SCR = {¢}T{e} = 348 (7.72)
Llegados a este punto, podemos elaborar latabla del andlisis de la varianza.
TABLA 7.16 Analisis factorial de la varianza para el disefio factorial
(Actitud del profesor x Metodologia de trabajo: ejemplo practico)
Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas P
Factor A SCA = 108 a—-1=1 MCA = 108 F,=186 |p>0,05
Factor B SCB = 216 b—-1=2 MCB = 108 Fz; =186 |p> 0,05
Interaccion A x B | SCAB = 1.176 | (a — 1)(b — 1) = 2| MCAB =588 |F ,, = 10,14|p < 0,05
Intragrupo, residual
o del error SCR = 348 abn—1) =6 MCR = 58
Total SCT = 1.848 abn—1=11
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Los resultados del ANOV A nos llevan a aceptar la H,, tanto con respecto al efecto prin-
cipa de laactitud del profesor (factor A), como de la metodologia de trabajo empleada en
el aula (factor B). Por tanto, considerados independientemente, ninguno de los dos factores
gjerce unainfluencia, estadisticamente significativa, sobre el rendimiento presentado por los
nifios en la asignatura de Ciencias Naturales. No obstante, se observa un efecto de interac-
cion significativo entre los factores A y B.

Procedamos a interpretar este efecto de interaccion a partir de la representacion grafica
delos promedios obtenidos por |os sujetos en las diferentes condiciones experimental es (véa
sela Figura 7.1).

o]

k5

£

©

o

8

3

=
Actitud profesor
- Autoritario
= = Libera

0
Tradicional Contacto naturaleza Mixta
Método

Figura 7.1 Representacion gréafica de la interaccion A x B.

La representacién grafica pone de manifiesto que, cuando se utiliza una metodologia de
trabajo tradicional, la actitud autoritaria por parte del profesor lleva a un mejor rendimiento
que la actitud liberal. Sin embargo, cuando se emplea un método basado en el contacto con
la naturaleza 0 un método mixto, es el profesor liberal el que obtiene mejor rendimiento por
parte de sus alumnos, aunque estas diferencias no parecen ser de suficiente magnitud como
para alcanzar la significacion estadistica. Por otra parte, también cabe explicar el efecto de
interaccion argumentando que, cuando el profesor presenta una actitud autoritaria, €l rendi-
miento de los nifios que utilizan la metodol ogia tradicional es significativamente superior a
de los que emplean los otros dos tipos de métodos. Sin embargo, cuando éstos se hallan bajo
la tutela del docente liberal, las diferencias existentes en e rendimiento en funcién de la
metodologia de trabajo empleada en € aula no se visumbran de manera tan evidente. Es
importante sefidlar que € conjunto de impresiones derivadas de |la representacion gréfica
debe ser contrastado estadisticamente. En caso contrario, tales impresiones podrian inducir
a errores de interpretacion.

Dada la existencia de un efecto de interaccién significativo entre los factores A y B,
procederemos a su interpretacion mediante €l andlisis de los efectos simples. Para €llo,
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reducimos € disefio factorial 2 x 3 a5 disefios simples. Los grados de libertad, de cada uno
de los efectos, se calculan restando una unidad a la cantidad de grupos del factor general
y, los del error, mediante la expresion ab (n — 1). Utilizaremos el procedimiento vectorial

para obtener las sumas de cuadrados de los diferentes efectos simples.

421 [19] [e6 17

42| |19| |6 17

(x(bl) = :uzx(hl) THT Bl - 8 B 19 B 6 - —17
8] |19] |6] |—17

SCA(b,) = {a(b,)}"{u(b,)} = 1.156

12] [19] [-3] [-4

12| |19]| |-3]| |-4

OC(b2) T My T HT ﬁz - 20 B 19 B -3 - 4
20| (19| | -3 4

SCA(b,) = {a(b,)}{a(b,)} = 64

12| [19] [-3] [-4

12| |19| |-3| | -4

oD3) =ty ~H B3 =|50| " |10 | -3|T| 4
20| |19] |-3 4

SCA(b;) = {a(b3)} {x(b;)} = 64

42 19 3 20

42 19 3 20

12| |19] [3] |—-10

B@y) = Mpy — B0y = 12| |19] 3|7 | —10
12| |19] [3] |-10

12| |19] [3] |-10

SCB(a,) = {f(a,)}"{p(a,)} = 1.200

8] 191 [-3] [-8

8| |19 |-3] |-8

20| |19] | -3 4

B@y) = tyay — 1 — 0 = 20| 19| | -3|"| 4
20| |19| | -3 4

20| |19| | -3 4

SCB(a,) = {B(a,)}"{B(a,)} = 192

(7.73)

(7.74)

(7.75)

(7.76)

(7.77)

(7.78)

(7.79)

(7.80)

(7.81)

(7.82)



148 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

La tabla resumen del andlisis de los efectos simples de los factores A y B adopta los
siguientes valores:

TABLA 7.17 Resumen del analisis de los efectos simples del disefio factorial 2 x 3
(Actitud del profesor x Metodologia de trabajo)

Grados Grados
Gmples | de cuntrados | 92 Iberad. | de lbertad [MC,q.y (MC, | F |
Aenb, 1.156 1 6 1.156 58 19,93 | p < 0,05
Aenb, 64 1 6 64 58 1,10 | p > 0,05
Aenb, 64 1 6 64 58 1,10 | p > 0,05
Bena, 1.200 2 6 600 58 | 10,34 | p < 0,05
Bena, 192 2 6 96 58 1,65 | p > 0,05
Total 2.676

Partiendo de las sumas cuadréticas de la Tabla 7.17 y de la Tabla 7.16, cabe comprobar
que:

¥ SCA(b) = SCA + SCAB = 1.156 + 64 + 64 — 108 + 1.176

¥ SCB(a) = SCB + SCAB = 1.200 + 192 = 216 + 1.176

De agui se deduce que la variabilidad total, obtenida en el andlisis de los efectos simples,
incluye dos componentes de la interaccion de forma que, si eliminamos uno de dllos, la
variabilidad restante corresponde ala suma cuadrética intergrupos (es decir, SC,,, — SCq.qr)
del disefio original, a saber: 2.676 — 1.176 = 108 + 216 + 1.176 = 1.500. Esta igualdad
permite comprobar que el andlisis se ha realizado correctamente.

Los resultados obtenidos, en €l andlisis de los efectos simples, ponen de manifiesto que
dos de tales efectos son estadisticamente significativos: el efecto de A en b, y €l efecto de
Bena,.

La interpretacion del primero de ellos no requiere realizar ninglin andlisis adicional ya
gue € factor A sdlo consta de dos niveles 'y, en consecuencia, las diferencias observadas en
el nivel b, del factor B, entre los promedios de a, y de a,, son las que explican €l hecho de
gue este efecto haya resultado estadisticamente significativo. Asi, cabe concluir que, cuando
se utiliza una metodol ogia de trabajo tradicional, la actitud autoritaria por parte del profesor
(y;; = 42) lleva a un mejor rendimiento que la actitud liberal (y,, = 8). Sin embargo, €l
factor B consta de tres categorias, de forma que si un efecto simple resulta estadisticamente
significativo, en un determinado nivel de A, es necesario formular contrastes individuales
entre las medias de las distintas celdillas, a fin de saber entre qué niveles concretos de B se
producen tales diferencias. Si e disefio es equilibrado, dichos contrastes se llevan a cabo
analizando lavariabilidad explicada por larazén F,,. Procedamos a andlisis de los contrastes
pertinentes a disefio que nos ocupa.
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TABLA 7.18 Medias y contrastes especificos para el disefio factorial 2 x 3

(Actitud del profesor x Metodologia de trabajo)

Combinacion Media Contraste (1) Contraste (2) Contraste (3)
a,b, 42 1 1 0
a,b, 12 -1 0 1
a,b, 12 0 -1 -1
a,h, 8 0 0 0
a,b, 20 0 0 0
a,b, 20 0 0 0

Recordemos que las sumas de cuadrados de los contrastes se calculan mediante la si-

guiente expresion:;
(CM,,)?
cC

donde C’ corresponde a vector fila de coeficientes de lamatriz de la hipétesisy M, a vector
de medias de | as diferentes condiciones experimental es (véase € subapartado «B. Principales
procedimientos de comparaciones multiples: Ejemplos préacticos» dentro del Epigrafe 6.2.2.4
del Capitulo 6).

Aplicando esta formula para calcular las sumas de cuadrados correspondientes a los tres
contrastes de nuestro ejemplo practico, obtenemos:

e Primer contraste: a,b, |a,b,

SC, (7.83)

42
42

CiM, = (11 -1-100)(15|=60

12
12

_ (€M) (60)*
o Cc;c, 4

C,C,=(11-1-100)

SCy

= 900

e Segundo contraste: a,b, |a;b,

42
42

C,M,=(1100 -1 —1) g =60 C,C,=(1100 -1 —1)
12 -
12 -
_ (C)M,,)* _ (60)?
C,C, 4

PRPOORR

SCy, = 900
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e Tercer contraste: a,b,|a,b,

42
42
CM,, = (0011 -1 -1)[15|=0 C,C,=(0011 -1 1)

12 -
12 -

CM.,)* _ (0

SCy, = C,C, 4

=0

Tras calcular las sumas cuadréticas, debemos hallar las razones F de los diferentes con-
trastes. Para ello, disponemos de la siguiente expresion:

SCy
_gly  MC,
Fr=35c, T e, (7.84)
al,
En nuestro caso:
F —900—1552 F —900—1552 F —0—0
Y1 58 T Y. g T *a5g

Aceptando un error de tipo | de 0,05 para la decision estadistica, cabe concluir que
existen diferencias estadisticamente significativas entre b, y b, en e nivel a, del factor A
(Fy =1552 > F 4, = 5143). Asi, podemos afirmar que, cuando el docente muestra una
actitud autoritaria, se observan diferencias estadisticamente significativas entre el rendimiento
de los dumnos que emplean una metodologia de trabgjo tradiciona (y,,; = 42) y €l de los
que utilizan una metodologia basada en el contacto con la naturaeza (y,, = 12). Por otra
parte, también se aprecian diferencias estadisticamente significativas entre las categorias b,
y b; bajo e mismo nivel del factor A (F, = 15,52 > F ., 5 = 5,143). Ello nos lleva a
concluw que, ante un profesor autoritario, e rendimiento en Ia asignatura de Ciencias Natu-
rales es significativamente superior en los nifios que emplean e método tradiciona
(y,, = 42) con respecto alos que trabajan mediante el método mixto (y, ; = 12). Por dltimo,
cabe sefidlar que no se observan diferencias estadisticamente significativas entre € rendi-
miento delos nifios que utilizan un método basado en el contacto con lanaturaleza (y,, = 12)
y €l de los que emplean un método mixto (y,; = 12) cuando la actitud del profesor es auto-
ritaria (Fy, = 0 < Fyg5,6 = 5,143).

Como hemos visto en €l presente giemplo, lainterpretacion de lainteraccion através del
andlisis de los efectos simples requiere, en ocasiones, realizar multiples contrastes entre las
medias de las celdillas, o que incrementa la probabilidad de cometer un error de tipo | en
la decision estadistica. Con €l objetivo de mantener la tasa de error de tipo | establecida a
priori por €l investigador, Maxwell y Delaney (1990) proponen aplicar la correccion de Bon-
ferroni teniendo en cuenta el nimero de contrastes que pueden efectuarse entre las diferentes
categorias del factor, cuyos niveles se pretenden comparar. Asi, por giemplo, en un disefio



DISENOS FACTORIALES ALEATORIOS 151

factoria 2 x 3, & andlisis de los efectos simples del factor A requiere corregir € o mediante
la siguiente razén: « = 0,05/3, mientras que para el andlisis de los efectos simples de B
hemos de utilizar un o = 0,05/2. De este modo, si en nuestro gemplo gqueremos man-
tener el error de tipo | especificado a priori por €l investigador, debemos asumir errores
de tipo | iguales a 0,016 y 0,025 para los factores A y B, respectivamente. El lector
puede comprobar que la conclusién sigue siendo la misma tanto para el efecto simple
de Aenb; (Fui.00616= 13,74 < Fonpirica = 19,93) como para el efecto simple de B en
a (Fcrit.;0,025,2,6 = 7126 < Fempirica = 10134)

Para finalizar con € presente subapartado, proporcionamos un esguema que puede re-
sultar Util para tomar decisiones con respecto a andlisis de los efectos principales y de los
efectos de interaccion en un disefio factorial A x B (véase la Figura 7.2).

RESULTADO DEL ANOVA

Si . . . NO
¢Lainteraccion es significativa?
Y Y
¢Hay un efecto simple significativo de ¢Essignificativo el efecto
A enalgun nivel de B (« = 0,05/b)? principal de A?
s ] NO s [ No
Realizar comparaciones Y
individuales dentro del Realizar constrastes
nivel especifico deb de mediasde A
(a = 0,05/b)
+ Y \i \i
¢Hay un efecto simple significativo de ¢Essignificativo € efecto
B en agln nivel de A (@ = 0,05/a)? principal de B?
s | NO s [ No
Realizar comparaciones Y
individuales dentro del Redlizar constrastes
nivel especifico dea de mediasde B
(a =0,05/a)
+ Y Y \i
FIN FIN

Figura 7.2 Toma de decisiones con respecto al andlisis de los efectos principales y de los
efectos de interaccidon en un disefo factorial A x B (adaptada de Maxwell
y Delaney, 1990 en Pascual, Garcia y Frias, 1995, pag. 428).

7.3.5. Comparaciones multiples entre medias para disenos factoriales
con efecto de interaccion

Al igual que cuando aplicamos disefios unifactoriales, en el caso de rechazar la hipétesis
nula con respecto a efecto de interaccion en € disefio factorial, debemos llevar a cabo con-
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trastes especificos para determinar entre qué medias existen diferencias estadisticamente sig-
nificativas tratando de controlar la tasa de error por experimento. La Unica diferencia con
relacion al disefio unifactorial es que, cuando trabajamos con un modelo de disefio que in-
cluye un efecto de interaccién, la cantidad posible de grupos a comparar esigual alacantidad
de combinaciones posibles entre los niveles de los factores principaes, a saber, a nimero
de «celdillas» de las que consta e disefio.

A modo ilustrativo, calcularemos €l rango critico entre pares de medias aplicando tres
procedimientos de comparaciones multiples de amplio uso en e @mbito de las ciencias del
comportamiento, y determinaremos entre qué medias se producen diferencias estadis-
ticamente significativas tomando como objeto de andlisis los datos correspondientes a la
interaccion que ha resultado significativa en el disefio factoria Actitud del profesor x Me-
todologia de trabajo (véase la Figura 7.1 en €l subapartado «El estudio de los efectos de
interaccion: Analisis de los efectos simples»). Normalmente, las conclusiones derivadas de
las comparaciones multiples coinciden con las obtenidas a través del andlisis de los efectos
simples. No obstante, en ocasiones se producen divergencias que se deben a tipo de prueba
gue se utiliza para efectuar los contrastes.

7.3.5.1. Correccion de Bonferroni

Supongamos que antes de redlizar lainvestigacion, el investigador formulatres hipotesis
gue considera relevantes paraexaminar el posible efecto de interaccion presente en € disefio.
La primera de €ellas postula que, cuando se utilice una metodologia de trabagjo tradicional,
se produciran diferencias estadisticamente significativas en el rendimiento de los nifios en
Ciencias Naturales en funcién de la actitud autoritaria o liberal que muestre € profesor en
el aula(H, = 1, = u,,)- Enlasegunda, €l investigador predice que, ante un docente auto-
ritario, se observaran diferencias estadisticamente significativas entre € rendimiento de los
nifios que utilicen una metodologia de trabajo tradiciona y los que empleen un método ba-
sado en €l contacto con la naturaleza (H, = u,, = u,,)- Por Ultimo, plantea que, ante este
mismo profesor, también se produciran diferencias entre el rendimiento de los nifios some-
tidos a una metodologia tradicional y € de los que trabgjen mediante un método mixto
(Ho = uyy = py3).

Dado que tales hipotesis se plantean a priori, procedemos a calcular e rango critico
entre dos medias aplicando el procedimiento de Bonferroni. La diferencia minima entre dos
medias (de los grupos fg y hj), para poder rechazar |a hipétesis nula, viene determinada por
la siguiente expresion:

i=1,j=1 nij

_ _ ab c?
|Yfg - th| = \V F(a/c,l,glermr) \/Mcerror ) Z _ (7-85)

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro gjemplo obtenemos:
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Ly 00
-~ /10807 [58( +— E Sty ty) =

= /10,807 /581 = /10,807 - 58 = 25,04

Dado que los contrastes especificados a priori son simples, (inicamente necesitamos cal-
cular un valor de rango critico entre medias para llevar a cabo las comparaciones que nos
ocupan. En consecuencia, observamos que:

1|V, —Y,,|=34> 2504
2. IV, — Y ,l =30 > 2504
3. Y, — Y,5 =30 > 2504

Como la diferencia entre las medias que se comparan, en cada uno de |os tres contrastes,
supera €l rango critico entre dos medias obtenido mediante € procedimiento de Bonferroni,
cabe concluir que i,y # fyy, Myy # Hy2 Y Hyy 7 Hyze

7.3.5.2. Procedimiento DHS de Tukey

Si € investigador desea comparar de forma exhaustiva todas |as posibles combinaciones
entre pares de medias y dichos contrastes sean simples, el procedimiento mas adecuado para
ta fin es la prueba de Tukey. Dado que todas las comparaciones se realizan dos a dos, en
el caso de que € disefio sea equilibrado, sdlo debemos calcular una vez la distancia critica
entre dos pares de medias. Dicho rango critico se obtiene mediante la siguiente férmula:

ab cZ
q(oﬁ ab, glerror) M Cerror Z _ (786)

Vi = Vil =
! ! f i=1,j=1 Nij

Aplicando esta férmula a los datos de nuestro gjemplo obtenemos:

+

5,628 (—1)2 02 0° 0 O
-t —+—+—| =
2 2 2 2 2

= 398,/58:-1=3031

Parasimplificar lainterpretacién de los datos, calcularemos las distancias empiricas entre
los pares de las medias implicadas en lainteraccion y las representaremos en unatabla (véase
la Tabla 7.19).
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TABLA 7.19 Diferencias entre los pares de medias de las seis condiciones
experimentales que se derivan de la interaccion entre los factores
(Actitud del profesor y Metodologia de trabajo)

Grupo ab,, ab,, ab,, ab,, ab,, ab,,
ab,,(Y,, =42 0
ab,,(Y,, =12) 30 0
ab,,(Y,, =12) 30 0 0
ab, (Y,, = 8) 34 4 4 0
ab,,(Y,, = 20) 22 -8 -8 -12
ab,,(Y,, = 20) 22 -8 -8 -12 0 0

Como cabe observar en la Tabla 7.19, aplicando este procedimiento Unicamente se re-
chaza la hipotesis de igualdad entre los promedios para la comparacion entre ab,, y ab, ;.
En consecuencia, podemos concluir que u,,; # iy;-

Antes de abordar |a prueba de Scheffé, expondremos la propuesta realizada por Cicchetti
(1972) para maximizar la potencia del procedimiento DHS de Tukey, en los casos en los
gue € investigador no esté interesado en examinar todas las posibles comparaciones entre
pares de medias. De hecho, con frecuencia, cuando se trabgja con un disefio A x B, con JK
medias marginales, € investigador Unicamente desea realizar las comparaciones dos a dos
entre las medias del factor A (0 B) en cada nivel del factor B (0 A). En tal caso, la prueba
DHS de Tukey también resulta adecuada para realizar las comparaciones mltiples, pero €
calculo de su valor critico requiere estimar un término adicional denominado «pardmetro
aproximado de nimero de medias» (J'), yaque si se utilizara como parametro de nimero de
medias el vaor JK, se controlaria el valor de « para todas las JK(JK — 1)/2 posibles com-
paraciones dos a dos. Dicho parametro aproximado de nimero de medias (J') se calcula a
partir de la férmula propuesta por Cicchetti (1972):

YU -
C=">
donde;

J': Parametro aproximado de nimero de medias.
C : NUmero de comparaciones de interés para €l investigador.

Siguiendo el gemplo propuesto por Toothaker (1991, pag. 124), imaginemos un disefio
factoria intersujetos 4 x 3, dondeJ = 4y K = 3. En este caso, JK = 12. Las comparaciones
entre las cuatro medias del factor A en cada nivel del factor B darian lugar a J(J — 1)/
2 = 4(4 — 1)/2 = 6 comparaciones en cada uno de los tres niveles del factor B. Asi, para
los tres niveles de este factor, existirian 6K = 18 comparaciones de interés. No obstante,
existen JK(JK — 1)/2 = 12(12 — 1)/2 = 66 posibles comparaciones dos a dos, entre las 12
medias marginales. Como puede constatarse, las 18 comparaciones que le interesan al in-
vestigador constituyen un subconjunto del total de las 66 posibles comparaciones. Por €llo,
con € fin de obtener el parametro de niUmero de medias necesario para el clculo del valor
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critico de la prueba DHS de Tukey, e hecho de escoger un vaor JK = 12 supondria la
utilizacion de pruebas muy conservadoras, mientras que la eleccion de un valor de J = 4
implicaria la utilizacion de pruebas muy liberales. Con € fin de maximizar la potencia de
la prueba DHS de Tukey, debemos calcular €l parametro aproximado de ndmero de medias
apartir de la ecuacion de Cicchetti. Aplicando dicha ecuacién obtenemos la siguiente igual-
dad: 18 = J'(J’ — 1)/2, de modo que 36 = J'(J' — 1). Asi, los posibles valores de J' son:

6(6-1)/2=302=15 y 7(7-1/2=422=21

De entre los dos posibles vaores, a saber, J = 6 0 J' = 7, este ltimo es el valor de J’
mas cercano a una solucion de 18 comparaciones de interés, que no implica la utilizacién
de una prueba liberal ©. El valor de q (distribucion de rango estudentizado) para los parame-
troso = 0,05, ) =7y gl,,, = 60, esdeq =431 (ver Tablas5, 6y 7 en el Anexo A). S
se desea utilizar la prueba DHS de Tukey como estrategia de comparacién mdiltiple, debemos
comparar el vaor empirico obtenido en dicha prueba con un valor critico de q/ﬁ. En cua-
quier caso, rechazaremos la hipétesis nula de igualdad entre las medias comparadas cuando
el valor empirico supere €l valor critico.

7.3.5.3. Prueba de Scheffé

Esta prueba es valida para cualquier circunstancia, tanto si se realizan comparaciones a
priori como a posteriori y tanto s tales comparaciones son simples como complejas. La
distancia critica entre pares de medias se obtiene mediante la siguiente formula:

ab (}2~
th| = \/(ab - 1)F(oc,ab71,glermr) \/Mcerror ] : (787)

=1 MNij

Aplicando esta formula a los datos de nuestro ejemplo obtenemos:

ab C2
58 Y 4 =

i=1,j=1 "Yj
12 02 02 02
= ./5- 4387\/58( - )+2+E+E+?> =

= 4,68-7,61 = 3564

Yh,| = \/(6 - 1)F(0,05, 6—1,6)

>

Como ya apuntamos al abordar las comparaciones multiples entre medias, en € disefio
multigrupos aleatorios (véase €l Epigrafe 6.2.2.4 del Capitulo 6), aunque €l procedimiento

S Laeleccion de un valor J' = 6 da lugar a una solucion de C = 15 comparaciones de interés, valor que es
inferior a nimero de comparaciones deinterésdel investigador (C = 18). Laeleccién de este valor, como parametro
aproximado de nimero de medias, implicaria la utilizacion de un valor critico liberal de la prueba DHS de Tukey,
es decir, tendriamos una alta probabilidad de cometer un error de tipo | (aunque la potencia de la prueba seria
mayor). Por €l contrario, laeleccion de un valor J' = 7 dalugar auna soluciéon de C = 21 comparaciones de interés,
valor que es superior a nimero de comparaciones de interés del investigador (C = 18). La eleccion de este valor
implicaria la utilizacién de un valor critico algo mas conservador que, aunque disminuye la potencia de la prueba,
controla adecuadamente el error de tipo I.
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de Scheffé permite controlar €l error de tipo | sin restricciones con respecto a ndmero de
comparaciones que se efectlian, esta estrategia es altamente conservadora. Ello hace que, en
nuestro caso, la hipotesis nula de igualdad entre los promedios no pueda rechazarse en nin-
guna de las comparaciones derivadas de |la interaccion entre los factores A y B.

7.3.5.4. Anadlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Pararealizar las pruebas de comparaciones multiples, han de seguirse las pautas descritas
en el capitulo anterior, tanto en lo que respecta a la eleccion del procedimiento (Epigrafe
6.2.2.4) como a su calculo mediante &l paguete estadistico SPSS 10.0 (Epigrafe 6.2.2.5).

Como ya se ha indicado anteriormente, en €l caso de que la interaccion resultara esta-
disticamente significativa y de que estuviéramos interesados en redlizar todas las posibles
comparaciones dos a dos, deberiamos llevar a cabo una transformacién en las variables, con
¢ fin de crear unanuevavariable cuyos niveles correspondiesen alos tratamientos resultantes
de la combinacién entre los niveles de los factores A y B. Dicho de otro modo, tras redizar
la transformacion, la combinacion entre los niveles del factor A y del factor B genera €
conjunto de categorias de la nueva variable que se crea mediante el programa SPSS. Para
Ilevar a cabo dicha transformacion, remitimos al lector al subapartado «Comparaciones mul-
tiples» del Epigrafe 7.3.2.4.



DISENOS EXPERIMENTALES QUE REDUCEN
LA VARIANZA DE ERROR

Los disefios experimentales que se han abordado hasta el momento utilizan la aleatori-
zacion como Unica técnica de control. En consecuencia, generan una cantidad considerable
de varianza de error, lo que disminuye la sensibilidad o la potencia del disefio. Existen di-
versas estrategias metodoldgicas, tanto de naturaleza experimental como estadistica, para
optimizar el disefio 0, en otras palabras, para reducir la varianza de error y conseguir una
mayor precisién en la estimacién de los efectos. Entre las estrategias de caracter experimental
cabe destacar el emparejamiento, el bloqueo, el anidamiento y la utilizacion del sujeto como
control propio. En lo que respecta a los procedimientos de control estadistico, el método
maés utilizado en el ambito de las ciencias del comportamiento es el analisis de la covarianza.

Dado que la técnica de empar € amiento se emplea Unicamente con disefios de dos gru-
pos y que su légica es similar a la que subyace a la técnica de bloqueo, no consideramos
necesario profundizar en los disefios asociados a dicho procedimiento de control o disefios
de dos grupos emparejados. No obstante, describiremos brevemente en qué consiste tal
técnica. La técnica de emparejamiento consiste en igualar a dos grupos de sujetos con res-
pecto a una variable especifica. Asi, partiendo de una muestra obtenida mediante un proce-
dimiento de seleccién aleatoria, se forman pares de sujetos con aquellos miembros de la
muestra que obtienen la misma puntuacién (o una puntuacion similar) en una determinada
variable criterio, denominada variable de emparejamiento. Esta variable es una variable
extrafia que, a juicio del experimentador, influye de forma decisiva en la variable depen-
diente. Tras emparejar a los sujetos en funcion de dicha variable, se asigna aleatoriamente
un miembro de cada par a cada uno de los grupos de tratamiento. De este modo, se controla
una posible fuente de varianza de error y se incrementa la potencia estadistica del disefio.
En relacion con los andlisis estadisticos asociados a los disefios de dos grupos emparejados,
cabe sefialar, en términos generales, que cuando los datos son de naturaleza paramétrica la
prueba dela hipotesis se lleva a cabo aplicando la t de Student para muestras independien-
tes. En caso de que los datos sean no paramétricos, se deben utilizar pruebas estadisticas
basadas en rangos o en frecuencias.
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8.1. DISENOS CON UN FACTOR DE BLOQUEO:
DISENOS DE BLOQUES ALEATORIOS

8.1.1. Caracteristicas generales del diseiio de bloques aleatorios

El principio basico de la técnica de bloqueo consiste en formar bloques homogéneos de
sujetos o de unidades experimentales en funcidn de las puntuaciones presentadas por dichos
sujetos en una variable extrafia relevante. De esta forma, los sujetos pertenecientes a cada
blogue proceden de un determinado estrato de la poblacién de origen y presentan valores
similares en alguna caracteristica psicoldgica, biologica o social. Entre las caracteristicas que
se tienen en cuenta con mayor frecuencia, Spector (1993) destaca el sexo, la inteligencia, el
nivel socioecondmico y el lugar de residencia. Esta variable de clasificacion o variable cri-
terio, que sirve para agrupar a los sujetos en grupos homogéneos, recibe el nombre de va-
riable de bloqueo. Tras la formacion de grupos de sujetos equivalentes, en funcion de dicha
variable, se asignan aleatoriamente los sujetos de cada uno de los bloques a las diferentes
condiciones de tratamiento. Por tanto, la técnica de bloqueo supone aplicar una restriccion
al azar, ya que los sujetos son asignados aleatoriamente a los grupos a partir de los bloques.
Por otra parte, dado que dentro de cada bloque se forma una cantidad de grupos de sujetos
igual al nimero de tratamientos experimentales, cada bloque puede considerarse como una
réplica completa del experimento. Es importante sefialar que la puntuacién del sujeto en la
variable de blogueo sirve, fundamentalmente, como criterio de adscripcién a una variable
categdrica con valores fijos.

Los disefios asociados a esta técnica de control reciben el nombre de disefios de bloques
aleatorios o disefios parcialmente aleatorizados. La principal ventaja de estos disefios, con
respecto a los disefios completamente aleatorios, radica en que permiten estimar, con mayor
precision, los efectos que ejerce(n) la(s) variable(s) independiente(s) sobre la(s) variable(s)
dependiente(s). Ello es asi porque la creacién de grupos de sujetos equivalentes u homogé-
neos permite eliminar una potencial fuente de variabilidad extrafia relacionada con las pro-
pias unidades experimentales y, en consecuencia, posibilita reducir la varianza de error. En
definitiva, los disefios de bloques aleatorios son estructuras de investigacion en las que se
aplica la técnica de control experimental denominada técnica de bloqueo, con el objetivo de
reducir el término residual del analisis de la varianza mediante el control de una variable
extrafia relacionada con la variable dependiente.

En principio, por su propia naturaleza, el disefio de bloques no asume interaccién entre
la variable manipulada y la de bloqueo, ya que su finalidad no radica en examinar los efectos
de la variable de bloqueo como si se tratara de un factor explicativo, sino en reducir la
varianza de error. Por la propia concepcion de la técnica de bloqueo, se supone que la variable
de bloqueo constituye una fuente de variacién estrechamente relacionada con la varia-
ble dependiente, pero ajena a los intereses del investigador. De hecho, la razén principal por
la que se incluye en la ecuacion estructural del disefio consiste en evitar que forme parte del
componente residual del modelo y que reduzca la sensibilidad del disefio. Sin embargo, en
algunos casos, el factor manipulado y el factor de blogueo interaccionan entre si, de manera
que la variable de bloqueo se convierte en un factor explicativo que condiciona la influencia
que ejerce el factor manipulado sobre la variable dependiente. Por otra parte, para que la
técnica de bloqueo sea realmente efectiva, la variable de bloqueo tiene que estar directamente
relacionada con la variable dependiente. De esta forma, si se rechaza la hip6tesis nula para
el factor de bloqueo, se consigue eliminar del término de error la proporcion de varianza
explicada por dicho factor y cumplir con la finalidad basica del disefio, a saber, aumentar
la precision en la estimacion de los efectos experimentales.
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8.1.2. Analisis factorial de la varianza para el diseio de bloques aleatorios

El analisis factorial de la varianza es el modelo analitico que se utiliza, habitualmente,
para llevar a cabo la prueba dela hipotesisen los disefios de bloques aleatorios. No obstante,
cabe distinguir dos estructuras de disefio, en funcién de las cuales el modelo matematico
subyacente a la prediccion que se realiza bajo la hip6tesis alternativa responde a expre-
siones diferentes. Tales estructuras son el disefio de un solo sujeto por casilla o por com-
binacion entre tratamiento y bloque y el disefio con mas de un sujeto por casilla o por
combinacidn entre tratamiento y bloque. En el primer tipo de disefio, si se produce una
interaccion entre la variable de bloqueo y la variable manipulada, tal interaccion coincide
con el error experimental y, por tanto, se utiliza como término de contrastacién para verificar
el efecto de los tratamientos. En el segundo modelo de disefio, por el contrario, es posible
estimar el término de interaccién entre la variable de bloqueo y la manipulada y el término
de error de forma independiente. En los dos epigrafes siguientes abordamos el analisis fac-
torial de la varianza para cada uno de estos dos modelos de disefio.

8.1.2.1. Anadlisis factorial de la varianza para el diseno de un solo sujeto
por casilla o por combinacidon entre tratamiento y bloque

e Modelo general de andlisis

Suponiendo una estructur a basica de un solo sujeto por casilla, la ecuacion estructural,
asociada a la prediccion que se realiza bajo la hip6tesis alternativa, puede ajustarse a dos
modelos diferentes: el modelo aditivo y el modelo no aditivo (Arnau, 1986).

El modelo estructural aditivo responde a la siguiente expresion:

Yije = 1t oo + B+ & (8.1)
donde:

Y; = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-ésimo
nivel de la variable A o variable de tratamiento y el k-ésimo nivel de la variable
B o variable de bloqueo.
u = Media general de la variable dependiente o término que recoge el efecto de todos
los factores constantes.
«; = Efecto debido a la administracion del j-ésimo nivel de la variable de tratamiento.
p, = Efecto debido a la administracion del k-ésimo nivel de la variable de bloqueo.
&, = Término de error o componente aleatorio del modelo. Se asume que &;; ~ NID (O, ¢°).

El modelo aditivo se basa en el supuesto de que no existe interaccién entre la variable
de tratamiento y la variable de bloqueo.

Sin embargo, es posible que los datos del experimento no se ajusten al modelo de adi-
tividad y que, en consecuencia, resulte mas adecuado representarlos mediante un modelo
mas completo. Asi, en el supuesto de que el valor esperado del término residual no fuera
cero, sino que cada residual tuviera su propio valor esperado, el término ¢;; deberia incluir
un componente de no aditividad: y;;,. De esta forma:

& = Vi T Miji
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donde:

7:x% = Componente no aditivo que recoge la asuncion de que el efecto de la variable
de bloqueo (f,) se combina con el efecto de la variable de tratamiento ()
siguiendo, no una relacion lineal, sino multiplicativa.

1% = Termino residual del modelo, para el que se asume un valor esperado igual a cero.

En definitiva, cuando no se puede asumir que la interaccién entre la variable manipulada
y la variable de blogueo es nula, el modelo debe incluir un componente de no aditividad
que represente dicha interaccion, ya que en caso de no tener en cuenta este componente, el
calculo de las razones F para los factores principales resultaria negativamente sesgado. Tu-
key (1949) ha desarrollado un procedimiento para calcular el componente de no aditividad
y para comprobar si ejerce una influencia, estadisticamente significativa, sobre la variable
de respuesta.

Teniendo en cuenta dicho componente, el modelo estructural no aditivo propio del disefio
de bloques aleatorios de un solo sujeto por casilla responde a la siguiente expresion:

Yigg = ut o+ B + Vijk T Miji (8.2)

cuyos términos ya han sido descritos en este mismo epigrafe.

e Ejemplo practico

Supongamos que, en el ambito de la psicologia educativa, realizamos una investigacion
para examinar la influencia que ejerce la metodologia de trabajo empleada en el aula (fac-
tor A) sobre el rendimiento presentado por un grupo de nifios en la asignatura de Ciencias
Naturales. No obstante, se considera que una posible variable extrafia, capaz de contaminar
los resultados del estudio, es el nivel de motivacién de los sujetos (factor B). Con el objeto
de controlar dicha variable se utiliza un disefio de bloques aleatorios. Se dividen los nifios
en cuatro bloques, de tres sujetos cada uno, en funcion de las puntuaciones que obtienen en
una prueba destinada a medir su nivel de motivacién con respecto al aprendizaje, a saber:
(b,) nivel de motivacion bajo, (b,) nivel de motivacion medio-bajo, (b;) nivel de motivacion
medio-alto y (b,) nivel de motivacién alto. A continuacién, a cada uno de los sujetos que
configuran cada bloque se le somete a una de las tres siguientes metodologias de trabajo:
(a,) metodologia basada en medios audiovisuales, (a,) metodologia basada en el contacto
directo con la naturaleza y (a;) metodologia tradicional. En la Tabla 8.1 pueden observarse
los resultados obtenidos en la investigacion.

En el presente modelo de disefio Gnicamente utilizaremos el primero de los procedimien-
tos que hemos empleado para el calculo de las sumas de cuadrados en los disefios intergrupos
aleatorios (véase el Epigrafe 7.3.2.3) y, a partir de tales sumas cuadraticas, estimaremos las
varianzas Yy las razones F para cada uno de los parametros de la ecuacion estructural ajustada
al modelo aditivo. Posteriormente desarrollaremos la prueba que permite verificar la hip6-
tesis de nulidad del componente de no aditividad o la prueba de Tukey, a fin de dilucidar si
la interaccion entre la variable manipulada y la variable de blogueo debe ser incluida en el
modelo. Dado que normalmente se trabaja con disefios de bloques aleatorios que tienen méas
de un sujeto por casilla, pospondremos el calculo de las sumas de cuadrados, mediante di-
ferentes procedimientos, para la seccion en la que se aborda el ANOVA asociado a dicho
modelo de disefio.
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TABLA 8.1 Matriz de datos del experimento
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A (Metodologia de trabajo)
a Sumatorios
edias
& (Contaéto con 8 Y me
iovi ici marginales
(Audiovisual) la naturaleza) (Tradicional) g
b, 4 14 2 LY, =20
5 (Bajo) Y, =666
(Nivel de b, 7 12 4 Y, =23
motivacion) (Medio-bajo) v, 2 766
by 8 15 5 TY, =128
(Medio-alto) Y, =933
b, 12 19 5 TY, =36
(Alto) Y,=12
Sumatorios _ _ _ B
y medias Z_Yl_ =31 Z_YZ. = 60 21(3_ =16 Z_Y'_ = 107
marginales | Yi. =775 Y, =15 Y, =4 Y =892

Procedamos a desarrollar el andlisis factorial de la varianza, para el disefio de bloques
aleatorios con un solo sujeto por casilla, tomando como referencia la matriz de datos de la
Tabla 8.1.

Férmulas necesarias para el calculo de las diferentes sumas cuadraticas:

o Efecto del factor de tratamiento o factor A:

1 -
SCA=|-) <Z ij> -C (8.3)
| b T \% |
o Efecto del factor de blogueo o factor B:
1 -
SCB = |- Z <Z ij> -C (8.4)
L8 % \7 |
e Variabilidad total:
SCT = Z Z Yfk - C (8.5)
j k
e Variabilidad residual o del error:
SCR = SCT — SCA — SCB (8.6)

El componente C de las férmulas precedentes se calcula mediante la siguiente expresion:

it

(8.7)
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Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el céalculo de las diferentes sumas de cua-
drados.

1 107)2
C=ﬁ(4+7+8+12+14+12+15+19+2+4+5+5)2=%=954,08

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, la SCB, la SCT y la SCR,
respectivamente:

1
SCA =7 [(31) + (60)° + (16)°] — 954,08 = 1.204,25 — 954,08 = 250,17

1
SCB =, [(20)2 + (23)% + (28)% + (36)%] — 954,08 = 1.003 — 954,08 = 48,92
SCT=1[(4)?+ (1) + (8)% + (12)2 + (14)* + (12)* + (15)* + (19)* + (2)* +
+ (4)> + (5)> + (5)%] — 954,08 = 1.269 — 954,08 = 314,92
SCR = 314,92 — 250,17 — 48,92 = 15,83

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del analisis de la varianza.

TABLA 8.2 Andlisisfactorial dela varianza para e disefio de bloques aleatorios
con un solo sujeto por casilla bajo e modelo de aditividad: g emplo préctico

Fuentes Sumas Grados M edias
de variacion de cuadrados | de libertad cuadréticas

Entre tratamientos (factor A) SCA = 250,17 a—1=2 MCA = 125,08| F, = 47,38
Entre bloques (factor B) SCB = 48,92 b—-1=3 MCB = 16,31 | K, =6,18

Residual o del error
(tratamientos X bloques)

Total SCT=31492| ab—-1=11

SCR = 1583 |(a—1)(b—1)=6| MCR = 2,64

Tras consultar las tablas de los valores criticos de la distribucion F con un nivel de
confianza del 95% (« = 0,05) y trabajando con una hipétesis de una cola, podemos concluir
gue la metodologia empleada en el aula (factor A) ejerce una influencia estadisticamente
significativa sobre el rendimiento de los nifios en la asignatura de Ciencias Naturales
(F0,95;2,6 = 5'14 < I:obser. = 47138)

A su vez, la variable de bloqueo (factor B) también afecta significativamente al rendi-
miento (Fggs.36 = 4,76 < Fyue. = 6,18).

obser.
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PRUEBA DEL COMPONENTE DE NO ADITIVIDAD: PRUEBA DE TUKEY

Los célculos necesarios para aplicar la prueba de Tukey se representan en la Tabla 8.3.

TABLA 8.3 Calculos necesarios para aplicar la prueba de no aditividad de 1 g.l.

de Tukey
a, a, a; | Y, [(Y,-Y)| (V,-VY) Y Y, (Y; = Y.) (productos cruzados)
j
b, 4 14 2 |666| —2,26 5,11 4(—1,17) + 14(6,08) + 2(—4,92) = 70,6
b, 7 12 4 |766| —126 1,59 7(—1,17) + 12(6,08) + 4(—4,92) = 45,09
b, 8 15 5 |933| 041 0,17 8(—1,17) + 15(6,08) + 5(—4,92) = 57,24
b, |12 19 5 |12 3,08 9,49 12(—1,17) + 19(6,08) + 5(—4,92) = 76,88
Y. |175 15 4 |V =8% Y (V,-Y )=
k =16,36
(V,-Y)|-117 608 492
(Y,-Y)?2| 1,37 36,97 24,21

(¥, - V)? = 6255

J

Tras realizar los calculos de la Tabla 8.3, podemos hallar la suma de cuadrados de la no
aditividad. EI numerador de dicha suma cuadratica se obtiene mediante la siguiente expre-
sion:

2
Numerador SC,, .4, = |:Z Y= Y)Y ij(Y_j. - Y_):| =
K j
= [(—2,26)(70,6) + (—1,26)(45,09) + (0,41)(57,24) + (3,08)(76,88)]*> = (8.8)
= [(—159,556) + (—56,81) + (23,47) + (236,79)]*> = (43,894)* = 1.926,68

El denominador se obtiene aplicando la siguiente formula:

Denominador SC,, . = [Z Y, - \7“)2} [Z (Y; — V..)ZJ =

(8.9)
= (16,36)(62,55) = 1.023,32
Por tanto, la suma de cuadrados de la no aditividad es:
1.926,68
SC = 1,88 (8.10)

noadit. — 1 09332

Para calcular la suma cuadrética residual de la no aditividad o el término de contraste
necesario para la prueba de la hipdtesis del componente de no aditividad, debemos sustraer
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la suma cuadratica de la no aditividad, de la suma cuadratica residual del ANOVA. Asi,
obtenemos:

SCresidual (no adit.) = SCresidual - SCno adit. 15’83 - 1!88 = 13’95 (811)

Esta expresion es equivalente a:

SC = SCT — SCA — SCB — SC

residual (no adit.) noadit.

(8.12)
— 314,92 — 250,17 — 48,92 — 1,88 = 13,95

En la Tabla 8.4 presentamos el cuadro resumen del analisis de la varianza para el disefio
de bloques aleatorios con un solo sujeto por casilla bajo el modelo de no aditividad.

TABLA 84 Andlisis factorial de la varianza para el disefio de bloques aleatorios
con un solo sujeto por casilla bajo € modelo de no aditividad: g emplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacion de cuadrados | delibertad cuadréticas
Entre tratamientos (factor A) SCA = 250,17 2 MCA = 125,08
Entre bloques (factor B) SCB = 48,92 3 MCB = 16,31
Componente de no aditividad | SC,, 4 = 1,88 1 MC, o aait = 1.88 | Fpoqie = 0,67
Residual o del error SCR, ait = 13,95 5 MCR, .4 = 2,79
Total SCT = 314,92 11

Para determinar si el componente de no aditividad es o no estadisticamente significativo,
debemos recurrir a las tablas de los valores criticos de la distribucion F. Dado que con un
nivel de confianza del 95 % (x = 0,05) observamos que F;..,5 = 6,61>F_ . = 0,67, cabe
concluir que dicho componente no es estadisticamente significativo. En consecuencia, los
datos del experimento se ajustan al modelo de aditividad, es decir, al modelo en el que se
asume que no existe interaccién entre la variable de tratamiento y la variable de bloqueo.

8.1.2.2. Anadlisis factorial de la varianza para el diseho con mas de un sujeto
por casilla o por combinacion entre tratamiento y bloque

e Modedo general de analisis

Como se ha sefialado anteriormente, el modelo de disefio de bloques aleatorios que se
utiliza habitualmente consta de dos 0 méas sujetos por combinacion entre tratamiento y blo-
que. La ecuacion estructural del ANOVA asociada a la prediccidon que se realiza bajo la
hip6tesis alternativa, cuando se utiliza un disefio de bloques aleatorios con méas de un
sujeto por casilla, se expresa mediante la combinacion lineal de los siguientes parametros:

Yije = 0+ o+ B+ (@B)j + & (8.13)
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donde:

Y;x = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-esimo
nivel de la variable A o variable de tratamiento y el k-ésimo nivel de la variable
B o variable de bloqueo.

1 = Media general de la variable dependiente.
a; = Efecto debido a la administracion del j-ésimo nivel de la variable de
tratamiento.

B, = Efecto debido a la administracion del k-ésimo nivel de la variable de bloqueo.

(«B) ;. = Efecto debido a la interaccion entre el j-ésimo nivel de la variable de tratamiento
y el k-ésimo nivel de la variable de blogueo.

&, = Termino de error o componente aleatorio del modelo. Como en todo modelo
estructural de andlisis de la varianza, se asume que los errores son
independientes y tienen una distribucion normal con media igual a cero y
varianza o2

Dado que en este tipo de disefio disponemos de mas de un sujeto por casilla, se puede
calcular el componente residual del modelo y, por tanto, la interaccién no se confunde con
el término de error. Esta estructura de disefio se utiliza con mucha mayor frecuencia que la
que consta de un solo sujeto por casilla y su solucién analitica es exactamente igual a la del
disefio factorial de dos factores al azar. En ambos casos el analisis factorial de la varianza
parte de la misma descomposicion de las fuentes de variacion y llega a la estimacion de las
razones F para los mismos parametros. No obstante, no debemos olvidar que, mientras en
el disefio factorial de dos factores al azar las dos variables independientes son experimentales,
en el disefio de bloques aleatorios una de las variables es de clasificacion.

e Ejemplo practico

Consideremos la misma investigacion que hemos tomado como referencia para desarro-
llar el ANOVA en el disefio de bloques aleatorios con un solo sujeto por casilla, pero supo-
niendo que asignamos dos sujetos a cada casilla. Asi pues, disponemos de un total de seis
sujetos por bloque y ocho sujetos por condicidn experimental. En la Tabla 8.5 se muestra
la puntuacidon media obtenida por cada uno de los sujetos en una bateria de pruebas destinada
a medir el rendimiento en la asignatura de Ciencias Naturales.

La Tabla 8.6 refleja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan las categorias del factor de blogueo o factor B (en el ejemplo: b,, b,, b, y b,)
y en las columnas, los niveles del factor A (en el ejemplo: a,, a, y a,). Dado que cada com-
binacion entre tratamiento y bloque consta de dos sujetos, los subindices correspondientes
al modelo de disefio de nuestro ejemplo son i = 1, 2 (sujetos dentro de cada casilla), j=1,
2, 3 (niveles del factor de tratamiento) y k=1, 2, 3, 4 (niveles del factor de bloqueo).

Examinemos con mas detalle la estructura de la tabla. Cada una de las casillas de la tabla
representa un grupo de sujetos sometido a una determinada combinacion entre el factor de
tratamiento y el factor de bloqueo. En la parte derecha (en la columna T?2,) situamos los
cuadrados de los sumatorios correspondientes a las filas (k = 1, 2, ..., b) y en la parte inferior
de la tabla (en la fila T?j‘) los cuadrados de los sumatorios correspondientes a las columnas
(j =1, 2, ..., a). Como cabe apreciar, los primeros corresponden a los niveles del factor B
y los segundos a las categorias del factor A. En los margenes derecho e inferior hemos
situado las medias aritméticas correspondientes a las filas y a las columnas, respectivamente.
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TABLA 85 Matriz de datos del experimento

A (Metodologia de trabajo) Cuadrados de
a, sumatorios
s (Contacto con % y medias
(Audiovisual) la natur aleza) (Tradicional) | marginales
b, 4 14 2 TY2, =1.296
(Bajo) 3 12 1 Y, =6
b, 7 12 4 TY2,=1681
B (Medio-bajo) 6 10 2 Y , =683
(Nivel de b, 8 15 5 TY2, = 2401
motivacion) (Medio-alto) 3 14 4 Y ;=816
b, 12 19 5 TY2, =3.969
(Alto) 11 13 3 Y ,=105
Cuadrados de
sumatorios |ZY3 =2916|XY3 =11.881| XY% =676 [XY? =35721
ymedias | Y, =675 | Y, =1362 | Y, =325 | Y =787
marginales

TABLA 8.6 Datos correspondientes a un disefio de bloques aleatorios con
un factor de tratamiento y un factor de bloqueo y con mas de un sujeto por casilla:
modelo general

" Cuadrados .
Catenor fas Factor de tratamiento (A) de sumatorios m!\j\/lrezlzlr;.?tjﬂs&s
9 a, a a, mar ginales gk
T2
bl Yl 11 Yljl Ylal _
Yill Yijl Yial Tzl Y..l
Ynll Ynjl Ynal
Factor de by Y1k Y1k Yok , _
bloqueo (B) itk Y Yiak Tk Yok
Ynlk njk Ynak
bb Yl 1b Yljb Ylab _
Yilb Yijb Yiab T %b Y..b
Ynlb Ynjh Ynab
Cuadrados
de sumatorios 2 2 5 5
marginales T T T3 T T
Medias marginales j Y, Y Y. Y
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Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de disefio
y, suponiendo que se cumplen todas las condiciones necesarias para aplicar el ANOVA,
procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 8. 5.

e Desarrollo del andlisis factorial de la varianza

En el presente disefio, sequiremos la misma secuencia empleada en el caso de los disefios
factoriales completamente aleatorios para el calculo de las sumas de cuadrados, de las va-
rianzas y de las razones F asociadas a los distintos parametros de la ecuacion estructural del
ANOVA.

Procedimiento 1

En la Tabla 8.7 presentamos las formulas necesarias para el calculo de las diferentes
sumas cuadraticas.

TABLA 8.7 Fdérmulas necesarias para €l célculo de las sumas cuadraticas del ANOVA
en un disefio de bloques aleatorios con un factor detratamiento y un factor de bloqueo
y con mas de un sujeto por casilla

Entre tratamientos (factor A) SCA = [ Y (Z Y Yy > } (8.14)
1 2
Entre bloques (factor B) SCB = [an Y <Z > Yijk> } -C (8.15)
~\Z -
1 2
Entre grupos SCEG = [H > <Z Yijk> } -C (8.16)
i k \i
Interaccion A x B SCAB = SCEG — SCA — SCB (8.17)
Residual o del error SCR = SCT — (SCA + SCB + SCAB) (8.18)
Variabilidad total SCT=) Z Z Y — (8.19)
C Y 8.20
- (2T ) 820)

Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el célculo de las diferentes sumas de cua-

drados.
- (E2Ev)

Término a término:
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2

<222Yijk> =(@4+3+7+6+8+3+12+11+14+12+12+10+ 15+
i j ok
! +144+19+413+2+1+4+2+5+4+5+ 3)> = (189)>

Por tanto:

_(189)
24

= 1.488,375

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, la SCB, la SCEG, la SCR y
la variabilidad correspondiente a la suma de todas las anteriores, a saber, la SCT. Comen-
cemos con el calculo de la suma de cuadrados entre tratamientos o SCA. Desarrollando la
Férmula (8.14) obtenemos:

1 2
sca=| ;2 (2 v) | -c
bn T\T %
1
SCA=[42[(4+3+7+6+8+3+12+11)2+

+(14+12+12+10+15+14+19+13)2+(2+1+4+2+5+4+5+3)2]J—C

1
SCA = [8 [(54)2 + (109)% + (26)2]} — C =1.934,125 — 1.488,375 = 445,75

Para calcular la variabilidad entre bloques o asociada al factor B, aplicamos la Formu-

la (8.15): ,
a- (3]

i
1
SCB=[ﬁ[(4+3+14+12+2+1)2+(7+6+12+10+4+2)2+

—|—(8+3+15+14+5+4)2+(11+12+19+13+5+3)Z]}_C

1
SCB = £ [(36) + (41)° + (49) + (63)’] — C = 1557833 — 1.488,375 = 69,46

A partir de la Férmula (8.16) obtenemos la variabilidad entre grupos. Cabe sefialar que
la SCEG también puede calcularse mediante la suma de la variabilidad asociada al factor A,
la variabilidad asociada al factor B y la debida a la interaccidn entre ambos factores, a saber,
SCEG = SCA + SCB + SCAB.

ceo-Ly3(304]] <

i
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x(en -

[ (4 +3)+ (7T +6)*+ (8 +3)*+ (12 + 11)* + (14 + 12)* + (12 + 10)* +
+(15+14)2+ 19+ 132+ 2+ 1>+ (@ +2*+(5B+4)*+ (5+3)?
SCEG = 2.041,5 — 1.488,375 = 553,125

La variabilidad asociada a la interaccién entre el factor A y el factor B se calcula apli-
cando la férmula (8.17):
SCAB = SCEG — SCA — SCB
SCAB = 553,125 — 445,75 — 69,46 = 37,916
Mediante la Formula (8.19) obtenemos la variabilidad total. Ya se ha sefialado, en mul-

tiples ocasiones, que la SCT constituye la suma de las restantes variabilidades, es decir,
SCT = SCA + SCB + SCAB + SCR.

SCT=22>XYu-C
(4)>+ (3)>+ (7)>+ (6)>+ (8)>+ (3)°+ (12)* + (11)*+ (14)*+(12)* +
Z Z Y Y =] +(12)*+ (10)>+(15)*+(14)>+ (19)* " (13)*+ (2)* + (1)*+ (4)* +
Lo @+ @+ @+ 6+ ()
SCT = 2.083 — 1.488,375 = 594,625

Por altimo, aplicamos la Férmula (8.18) para calcular la variabilidad residual o debida
al error:

SCR = SCT — (SCA + SCB + SCAB)
SCR = 594,625 — (445,75 + 69,46 + 37,916) = 41,5

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

Omitiendo el célculo del vector Y que, como es sabido, es el vector columna de todas
las puntuaciones directas, comenzaremos calculando los valores correspondientes a los vec-
tores asociados a los efectos principales de los factores A y B.

VECTOR A
Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de

las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados
al efecto del factor A, o;.

1
= aps Z T Vi @21

a-
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(1 \[4+3+47+6+8+3+12+11+14+12+12+10 + 15+
H7\342 +144+19+1342+41+4+2+5+4+5+3

_ 8 e
H 24 U

Promedios de los niveles del factor principal A o valores y; :

o= py T U (8.22)

1
K. :%ZZYW

k i
Respectivamente:

1 54
1, = (4 2)[4+3+7+6+8+3+12+11} 5 =675

o
o

Por tanto,

109
>[14+12+12+10+15+14+19+13] ?=13,625

[~ &
T =

26
)[2+1+4+2+5+4+5+3] 5 =325

.J>

2

o, =, —p=675—7875=—1125
o, =, — p=13,625— 7,875 =575
oy = pty — p=2325—7875= —4625

El vector A adopta los siguientes valores:

~1,125
~1125
~1125
~1125
~1125
~1125
~1125
~1125
5,75
5,75
5,75
5,75
A={oj=1 575 (8.23)
5,75
5,75
5,75
~ 4,625
— 4,625
~ 4,625
~ 4625
~ 4,625
~ 4,625
~4,625
— 4,625
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VECTOR B

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al factor B, estimaremos los parametros
asociados a dicho factor, f3,. Para ello, comenzaremos calculando los promedios de las ca-
tegorias del factor B.

Br =ty — 1 (8.24)

1
=—Y Yy
:u.k an %‘4 ; ijk

Respectivamente:

~ (B [4+3+14+12+2+1]= B _6
Hy = 3.2 6
1 41
pr,=(=—=|[7+6+12+10+4+2] =—=6,833
3:2 6
1 49
ps=(==|[8+3+15+14+5+ 4] =—=8,166
3:2 6
1 63
ma=\3 [12+11+19+13+5+3]= Ele,S

Por tanto,
B, =, —pu=6—7875=—1875

fy=1u,— u=26_833—7875= —1,042
fy=p;— pu=28,166 — 7,875 = 0,291
p,=u,— pn=105—7875=2625

El vector B adopta los siguientes valores:

— 1875
—1875
— 1,042
~1.042
0,291
0,291
2,625
2.625

— 1875
—1875
—1.042
~1042
B=1{B =] o201 (8.25)
0,291
2,625
2.625
— 1875
—1875
—1.042
—1.042
0,291
0,291
2,625
2/625
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Tras el célculo de los vectores correspondientes a los factores A y B, procedemos a ob-
tener el vector asociado a la interaccion entre ambos factores.

VECTOR {af!

La variabilidad asociada al vector {«f} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre el factor de tratamiento y el factor de bloqueo. Calcularemos dicha variabilidad a partir
de los parametros asociados a la interaccion entre ambos factores, (cf) .

(O‘ﬁ)ﬂ; K — (n+ a; + B (8.26)
1
i = — Z Yijk

n=

Promedios correspondientes a las combinaciones entre los niveles de los factores Ay B:

1
Hip = <§>[4 +3] =35

[7+ 6] = 6,5

NI -

[8+ 3] =55

NI NI

[12 + 11] = 11,5

N -

[14 + 12] = 13

NI

[15 + 14] = 14,5

N - NI

[19 + 13] = 16

[2+1] =15

||
N N N N N N N N N

(3
(3
()
)
>[12 +10] = 11
(2
()
)
(3

NI NI

[4+2] =3
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1
M3z = 2 [5+4] =45

1
H3q = <2>[5 +3]=4
Por tanto:

OB),, =ty — (u+ o, + B,) =35~ (7,875 + (—1,125) + (- 1,875)) = —1,375
@B)1> = 1, — (1 + o, + By) = 6,5 — (7,875 + (—1,125) + (—1,042)) = 0,792
@B)1s = i3 — (u+ o, + B3) =55 — (7,875 + (—1,125) + 0,291) = — 1,541
@B)14 = s — (u+ o, + B) =115 — (7,875 + (—1,125) + 2,625) = 2,125

(@B)y, = oy — (i + o, + B,) = 13 — (7,875 + 5,75 + (—1,875)) = 1,25
(@B)ry = tay — (1 + 0 + B,) = 11 — (7,875 + 5,75 + (—1,042)) = — 1,583
(1B) 23 = tas — (1 + o, + B3) = 14,5 — (7,875 + 5,75 + 0,291) = 0,584
(4B)2s = toy — (it + ay + B,) = 16 — (7,875 + 5,75 + 2,625) = —0,25

@B)sy = pts; — (u + 03 + B,) = 1,5 — (7,875 + (—4,625) + (—1,875)) = 0,125
(@B)ss = fts, — (1 + 03 + B,) = 3 — (7,875 + (—4,625) + (—1,042)) = 0,792
(@B)5s = tas — (i + o3 + B3) = 4,5 — (7,875 + (—4,625) + 0,291) = 0,959
(B) sy = tay — ( + a3 + B,) = 4 — (7,875 + (—4,625) + 2,625) = — 1,875

El vector {of3} adopta los siguientes valores:

~1,375
~1.375
0,792
0,792
— 1541
~1541
21125
2,125
1.25
1,25
~ 1,583
~ 1,583
{af} = o584 (8.27)
0,584
~0.25
~0.25
0,125
0,125
0,792
0,792
0,959
0,959
~1.875
~1.875
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VECTOR E, CALCULO DE LOS RESIDUALES O ERRORES
Despejando el término de error de la Formula (8.13) obtenemos:

Eijk = Yijk = (u+ o; + Bi + (“ﬁ)jk) (8.28)
A partir de la expresion (8.28):

11 = Y1 — (Wt oy + B+ (2B),)

€11 = Y;1, — (7,875 + (—1,125) + (—1,875) + (—1,375) =Y,;;; — 3,5
€11=Y;,;—35=4-35=05
€311 = Y51, —35=3-35=-05

&2 = Yo — (o + By + (26),)

&1, =Y, — (7,875 + (—1,125) + (—1,042) + 0,792) = Y,,, — 6,5
€1,=Y,,,—-65=7-65=05
€312 =Y,,,—65=6-65=-05

&3 = Yz — (o + B3+ (26)13)

€13 = Y3 — (7,875 + (—1,125) + 0,291 + (—1,541)) = Y,;; — 55
€113=Y113—55=8-55=25
€593 = Y53 —55=3-55=-25

Eina = Yia — (utog + fy + (2f)14)

€14 = Yi14 — (7,875 + (—1,125) + 2,625 + 2,125) = Y;,, — 11,5
€114 =Y, —115=12-115=0,5
€310 =Yy, —115=11-115= —-05

€1 = Yior — (u+ay + B+ (2f)2)

€21 = Y, — (7,875 + 5,75 + (—1,875) + 1,25) = Y,,; — 13
€51 =Y, —13=14-13=1
€551 =Y, —13=12-13= -1

€20 = Yizo — (0 + oy + 5 + (2f),,)

€2y = Y, — (7,875 + 5,75 + (—1,042) + (—1,538)) = Y,,, — 11
€5, =Y,,—11=12-11=1
€2, =Y,,, —11=10—-11= -1

€23 = Yioz — (u + 0y + B3+ (2f),3)

€23 = Yin3 — (7,875 + 5,75 + 0,291 + 0,584) = Y, — 14,5
€123 = Y153 —145=15-145=105
€53 = Y,,3 —145=14—-145= —-05
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Einq = Yiza — ( + 0y + By + (2B),4)

€i2a = Yy — (7,875 + 5,75 + 2,625 + (—0,25)) = Y,,, — 16
€192=Y,,—16=19-16=3
€54 =Yy, —16=13—-16= —3

&i31 = Yiar — (u+ o3+ B+ (af)s1)

€31 = Y3, — (7,875 + (—4,625) + (—1,875) + 0,125) = Y,;; — 1,5
€131 = Y43 —15=2-15=05
€331 = Y53, —15=1-15=—-05

&30 = Yizo — (u+ o3 + By + (2h)35)
€30 = Yizo — (7,875 + (—4,625) + (—1,042) + 0,792) = Y3, — 3
€13 = Yy3, ~3=4-3=1

&3z = Yizz — (u + o3 + B3+ (2h)33)

€33 = Yiz3 — (7,875 + (—4,625) + 0,291 + 0,959) = Y5, — 4,5
€133 = Y33 —45=5—-45=05
€333 = Yp33 —45=4—-45=-05

&i3q = Yiza — (u + o3+ By + (2B)34)
€i3qa = Yizqa — (7,875 + (—4,625) + 2,625 + (—1,875)) = Y3, — 4
€134 =Y34a—4=5—-4=1
€134 = Y3, —4=3-4= -1
Por tanto, el vector E adopta los siguientes valores:

POONMNNOOOO
(GGG EGRGRS RS RS

-1

E={ =] o5 (8.29)
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Llegados a este punto, podemos calcular la SCA, la SCB, la SCAB, la SCR y la SCT
aplicando las Formulas (8.30), (8.31), (8.32), (8.33) y (8.34), respectivamente, o bien mul-
tiplicando cada vector por su traspuesto. Procedamos a tales célculos:

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):

SCA=n-bY o2 (8.30)
J

SCA = 2-4[(—1,125)% + (5,75)? + (—4,625)%] = 445,75
VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR B (SCB):
SCB=n-ay f2 (8.31)
k

SCB = 2.-3[(—1,875)% + (—1,042)% + (0,291) + (2,625)?] = 69,46

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE
LOS FACTORES A y B (SCAB):

SCAB=nY Y (2f)3 (8.32)

(—1,375) + (0,792)% + (—1,541)% + (2,125)% + (1,250) +
SCAB = 2 + (—1,583) + (0,584)% + (—0,250)% + (0,125)* + — 37,916
+(0,792)2 + (0,959)2 + (— 1,875)>

VARIABILIDAD RESIDUAL (SCR):
SCR=Y Y Y &2, (8.33)
i j ok

(0,5)% + (—0,5)* + (0,5)* + (—0,5)* + (2,5)* + (—2,5)* +
+ (0,5 + (=05 + (1)*+ (—1)*+ (1)*+(—-1)*+ (0,5 +

SR = (C05)2 (32 + (=3 + (05) + (—05)2 + ()2 + | P
+(—1)2+ (0,52 + (—0,5)* + (1)* + (—1)?
VARIABILIDAD TOTAL (SCT):
SCT = SCA + SCB + SCAB + SCR (8.34)
SCT = 445,75 + 69,46 + 37,916 + 41,5 = 594,626
Multiplicando cada vector por su traspuesto obtenemos los mismos resultados:
SCA = {a}T{0} = 44575  (8.35) SCAB = {af}T{af} = 37,916  (8.37)
SCB = {B1T{B} = 69,46 (8.36) SCR = {¢}T{¢} = 41,5 (8.38)

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del analisis de la varianza.
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TABLA 8.8 Andlisisfactorial de la varianza para €l disefio de bloques aleatorios con
un factor de tratamiento y un factor de bloqueo y con mas de un sujeto por casilla:
ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados M edias
de variacion de cuadrados de libertad cuadr aticas

Entre tratamientos (factor A) | SCA = 445,75 a—1=2 MCA = 222,875 | F, = 64,41

Entre bloques (factor B) SCB = 69,46 b—-1=3 MCB = 23,15 | F;=6,69
Interaccion A x B SCAB = 37916 |(a—1)(b—1)=6| MCAB =632 |F,, =183
Error SCR =415 ab(n—1)=12 MCR = 3,46
Total SCT = 594,626 abn—1=23

Tras la obtencion de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores y por su interaccién es o no significativa. Para ello, recurrimos a las tablas
de los valores criticos de la distribucion F. Suponiendo que establecemos un nivel de con-
fianza del 95% (o = 0,05) y que trabajamos con una hipotesis de una cola, obtendremos los
siguientes valores criticos (véase la Tabla 8.9).

TABLA 89 Comparaciones entre las F observadasy las F tedricas con un nivel
de confianza del 95%

Fuentes de variacion Feritica e, gugz F observada Diferencia
Factor A Fooszn2 = 3,89 F,=06441 64,41 > 3,88
Factor B Foosan2 = 3:49 Fy = 6,69 6,69 > 3,49

Interaccion A x B Foos.612 = 3 F,.; =183 183 <3

Como puede apreciarse en la Tabla 8.9, rechazamos la hip6tesis nula para el efecto de
la metodologia de trabajo empleada en el aula (factor A). A su vez, también cabe concluir
que el factor de bloqueo o la motivacion con respecto al aprendizaje aporta al modelo una
fuente de variacion, cuya influencia sobre la variable criterio resulta estadisticamente signi-
ficativa. Por otra parte, no existe efecto de interaccion entre la variable de tratamiento y la
de bloqueo. Estos dos tltimos resultados permiten afirmar que en el presente experimento la
técnica de bloqueo ha sido correctamente aplicada, ya que coinciden con los dos requisitos
fundamentales para la utilizacidn de dicha estrategia, a saber, la ausencia de interaccion entre
la variable independiente y la variable blogueada, y la existencia de relacién entre la variable
blogueada y la variable dependiente. EI hecho de que se satisfaga esta segunda condicion
permite que el bloqueo cumpla con su finalidad bésica, la cual consiste en aumentar la sen-
sibilidad del disefio o, dicho de otro modo, en aumentar la precision en la estimacion de los
efectos experimentales.

e Andlisis de datos mediante € paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

El andlisis de la varianza para un disefio de bloques se realiza mediante el mismo pro-
cedimiento aplicado al disefio factorial A x B, expuesto en el Epigrafe 7.3.2.4.
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La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo seria:

UNIANOVA

rendimie BY metodol motivaci

/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE

/EMMEANS = TABLES(metodol)
/EMMEANS = TABLES(motivaci)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER

/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = metodol motivaci metodol*motivaci.

e Resultados:

Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

Etiqueta del valor N

Metodologia de trabajo 1,00 | Audio-visual 8

2,00 Naturaleza 8

3,00 | Tradicional 8

Nivel de motivaciéon 1,00 | Bajo 6

2,00 | Medio-bajo 6

3,00 | Medio-alto 6

4,00 | Alto 6

Estadisticos descriptivos
Variable dependiente: Rendimiento

Metodologia de trabajo Nivel de motivacion Media Desv. tip. N
Audio-visual Bajo 3,5000 0,7071 2
Medio-bajo 6,5000 0,7071 2
Medio-alto 5,5000 3,6355 2
Alto 11,5000 0,7071 2
Total 6,7500 3,4538 8
Naturaleza Bajo 13,0000 1,4142 2
Medio-bajo 11,0000 1,4142 2
Medio-alto 14,5000 0,7071 2
Alto 16,0000 4,2426 2
Total 13,6250 2,6693 8
Tradicional Bajo 1,5000 0,7071 2
Medio-bajo 3,0000 1,4142 2
Medio-alto 4,5000 0,7071 2
Alto 4,0000 1,4142 2
Total 3,2500 1,4880 8
Total Bajo 6,0000 5,56498 6
Medio-bajo 6,8333 3,7103 6
Medio-alto 8,1667 5,1929 6
Alto 10,5000 5,7879 6
Total 7.8750 5,0846 24
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Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: Rendimiento

179

AL Media . Eta LB Potencia
Fuente cuajdrados gl cuadratica F Sig. cuadrado de n-o observada®
tipo Ill centralidad
Modelo corregido 553,125 | 11 50,284 | 14,54 10,000 0,930 159,940 1,000
Intercept 1.488,375 | 1 |1.488,375 |430,4 |0,000| 0,973 430,373 1,000
METODOL. 445,750 | 2| 222,875 | 64,45 |0,000| 0,915 128,892 1,000
MOTIVACI. 69,458 | 3 23,153 | 6,695|0,007 | 0,626 20,084 0,904
METODOL. * MOTIVACI.| 37,917 | 6 6,319 | 1,827(0,176| 0,477 10,964 0,459
Error 41,500 | 12 3,458
Total 2.083,000 | 24
Total corregido 594,625 | 23

2 Calculado con alfa = 0,05.

® R cuadrado = 0,930 (R cuadrado corregido = 0,866).

Medias mar ginales estimadas

Metodologia de trabajo

Variable dependiente: Rendimiento

Intervalo de confianza al 95 %

Metodologia de trabajo Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Audio-visual 6,750 0,657 5,317 8,183
Naturaleza 13,625 0,657 12,192 15,058
Tradicional 3,250 0,657 1,817 4,683

2. Nivel de motivacion

Variable dependiente: Rendimiento

Intervalo de confianza al 95 %
Metodologia de trabajo Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Bajo 6,000 0,759 4,346 7,654
Medio-bajo 6,833 0,759 5,179 8,487
Medio-alto 8,167 0,759 6,513 9,821
Alto 10,500 0,759 8,846 12,154
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8.2. DISENOS CON DOS FACTORES DE BLOQUEO:
DISENOS DE CUADRADO LATINO

8.2.1. Caracteristicas generales del diseiio de cuadrado latino

En esta categoria se incluyen los disefios que utilizan dos sistemas de bloques simulta-
neamente. En tales disefios los niveles de un factor experimental se administran en cada una
de las categorias de dos factores de blogueo, con el objetivo de controlar dos variables extra-
fias. Sin embargo, no se generan tantas condiciones experimentales como combinaciones
posibles entre los factores, ya que ello aumentaria considerablemente el coste del experi-
mento. Asi, con la finalidad de aprovechar las ventajas de la técnica de bloqueo, sin incre-
mentar excesivamente la complejidad de la investigacion, se han elaborado disefios de matriz
cuadrada en los que las dimensiones de los bloques coinciden con el nimero de tratamientos
experimentales. Cabe sefialar que, dentro de este tipo de estructuras de investigacién, se
incluyen, ademas del disefio de cuadrado latino, otras modalidades de disefio con mas de
una dimension de bloqueo. En concreto, los disefios de este tipo, que aplican la técnica de
doble blogueo, se conocen como disefios de cuadrado latino. Aquellos que utilizan tres y
cuatro sistemas de bloques se denominan disefios de cuadrado grecolatino y disefios de cua-
drado hipergrecolatino, respectivamente. Dado que la l6gica que subyace a todos los disefios
con mas de una dimension de blogueo es la misma, en el presente epigrafe abordaremos la
estructura mas simple, a saber, el disefio de cuadrado latino intersujetos.

Un disefio de cuadrado latino es un disefio de blogues con un factor experimental y
dos variables de blogueo. En este tipo de disefio, la muestra de sujetos se estratifica en fun-
cion de dos variables de clasificacion y, posteriormente, se aplican los distintos tratamientos
dentro de cada blogue. En consecuencia, se combinan tres dimensiones de variacién: la de-
bida a los tratamientos y las dos dimensiones de variacién debidas a las dos variables de
bloqueo, las cuales coinciden con las filas y con las columnas de una matriz cuadrada o
de doble entrada. Cada una de estas dimensiones actda a k niveles. El procedimiento de
doble bloqueo permite obtener muestras de sujetos muy homogéneas, con lo que se reduce
en gran medida la varianza de error asociada a las diferencias individuales y se incrementa
la precision en la estimacion de los efectos de la variable de tratamiento.

El disefio de cuadrado latino se puede definir como una modalidad de disefio factorial
fraccionado que tiene la misma cantidad de factores y de niveles, y en el que las interacciones
se consideran nulas (Arnau, 1986). Dado que los factores no se cruzan totalmente, este tipo
de disefio s6lo permite estimar los efectos principales y el término de error. Cuando se utiliza,
por ejemplo, un disefio factorial completo que consta de un factor experimental (A) con tres
niveles (a;, a,, a;) y de dos factores de clasificacion (B y C) con otras tres categorias cada
uno (b, b, by y ¢, ¢, C,, respectivamente), el total de condiciones experimentales es de 27
(3 x 3 x 3=3%=27). En el disefio de cuadrado latino las condiciones de tratamiento se
reducen a 9, lo que constituye una réplica de 1/3 del total de combinaciones que se derivan
del correspondiente disefio factorial.

El disefio de cuadrado latino 3 x 3 se puede representar mediante la siguiente matriz de
doble entrada:

Figura 8.1 Representacion del disefio de cuadrado latino 3 x 3 mediante una matriz de doble entrada.
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Cabe sefialar que esta matriz cuadrada constituye tan sélo una de las posibles configu-
raciones que puede presentar un disefio de cuadrado latino. De hecho, para cada tamafio de
la matriz cuadrada o del disefio, existen disposiciones que se consideran prototipicas o es-
tandar. El cuadrado latino estandar se define como aquella disposicién en la que, tanto la
primera fila como la primera columna siguen el orden o la secuencia numérica natural. A
partir de cada una de las disposiciones estandar se puede obtener una determinada cantidad
de formatos diferentes que se derivan de las posibles combinaciones entre filas y columnas.
La disposicion cuadrada 3 x 3, por ejemplo, sélo posee un formato estandar que coincide
con el formato que hemos presentado como ejemplo de cuadrado latino. A partir de esta
forma estandar, pueden obtenerse (3!) x (2!) — 1 = 11 diferentes cuadrados latinos 3 x 3,
que corresponden a las posibles combinaciones entre las distintas filas y columnas de la
matriz. Si a estas once configuraciones se les afiade el formato estandar, obtenemos un total
de 12 cuadrados latinos 3 x 3. Como cabe deducir de la férmula que se emplea para calcular
la cantidad de formatos que se derivan de la disposicion prototipica, el nimero de posibles
formatos aumenta rapidamente a medida que la dimension del cuadrado latino toma més
valores. Asi, por ejemplo, de una matriz de 4 x 4 se pueden obtener hasta 576 cuadrados
latinos, a partir de los cuatro formatos estandar correspondientes a dicha matriz. Los textos
de Fisher y Yates (1953) y de Cochran y Cox (1957) proporcionan una serie de tablas en
las que se presentan las principales formas estandar de los cuadrados latinos. Es muy im-
portante sefialar que, independientemente de la disposicion que adopte el cuadrado latino,
cada valor de la variable de tratamiento debe aparecer una sola vez en cada fila y en cada
columna de la matriz.

Ademas de la condicion que se acaba de citar, el disefio de cuadrado latino debe cumplir
otra serie de requisitos que garantizan su correcta aplicacion:

o El disefio debe ser equilibrado. En caso contrario, el efecto de las variables de bloqueo
no permanece constante a lo largo de todos los tratamientos.

o Las interacciones no deben ejercer influencia significativa sobre la variable de respues-
ta ya que, como se ha sefialado anteriormente, el disefio de cuadrado latino no permite
examinar tales interacciones. Si no se cumple este requisito resulta mas adecuado plan-
tear un disefio factorial completo.

o Las variables de bloqueo deben guardar una estrecha relacién con la variable depen-
diente. Esta condicion es realmente importante, ya que la efectividad del disefio de
cuadrado latino depende del grado de relacion existente entre las variables de bloqueo
y la variable de respuesta.

8.2.2. Analisis factorial de la varianza para el diseio de cuadrado latino
8.2.2.1. Modelo general de analisis

Al igual que en el disefio de blogques aleatorios, el modelo analitico que se utiliza habi-
tualmente para llevar a cabo la prueba de la hipétesis en el disefio de cuadrado latino es el
andlisis factorial de la varianza.

Suponiendo una estructura basica de tres factores y de un solo sujeto por casilla, el
modelo matematico estructural que subyace al analisis de la varianza, bajo el supuesto de
la hipotesis alternativa, responde a la siguiente expresion:

Yijim = M+ 0+ B+ 70+ €k (8.39)
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donde:

Y:xm = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-ésimo

nivel de la variable A o variable de tratamiento, la k-ésima fila de la variable B
o variable de blogueo y la m-ésima columna de la variable C o variable de
blogueo.

u = Media general de la variable dependiente.

«; = Efecto principal asociado al j-ésimo nivel de la variable A o variable de
tratamiento.

B, = Efecto principal asociado a la k-ésima fila de la variable B o variable de blogueo.

v, = Efecto principal asociado a la m-ésima columna de la variable C o variable de
bloqueo.

&, = T€rmino de error o componente aleatorio del modelo.

ijkm
Se asume que:

a) & =~ NID(0, 0?).

b) Las interacciones (2f) ks (27)jms (BY)im Y (2B7) jrm SON NulasS.

En este caso, la variacion total se descompone en cuatro fuentes de variacién: la debida
a la variable de tratamiento, las variaciones asociadas a las dos variables de bloqueo y la
debida al componente residual del modelo. Las tres primeras configuran la variacion inter-
grupos y la cuarta corresponde a la variacion intragrupo. A partir de estas variaciones o
sumas de cuadrados, pueden obtenerse las varianzas y las razones F que permiten estimar
los efectos de los respectivos componentes de la ecuacion estructural del disefio.

En relacion con el anélisis de la varianza en el disefio de cuadrado latino, es necesario
hacer algunas consideraciones importantes. La primera de ellas se refiere a los grados de
libertad asociados al componente de error. De hecho, uno de los mayores inconvenientes
que podemos encontrar, al utilizar matrices cuadradas de dimensiones pequefias, radica en
la reducida cantidad de grados de libertad que se asocian al término de error. Ello constituye
un serio problema porque, como afirma Edwards (1985), una estimacion del error basada en
menos de 30 grados de libertad no es fiable. Ante este problema pueden adoptarse dos so-
luciones. Por un lado, cabe incrementar el nimero de grados de libertad del error llevando
a cabo varias réplicas diferentes del mismo disefio. Por otro lado, el incremento en los grados
de libertad también puede lograrse aumentando el nimero de sujetos en cada combinacion
de tratamientos. Aunque la primera estrategia resulta muy deseable, es dificil de aplicar. Por
ello, Arnau (1986) aconseja ampliar el tamafio de la muestra hasta obtener una cantidad de
grados de libertad adecuada para poder estimar con precisién los efectos de los tratamientos
experimentales.

La segunda consideracion se refiere al tipo de matriz utilizada para llevar a cabo el
experimento. A este respecto, Pascual (1995b) sefiala que, si se emplea una matriz estandar
y de naturaleza ciclica, nos podemos encontrar con un patron sistematico de orden que
convierte el disefio en una estructura vulnerable a los efectos que se conocen como efectos
carry-over. Como veremos al abordar los disefios de medidas repetidas, dichos efectos se
producen cuando el efecto de un tratamiento no ha desaparecido en el momento en el que
se introduce el siguiente tratamiento y, en consecuencia, ejerce influencia sobre las respuestas
dadas por los sujetos en este Ultimo tratamiento. En tal caso, resulta conveniente utilizar
diferentes matrices de cuadrado latino con diferentes grupos de sujetos, elevando el nimero
de unidades experimentales disponibles a un maltiplo de los a tratamientos. Ya se ha sefia-
lado anteriormente que la realizacién de réplicas completas del experimento no es tarea facil.
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No obstante, constituye un procedimiento muy Util, tanto para evitar los efectos carry-over,
como para incrementar los grados de libertad del término de error.

8.2.2.2. Ejemplo practico

Supongamos que en el dmbito de la psicologia de las organizaciones, realizamos una
investigacién para examinar la influencia que ejerce el nivel de responsabilidad asumido en
la empresa (factor A) sobre la satisfaccion laboral. No obstante, deseamos bloquear, simul-
tdneamente, el efecto de la edad del trabajador (factor B) y del turno horario (factor C).
A tal fin, se escoge una muestra compuesta por 9 sujetos y se establece, aleatoriamente, que
tres de ellos asuman, durante un determinado periodo temporal, un nivel de responsabilidad
alto (a,), otros tres un nivel de responsabilidad medio (a,) y los tres restantes un nivel de
responsabilidad bajo (a;). Como ya se ha sefialado, tales sujetos pertenecen a tres grupos
de edad diferentes, a saber, (b,) 20-35 afios, (b,) 36-50 afos y (b;) mas de 51 afios. A su
vez, trabajan en uno de los tres siguientes turnos horarios: (c,) mafiana, (c,) tarde y (c,)
noche. En la Tabla 8.10 pueden observarse las puntuaciones obtenidas por los sujetos en un
cuestionario destinado a medir la satisfaccion laboral tras permanecer dos meses en la em-
presa.

TABLA 810 Matriz de datos del experimento

C (Turno horario) .
S‘;Tna;f’ira'gs A (Nivel de
(o C, C, marginales responsabilidad)
(Manana) (Tarde) (Noche)
b, a,(Alto) a,(Medio) a,(Bajo) XY, =48 XY, =52
(20-35) 20 16 12 Y, =16 Y, =1733
B b, a,(Medio) a;(Bajo) a,(Alto) XY, =36 XY, =38
(Edad)| (36-50) 12 10 14 Y, =12 Y, =12,66
b, a,(Bajo) a,(Alto) a,(Medio) | XY, =36 XY, =30
(Mas de 51) 8 18 10 Y, =12 Y, =10
S%‘qaégir;gs SY =40 | Y ,=44 | ZY ,=36 |ZY =120
marginales Y =18333|Y ,=1466| Y ;=12 |Y =1333

Dado que el objetivo del presente subapartado consiste, fundamentalmente, en ilustrar la
técnica y la modelizacion del disefio de cuadrado latino, utilizaremos Gnicamente el primero
de los procedimientos que hemos empleado para el célculo de las sumas de cuadrados en
los disefios abordados con anterioridad y, a partir de tales sumas cuadraticas, estimaremos
las varianzas y las razones F para cada uno de los parametros de la ecuacidn estructural del
disefio (véase la Formula 8.39). Cabe sefialar que el desarrollo del ANOVA mediante vec-
tores no plantea ninguna dificultad afiadida y se realiza exactamente igual que en el caso de
los disefios que hemos expuesto en los epigrafes precedentes. Tras estas aclaraciones, pro-
cedemos a desarrollar el anlisis factorial de la varianza para el disefio de cuadrado latino



184 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

con un solo sujeto por casilla bajo el modelo de aditividad, tomando como referencia la
matriz de datos de la Tabla 8.10.

En la Tabla 8.11 presentamos las formulas necesarias para el calculo de las diferentes
sumas cuadraticas.

TABLA 8.11 Férmulasnecesariasparad calculo delas sumascuadraticasdel ANOVA
en un disefio de cuadrado latino con un solo sujeto por casilla bajo e modelo
de aditividad

1 27
Efecto del factor de tratamiento (factor A) SCA = 2 Y <Z ¥ Yijkm> -C (8.40)
i\ ok i

1 27
Efecto del primer factor de bloqueo (factor B) | SCB = a Y <Z >y Yl.jkm> -C (8.41)
k i j om _

- o
Efecto del segundo factor de bloqueo (factor C)| SCC = " Y <Z >y Yijkm> -C (8.42)
AN i
Variabilidad residual o del error SCR = SCT — SCA — SCB — SCC (8.43)
Variabilidad total SCT=3>>>Ym—C (8.44)
i j k m
1 2
c c- 2 (ETTT V) 845)
i j k om

Tras obtener el valor de C, calcularemos las diferentes sumas de cuadrados:
1 2
C= 2 (120)* = 1.600

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, la SCB, la SCC, la SCT y
la SCR, respectivamente:

1

SCA =2 [(52)° + (38)” + (30)°] — 1.600 — 1.682,66 — 1.600 = 82,66
1

SCB = [(48)” + (36)” + (36)°] — 1.600 = 1.632 — 1.600 = 32

1
SCC = 3 [(40)> + (44)2 + (36)%] — 1.600 = 1.610,66 — 1.600 = 10,66
SCT = [(20)% + (12)* + (8)* + (16)> + (10)% + (18)> + (12)* + (14)* + (10)*] —
—1.600 = 1.728 — 1.600 = 128
SCR = 128 — 82,66 — 32 — 10,66 = 2,68

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del anélisis de la varianza.



DISENOS EXPERIMENTALES QUE REDUCEN LA VARIANZA DE ERROR 185

TABLA 812 Andlisisfactorial de la varianza para e disefio de cuadrado latino
inter sujetos con un solo sujeto por casilla bajo € modelo de aditividad:
ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacién de cuadrados de libertad cuadréticas
Entre tratamientos (factor A) | SCA = 82,66 a—-1=2 MCA =4133 |F,=30,84
Entre filas (factor B) SCB = 32 a—1=2 MCB = 16 Fz;=1194
Entre columnas (factor C) SCC = 10,66 a—-1=2 MCC =5,33 | F.=3,98
Residual o del error SCR=268 |[(@a—-1)(@—-2)=2| MCR=134
Total SCT = 128 a?—-1=8

Tras consultar las tablas de los valores criticos de la distribucion F con un nivel de
confianza del 95 % (o = 0,05) y trabajando con una hipétesis de una cola, podemos concluir
que el nivel de responsabilidad asumido en la empresa (factor A) ejerce una influencia
estadisticamente significativa sobre la satisfaccion laboral (F;qs.,, = 19 < F . = 30,84).
Por otra parte, mantenemos la hipdtesis nula tanto para el efecto del factor B
(Foos.2, =19 > F_,. = 11,94) como para el efecto del factor C (F;q5.,, = 19 > F,. = 3,98).

Examinemos cudles habrfan sido los resultados del analisis estadistico en el caso de no
haber bloqueado el efecto de los factores B y C, es decir, en el caso de haber utilizado un
disefio multigrupos aleatorios en lugar de un disefio de cuadrado latino.

Para ello, redefinimos el término de error del ANOVA incluyendo, dentro de dicho tér-
mino, el efecto de las variables bloqueadas. De esta forma, obtenemos la siguiente tabla del
andlisis de la varianza.

TABLA 813 Analisis unifactorial de la varianza para un disefio multigrupos

aleatorios
Fuentes Sumas Grados M edias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadr aticas
Factor A SCA = 82,66 2 MCA = 41,33 F, =547
Residual o del error SCR = 45,34 6 MCR = 7,56
Total SCT = 128

Como cabia esperar, teniendo en cuenta que los factores de bloqueo no ejercen influencia
sobre la variable criterio, se siguen apreciando diferencias estadisticamente significativas en
la satisfaccion laboral en funcién del nivel de responsabilidad asumido en la empresa
(Fogs;26 = 9,14 <F,,, = 5,47). No obstante, es evidente que el disefio de cuadrado latino
consigue reducir, considerablemente, la varianza de error. Ademas, la reduccion de dicha
varianza es mayor a medida que aumenta la relacidn existente entre las variables de bloqueo
y la variable dependiente.
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8.2.2.3. El problema de la reduccion de los grados de libertad del término
de error

Al abordar el modelo general de analisis factorial de la varianza, para el disefio de cua-
drado latino, se han sefialado dos inconvenientes importantes que todo investigador debe
considerar si trabaja con este modelo de disefio, a saber, el referido a la reduccién que se
produce en el nimero de grados de libertad del componente de error, cuando se utilizan
matrices cuadradas de dimensiones pequefias, y la vulnerabilidad de este tipo de disefios ante
los efectos carry-over. También se han sefialado las posibles soluciones para ambos tipos de
problemas. Asi, mientras la realizacion de réplicas completas del experimento permite sol-
ventar los dos inconvenientes, el incremento en el nimero de sujetos por combinacién de
tratamientos responde al primero de ellos. Dado que la reduccion de los grados de libertad
del término de error es uno de los problemas mas graves asociados al ANOVA para el disefio
de cuadrado latino, consideraremos, brevemente, cada una de las alternativas de las que dis-
ponemos para solucionarlo.

e Aumento de la cantidad de réplicas completas del experimento

Tomando como referencia el ejemplo que hemos empleado para ilustrar el analisis fac-
torial de la varianza en el disefio de cuadrado latino, la obtencion de la cantidad de grados
de libertad que la mayoria de los investigadores consideran necesaria para realizar una ade-
cuada estimacion del error nos obligaria a llevar a cabo 15 réplicas diferentes del mismo
experimento. Los grados de libertad quedarian distribuidos tal y como se muestra en la Ta-
bla 8.14.

TABLA 8.14 Distribucion de los grados de libertad de un disefio de cuadrado latino
3 x 3 con un solo sujeto por casillay 15 réplicas del experimento

Fuentes de variacion Grados de libertad
Entre tratamientos (factor A) r@—1)=153-1)=30
Entre filas (factor B) r@a—1) =153 —1) =30
Entre columnas (factor C) r@—1) =153 —1) =30
Entre cuadrados latinos (réplicas) r—-1=15-1=14
Residual o del error ra—1)@—-2)=15B3-1)(3-2)=30
Total ra>—1=159-1= 134

e Aumento del numero de sujetos por combinacién de tratamientos

Partiendo del experimento propuesto a lo largo del presente epigrafe (Epigrafe 8.2.2), la
obtencidn del nimero de grados de libertad necesario para que la estimacion del error resulte
fiable, nos obligaria a utilizar, como minimo, 5 sujetos en cada combinacion de tratamientos.
De esta forma, los grados de libertad quedarian distribuidos tal y como se muestra en la
Tabla 8.15.
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TABLA 8.15 Distribucion de los grados de libertad de un disefio de cuadrado latino
3 X 3 con cinco sujetos por casilla

Fuentes de variacién Grados de libertad

Entre tratamientos (factor A) a—-1=3-1=2

Entre filas (factor B) a—-1=3-1=2

Entre columnas (factor C) a—-1=3-1=2
No aditividad (residual entre celdas) @-1)a@a-2=B-1)B-2=2
Entre celdas @-1)n-1)=B-1)5B-1)=38

Error (intra celdas) a?n—1)=95—-1) =36
Total aln—1=44

8.2.2.4. Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcion Univariante del andlisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Univariante

¢ Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y los factores, especificando en su lugar
correspondiente si tales factores son fijos o aleatorios (en nuestro ejemplo, los tres
factores son fijos).

| Dependerts Modelo...
III £ Satitfaceidn lsbor [2¢ :—I
Factores foe enbaitet...
- Grdficon..

& Edlad |mdad)] -
D # Tuma hotan [tume ] —~
#+ Mreel de iespons abiidad [respons) o
L) o]

|I| Fonderacsin MCF:

;
mﬁmlmm|cm| ﬁa.-ud-ll
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e El ment Modelo nos permite especificar el modelo que, por defecto, es un modelo
factorial completo. En nuestro caso, escogemos la opcién Personalizado. A continua-
cion, nos situamos en Construir términos y seleccionamos la opcion Efectos princip.
del menu desplegable. Seguidamente, tras escoger los tres factores de nuestro ejemplo,
los colocamos en el cuadro derecho donde se indica Modelo, utilizando el boton des-
tinado a tal fin:

Univariante: Modelo

" [Faclonal completa @ Personaizado Continuar
| Factores y covariables: Modelo: Cancalar |
edad(F) I&Lpans
tuma(F) edad Ayuda I
respons(F) ) _ it
(- Congtiuir bEminos

]

. Ifrectus princip j |

Suma de cuadrados: | Tipo II *| ¥ Inchr la inteszeccion en el modslo

e El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor. Asimismo, permite seleccionar de entre un conjunto de opciones, aquellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro ejemplo se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
«estimaciones del tamafio del efecto» y «potencia observada»).

o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

UNIANOVA
satisfac BY edad turno respons
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/EMMEANS = TABLES(respons)
/EMMEANS = TABLES(edad)
/EMMEANS = TABLES(turno)
/PRINT = ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = respons edad turno.
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¢ Resultados:

Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

189

Etiqueta del valor N
Edad 1,00 | 20-35 3
2,00 |36-50 3
3,00 Mas de 51 3
Turno horario 1,00 | Manana 3
2,00 | Tarde 3
3,00 | Noche 3
Nivel de responsabilidad 1,00 | Alto 3
2,00 | Medio 3
3,00 | Bajo 3
Pruebas de los efectos intersujetos
Variable dependiente: Satisfaccion laboral
Suma de . Parametro .
Media . Eta Potencia
i cugdrados gl cuadratica F Sig. cuadrado de no observada®
tipo lll centralidad
Modelo corregido 125,333 | 6 20,889 | 15,667 | 0,061 | 0,979 94,000 0,572
Interseccion 1.600,000 | 1 | 1.600,000 | 1.200,0 | 0,001 | 0,998 1.200,000 1,000
RESPONS. 82,667 2 41,333 | 31,000 0,031 | 0,969 62,000 0,798
EDAD 32,000 | 2 16,000 | 12,000 | 0,007 | 0,923 24,000 0,479
TURNO 10,667 | 2 5,333 4,000 | 0,200 | 0,800 8,000 0,222
Error 2,667 | 2 1,333
Total 1.728,000 | 9
Total corregido 128,000 | 8
2 Calculado con alfa = 0,05.

® R cuadrado = 0,979 (R cuadrado corregido = 0,917).

Medias mar ginales estimadas

1. Nivel de responsabilidad

Variable dependiente: Satisfaccion laboral

Intervalo de confianza al 95 %

Nivel de responsabilidad Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Alto 17,333 0,667 14,465 20,202
Medio 12,667 0,667 9,798 15,635
Bajo 10,000 0,667 7,132 12,868
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2. Edad
Variable dependiente: Satisfaccion laboral
Intervalo de confianza al 95 %
Edad Media Error tip. Limite inferior Limite superior
20-35 16,000 0,667 13,132 18,868
36-50 12,000 0,667 9,132 14,868
Mas de 51 12,000 0,667 9,132 14,868

3. Turno horario

Variable dependiente: Satisfaccion laboral

Intervalo de confianza al 95 %
Turno horario Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Manana 13,333 0,667 10,465 16,202
Tarde 14,667 0,667 11,798 17,535
Noche 12,000 0,667 9,132 14,868

8.3. DISENOS JERARQUICOS
8.3.1. Caracteristicas generales del diseino jerarquico

El disefio jerarquico, conocido también como disefio con variables anidadas o disefio
de sujetos intragrupos intratratamientos, es una modalidad de disefio asociada al procedi-
miento de control experimental denominado técnica de anidamiento. Se trata de una estruc-
tura de investigacion en la que los niveles de al menos una variable, que generalmente es
de clasificacion (variable anidada), se representan (inicamente en uno de los niveles de una
variable de tratamiento (variable de anidamiento). Por tanto, es un disefio estructuralmente
incompleto en el que se generan menos condiciones experimentales que combinaciones po-
sibles entre los factores (Arnau, 1986; Keppel, 1982; Morran, Robinson y Hulse, 1990).

Normalmente, la variable anidada se considera como una fuente de confundido cuyos
efectos deben ser eliminados de la varianza total. En consecuencia, suele ser una variable
de naturaleza aleatoria. Es frecuente que la variable anidada represente un grupo natural al
gue pertenecen los sujetos experimentales. Debido a esta circunstancia, los disefios jerarqui-
cos son especialmente Gtiles en aquellos estudios en los que la pertenencia a un grupo social
como, por ejemplo, el aula, el centro hospitalario en el que se esta ingresado, la ciudad de
residencia, etc., implica poseer una serie de caracteristicas que estan determinadas por el
propio grupo y que influyen en la conducta de los sujetos (Arnau, 1986; Keppel, 1982). En
este sentido, la utilizacion de los disefios jerarquicos en gran cantidad de contextos aplicados
se debe, fundamentalmente, a que permiten analizar la variabilidad atribuible al efecto del
factor anidado.

De hecho, los disefios jerarquicos introducen el efecto de pertenencia al grupo como
fuente de variacion en el modelo matematico del anélisis de la varianza, controlando de esta
forma la influencia que puede ejercer el grupo sobre la conducta del sujeto. En definitiva,
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como sefiala Winer (1971), la cualidad més destacada de los disefios jerarquicos radica en
que permiten eliminar una fuente de varianza sistematica secundaria, asociada a las diferen-
cias entre los niveles del factor anidado que, en caso de no controlarse, impediria estimar
con precision los efectos del factor de anidamiento.

Con respecto a la notacion que se utiliza en este tipo de disefios, cabe sefialar que el
factor anidado se suele representar a la izquierda de una barra diagonal o fuera de un parén-
tesis. A su vez, el factor de anidamiento se coloca a la derecha de la barra diagonal o dentro
del paréntesis. Asi, por ejemplo, en un disefio bifactorial, la notacién B/A o B(A) expresa
que el factor B esta anidado en el factor A.

8.3.2. Analisis factorial de la varianza para el diseino jerarquico
8.3.2.1. Modelo general de analisis

El modelo analitico que se utiliza, habitualmente, para llevar a cabo la prueba de la
hipétesis en el disefio jerarquico, es el anélisis factorial de la varianza. No obstante, dado
que los efectos del factor anidado se hallan restringidos a un solo nivel del factor de anida-
miento, la ecuacioén estructural del andlisis de la varianza no incluye la variacion atribuible
a la interaccién entre los factores. Si consideramos el disefio jerérquico de dos factores,
el modelo matematico que subyace al analisis de la varianza, bajo el supuesto de la hipotesis
alternativa, responde a la siguiente expresion:

yl]k u + O( + ﬂk/] + Sl(Jk) (846)
donde;:

Y; = Puntuacion obtenida en la variable dependlente por el sujeto i bajo el j-ésimo
nivel de la variable de anidamiento y el k-ésimo nivel de la variable anidada.
u = Media general de la variable dependiente.
«; = Efecto principal asociado al j-ésimo nivel de la variable de anidamiento.
ﬁkm Efecto principal asociado al k-ésimo nivel de la variable anidada dentro del
j-ésimo nivel de la variable de anidamiento.

&ijxy = Término de error o componente aleatorio del modelo.

Se asume que:

a) &y = NID (0, 67).
0) fuy ~ NID (0, 02).

Tomando como referencia el modelo matematico representado en la Ecuacion (8.46), el
andlisis de la varianza, para el disefio jerarquico de dos factores, parte de la descomposicién
de la variacion total en tres componentes: la variacién debida al factor de anidamiento (fac-
tor A), la variacién debida al factor anidado (factor B) y la variacidn asociada a los sujetos
pertenecientes a cada uno de los niveles del factor anidado, dentro de cada uno de los niveles
del factor de anidamiento, o variacion residual (e, i i) A partir de las sumas de cuadrados y
de sus correspondientes grados de libertad, se obtienen las medias cuadraticas del factor A
y del factor B. Si se asume que el modelo matematico es un modelo mixto, en el que el
factor anidado es aleatorio, el efecto de la varianza asociada al factor de anidamiento se
contrasta tomando como término de error la media cuadratica del factor anidado, mientras
que el término de error adecuado para contrastar el efecto del factor anidado es la media
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cuadratica residual. De este modo, se estiman las razones F que permiten llevar a cabo las
pruebas de la hip6tesis de nulidad para cada uno de los parametros del modelo.

Como se ha sefialado previamente, la ecuacion estructural del andlisis de la varianza no
incluye la variacion atribuible a la interaccion entre ambos factores, debido a que éstos no
mantienen, entre si, la relacion de cruce propia de los factores que configuran un disefio
factorial completo y, por tanto, dicha variacion no se puede calcular. La Figura 8.2 permite
ilustrar, graficamente, la diferencia que existe entre las estructuras correspondientes a un
disefio jerarquico y a un disefio factorial completo, tomando como referencia un modelo con
dos factores, A y B, constando el primero de ellos de tres niveles (a,, a, y a,) Y, el segundo,
de seis (b,, b,, b,, b,, b, vy by).

Disefio factorial completo Disefio jeréarquico
Factor A Factor A
8 a a3 8 3, a3
by | aby | by | aghy by | &by
by | aib, | aghy | agh, b, | ab,
by | aby | @bz | agbs by a,b;
Factor B b, | agbs | abs | asbs Factor B b, ah,
bs | aibs | abs | azbs bs azhs
be | aibg | abg | azbs be aghg

Figura 8.2 Estructuras correspondientes a un diseno factorial completo y a un disefo jerarquico
con dos factores, Ay B, de tres y seis niveles, respectivamente.

Como cabe apreciar en la Figura 8.2, el disefio factorial completo consta de 18 condi-
ciones experimentales, ya que cada nivel del factor A se cruza con cada uno de los niveles
del factor B. Sin embargo, en el disefio jerarquico, dos de los seis niveles del factor B apa-
recen ligados al primer nivel del factor A, otros dos se asocian al segundo nivel de dicho
factor vy, los dos restantes, al tercero de sus niveles. En consecuencia, el niUmero de con-
diciones experimentales es de 6, 1o que implica la ausencia de determinadas combinaciones
de tratamiento o la existencia de celdillas vacias en la estructura del disefio.

8.3.2.2. Consideraciones importantes con respecto a la seleccion del término
de error para contrastar el efecto de cada uno de los factores
incluidos en el diseno

Como en todo modelo de andlisis de la varianza, en el caso del disefio jerarquico, el
contraste de la hipétesis a través de la razon F también implica la comparacién entre la
varianza intergrupos y la varianza intragrupo. Sin embargo, como afirman Keppel (1982) y
Maxwell y Delaney (1990), el término de error adecuado, para llevar a cabo dicho contraste,
depende del tipo de modelo estadistico que se asuma. Ya hemos visto en el capitulo anterior,
que el modelo de efectos fijos se asocia, habitualmente, a los disefios factoriales completa-
mente aleatorios. En este caso, la media cuadratica del error constituye el término de error
(denominador de la razén F) adecuado para estimar los efectos correspondientes a cada una
de las fuentes de variacion del disefio. No obstante, en los disefios jerarquicos, las variables
anidadas se suelen considerar factores de efectos aleatorios y, en consecuencia, todos los
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contrastes de las hipdtesis de nulidad asociadas a los parametros de la ecuacion estructural
no asumen el mismo término de error.

El caso méas comun de disefio jerarquico de dos factores asume que el modelo estadistico
es un modelo mixto, siendo la variable de anidamiento de efectos fijos y la variable anidada
de efectos aleatorios. En este tipo de modelo, que corresponde a la ecuacion estructural plan-
teada en la Férmula (8.46), el término de error adecuado para el factor de anidamiento es la
media cuadratica del factor anidado. Por otra parte, el efecto del factor anidado se contrasta
tomando, como término de error, la media cuadratica del error. Como principio general,
valido para cualquier disefio jerarquico, Pascual, Garcia y Frias (1995) plantean que la va-
riabilidad asociada a un factor anidado de efectos aleatorios se transmite a todas las fuentes
de variacidn que se encuentran por encima de dicho factor. En consecuencia, el término de
error adecuado para tales fuentes de variacion es la media cuadratica del factor anidado.

Como cabe deducir de este principio, cuando el factor anidado asume un modelo de
efectos aleatorios, el contraste de la hipétesis implica un menor nimero de grados de libertad
para el término de error utilizado en la razon F, lo que disminuye la sensibilidad de la prueba
estadistica (Keppel, 1982). No obstante, dicho problema se puede solventar aumentando el
nimero de niveles del factor anidado. Por otra parte, en caso de que el factor anidado no
ejerza una influencia significativa sobre la variable de respuesta, es posible agrupar su va-
riabilidad y la del error en un solo componente. De esta manera también se incrementan los
grados de libertad del denominador de la razén F, obteniéndose un término de error mas
estable para contrastar los efectos de los tratamientos (Arnau, 1994; Keppel, 1982).

En la Figura 8.3 se proporcionan las pautas que debe seguir el investigador para selec-
cionar adecuadamente el término de error en el andlisis de la varianza, en funcién del modelo
estadistico (de efectos fijos o de efectos aleatorios) asumido para cada uno de los factores
que configuran el disefio.

¢El disefio incluye algun factor

aleatorio? > ’l‘o
Se asume como término de error, para
si todos los efectos, la media cuadratica
del error.
,, 7
¢El factor anidado es aleatorio? » NO

' '

El/los factor(es) de anidamiento y los
efectos que tienen algun tipo de relacion

El factor anidado:

* Asume como término de error
la media cuadratica del error.

con el factor anidado:

« Asumen como término de error la media
cuadréatica del factor anidado o de la
interaccion entre este factor y el factor
que se relaciona con el factor anidado.

Figura 8.3 Pautas para la adecuada seleccion del término de error en la prueba de la hipotesis
de nulidad para cada uno de los parametros del modelo correspondiente
al disefo jerarquico (adaptada de Maxwell y Delaney, 1990).
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A fin de ilustrar el proceso de seleccion del término de error en diferentes modelos de
disefio jerarquico, proporcionamos las representaciones correspondientes a una serie de di-
sefios jerarquicos de dos y de tres factores, asi como diversas tablas que resultan muy Utiles
para adoptar la decision correcta con respecto a la seleccion del término de error, asociado
a cada uno de los efectos incluidos en el disefio, en funcion de la naturaleza de sus factores.
A efectos meramente didacticos, en todos los casos se presupone que cada factor consta
Gnicamente de dos niveles.

¢ Disefio jeréarquico de dos factores con un factor de anidamiento y un factor anidado

En la Figura 8.4 se representa la estructura correspondiente a este tipo de disefio. A su
vez, en la Tabla 8.16 se proporcionan los términos de error adecuados para contrastar los
efectos incluidos en el mismo, en funcion del modelo estadistico asumido para cada uno de
sus factores.

Efectos
A a a,

B/A by/a; b,/a;  b,/a, b,/a,

Figura 8.4 Estructura correspondiente a un disefo jerarquico de dos factores con un factor de
anidamiento (factor A) y un factor anidado (factor B/A).

TABLA 8.16 Representaciéon de los términos de error adecuados para contrastar los

efectos incluidos en un disefio jerarquico de dos factores con un factor de anidamiento

(factor A) y un factor anidado (factor B/A), en funcion del modelo estadistico asumido
para cada uno de tales factores

Efectos yegtdcic;i?cfs M odelo de efectos mixtos M od;lgaldoer iecf)sctos
A A fijo A aleatorio A
B/A B/A aleatorio B/A fijo B/A
A MC.,., MCqg MC.,,., MCqg a
B/A MC,,. MC.,., MC,,., MC,,,.,

Cuando el factor anidado o ambos factores son de efectos fijos, el término de error ade-
cuado, para contrastar el efecto de cualquiera de los dos factores que configuran el disefio,
es la media cuadréatica del error. No obstante, cuando la variable anidada o ambas variables
son de naturaleza aleatoria, el efecto de la variable de anidamiento se contrasta tomando
como término de error la media cuadratica del factor anidado, mientras que el componente
de error apropiado para contrastar el efecto del factor anidado es la media cuadratica del
error (véase la Figura 8.3).
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¢ Disefio jerarquico de tres factores con un factor de anidamiento, un factor anidado
y un factor que mantiene una relacion de cruce con el factor anidado

En la Figura 8.5 se representa la estructura correspondiente a este tipo de disefio. A su
vez, en la Tabla 8.17 se muestran los términos de error adecuados para contrastar los efectos
incluidos en el mismo, en funcion del modelo estadistico asumido para cada uno de sus
factores.

Efectos
A a, a,
B/A by/a, b,/a, b,/a, b,/a,
C c; C, Cy c, ¢ C, Cy Cy

Figura 8.5 Estructura correspondiente a un disefio jerarquico de tres factores con un factor
de anidamiento (factor A), un factor anidado (factor B/A) y un factor que mantiene
una relacion de cruce con el factor anidado (factor C).

TABLA 8.17 Representacion de los términos de error adecuados para contrastar los

efectos incluidos en un disefio jerarquico de tres factores con un factor de anidamiento

(factor A), un factor anidado (factor B/A) y un factor que mantiene una relacion de

cruce con €l factor anidado (factor C), en funcién del modelo estadistico asumido para
cada uno de tales factores

Efectos yegtd(i?i?(?s Modelo de efectos mixtos i Oda?gatd; ie(;‘sectos
A B/A aleatorio B/A fijo A
B/A B/A
C C
A MC.,.or MCyq)a MC,,.. MCg s
B/A MC.,. MC.,., MC.,,., MC.,,.,
C MC.,or MCq ¢ MC,,,., MCqnx c
AxC MC, o MCqax ¢ MC,,,., MCq/nx c
B/Ax C MC,or MC,,or MC,,,or MC,,or
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En primer lugar, cabe sefialar que la naturaleza de los factores no anidados (factor A 'y
factor C) no condiciona los términos de error que deben utilizarse para contrastar los dife-
rentes pardmetros del modelo. Por otra parte, cuando el factor anidado o los tres factores
gue configuran el disefio son de efectos fijos, el término de error adecuado para contrastar
cualquiera de los efectos incluidos en el mismo es la media cuadratica del error. Sin embargo,
cuando la variable anidada o las tres variables son de naturaleza aleatoria, la variable de
anidamiento asume como término de error la media cuadréatica de la variable anidada. A su
vez, aunque el factor C no es un factor de anidamiento, mantiene una relacién de cruce con
un factor anidado de naturaleza aleatoria y, en consecuencia, tanto su efecto como el de la
interaccion A x C se hallan bajo el influjo de los diferentes niveles de la variable anidada.
Debido a esta circunstancia, el término de error adecuado para contrastar, tanto el efecto de
C como el de A x C es la media cuadratica de la interaccién entre el factor anidado y el
factor C (MCy, ). Por Ultimo, el componente de error apropiado para contrastar el efecto
del factor anidado, u otro efecto cualquiera que implique a dicho factor, en nuestro caso el
debido a la interaccion B/A x C, es la media cuadratica del error.

e Disefio jerérquico de tres factores con un factor de anidamiento y dos factores
anidados

En la Figura 8.6 se representa la estructura correspondiente a este tipo de disefio. A su
vez, en la Tabla 8.18 se proporcionan los términos de error adecuados para contrastar los
efectos incluidos en el mismo, en funcion del modelo estadistico asumido para cada uno de
sus factores.

Efectos
A a, a,

B/A b,/a; b,/a, b,/a, b,/a,

C/IBIA cy/bjla;  cylbifa; cifbyla;  Colbyla;  ci/bifa,  Colbila, ci/byla,  colbyla,

Figura 8.6 Estructura correspondiente a un diseno jerarquico de tres factores con un factor
de anidamiento (factor A), y dos factores anidados (factor B/A y factor C/B/A).

Cuando ambos factores anidados o los tres factores que configuran el disefio son de efec-
tos fijos, el término de error adecuado para contrastar cualquiera de los efectos incluidos en
el mismo, es la media cuadratica del error. No obstante, cuando las dos variables anidadas
o las tres variables son de naturaleza aleatoria, la variabilidad asociada a cada una de tales
variables se transmite a todas las fuentes de variacion que se encuentran encima de ellas. En
consecuencia, el efecto de cada factor se contrasta tomando como término de error la media
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TABLA 8.18 Representacion de los términos de error adecuados para contrastar los

efectos incluidos en un disefio jerarquico de tres factores con un factor de anidamiento

(factor A), y dos factores anidados (factor B/A y factor C/B/A), en funcion del modelo
estadistico asumido para cada uno de tales factores

Efectos Modelo_gle M odelo de efectos mixtos Sl ol gfectos
efectos fijos aleatorios
A A fijo A aleatorio A
B/A B/A aleatorio B/A fijo B/A
C/B/A C/B/A aleatorio C/B/Afijo C/B/A
A Mcerror MCB/A MCerror MCB/A
B/A MCerror MCC/B/A MCerror MCC,’B/A
C/B/A MCETI’OF MCerror MCGI’(DI’ MCGI’(DI’

cuadréatica del efecto que se encuentra inmediatamente debajo de él, en la estructura del
disefio (MCy, para el factor Ay MC g, para el factor B/A). Por Gltimo, cabe sefialar que el
componente de error apropiado para contrastar el efecto del factor ubicado en la parte mas
baja, dentro de la jerarquia del disefio, a saber, del factor C/B/A es la media cuadréatica del
error.

Dado que el objetivo del presente subapartado consistia, basicamente, en subrayar el
hecho de que la seleccion del término de error adecuado para contrastar los efectos de los
diferentes factores incluidos en un disefio jerarquico, requiere tomar en consideracion el mo-
delo estadistico asociado a cada uno de tales factores, no nos extenderemos mas en esta
cuestion. No obstante, remitimos al lector interesado en dicha problematica a los textos de
Keppel (1982) y de Pascual, Garcia y Frias (1995).

8.3.2.3. Ejemplo practico

Supongamos que un asistente social desea examinar la influencia que ejercen tres tipos
de programas para el aprendizaje de conductas de aseo personal (factor A) en la cantidad
de conductas de este tipo que desarrollan los ancianos internados en residencias o centros
para la tercera edad. A fin de dilucidar tal cuestion, lleva a cabo un experimento con una
muestra de 18 ancianos pertenecientes a seis residencias diferentes (factor B/A). Tras im-
plantar los programas, los responsables de cada centro registran la cantidad de conductas de
aseo personal que desarrolla diariamente cada uno de los sujetos experimentales, durante un
determinado periodo temporal. En la Tabla 8.19 pueden observarse los resultados obtenidos
en la investigacion.

En el presente disefio, calcularemos las sumas de cuadrados mediante los dos procedi-
mientos que hemos empleado con los disefios abordados en los capitulos anteriores. A partir
de tales sumas de cuadrados, estimaremos las varianzas y las razones F asociadas a los dis-
tintos parametros de la ecuacion estructural del ANOVA.
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TABLA 819 Matriz de datos del experimento

A
(Programa) a, (Programa 1) a, (Programa 2) a, (Programa 3)
B/A b, /a, b, /a, bs /2, b, /2, bs /2, be /25
(Centro/ |(Centro 1/ (Centro 2/ |(Centro 3/ (Centro 4/ |(Centro 5/ (Centro 6/
Programa) | Prog. 1) Prog.1) | Prog.2) Prog.2) | Prog.3) Prog. 3)
12 17 11 5 4 12
12 13 15 9 1 8
13 20 12 12 6 10
S;‘”r:]aégirai‘gs ZY,, =37 [£Y,,=50 | £Y,;=38 | £Y,,=26 | ZY,5=11 | ZY,,=30 | ZY =192
marginales| Y11 =1233|V,,=16,67|V,,=1267| V,,=8,67 | Y;5=3,67 | Y3,=10 | Y =10,67
Procedimiento 1

En la Tabla 8.20 presentamos las formulas necesarias para el calculo de las sumas cua-

draticas.

TABLA 820 Foérmulasnecesariasparaé calculo delas sumascuadraticasdel ANOVA
en un disefio jerérquico de dos factores, en e que e factor anidado es aleatorio

1 2
Variabilidad intergrupos SCintergrupos = [ﬁ >y <Z Yijk> } - (8.48)
j k i
Efecto del factor de anidamiento
o factor A SCA = [ Z <Z 2 Vi ) ] (8.49)

donde b = cantldad de centros en los que se implanta cada programa

Efecto del factor anidado o factor B/A | SCB/A = SC;iergrupos — SCA (8.50)
Variabilidad total SCT =) Z Z Y — (8.51)
Variabilidad residual o del error SCE 0 SCS/B/A = SCT — SCi ergrupos (8.52)
C Y 8.53

- (ZTTv) 59

Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el calculo de las sumas de cuadrados.

C=

3.2.3

+6+12+8+10)2 =

18

= 2.048

(12+12+13+17+13+20+11+15+12+5+9+12+4+1+
(192)>
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Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SC
SCT y la SCS/B/A, respectivamente.

la SCA, la SCB/A, la

intergrupos’

SC

intergrupos

1
=5 [37)° + (50)° + (38)° + (26)” + (11)* + (30)”] — 2.048 =
= 2.336,67 — 2.048 = 288,67
1
SCA = 2= [(37 + 50)° + (38 + 26)” + (1 + 30)°] ~ 2048 = 2.224,33 — 2.048 = 176,33

SCB/A = 288,67 — 176,33 = 112,34

SCT = (12)%+(12)%+ (13)* + (17)* + (13)2+ (20)* + (11)* + (15)* + (12)* +
B [ +(5)2+(9)* +(12)> + (4)*+ (1)* +(6)> + (12)* + (8)* + (10)?
= 2.416 — 2.048 = 368

SCS/B/A = 368 — 288,67 = 79,33

} —2.048 =

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

En primer lugar, hallaremos los vectores asociados a cada uno de los pardmetros de la
ecuacion estructural del ANOVA correspondiente al disefio jerarquico de dos factores (for-
mula 8.46) y, posteriormente, calcularemos las sumas de cuadrados de los diferentes efectos.

VECTORY

Como ya es sabido, este vector es el vector columna de todas las puntuaciones directas.

12
12
13
17
13
20
11
15
12
Y=ty =" (8.54)
9
12
4
1
6
12
8
10

VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor de anidamiento o factor A para estimar, a partir de tales medias, los
parametros asociados al efecto de dicho factor, «;.
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1
=YY Ve (8.55)
i j k

1
H= gy [12+12+13+17+13+20+11+15+12+5+9+12+4+

192
+1+6+12+8+10]=§=10,67

Promedios de los niveles del factor de anidamiento o factor A:

oy =M — U
(8.56)
1
H; = % Zl: ; Yijk
respectivamente:
1
u1,=ﬁ[12+12+13+17+13+20]—145
1
u2.=3f2[11+15+12+5+9+12]=10,67
1
u3.=37[4+1+6+12+8+10]:6,83
Por tanto:
o, =u, —u=145—-10,67 = 3,83
o, =p, —u= 10,67 — 10,67 =0
oy = U3 — u=6,83—10,67 = —3,84
El vector A adopta los siguientes valores:
M 3,83]
3,83
3,83
3,83
3,83
3,83
0
0
A=fo=1| 9 (8.57)
0
0
—3,84
—3,84
—3,84
—3,84
—3,84
| —3,84]
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VECTOR B/A

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al factor anidado o factor B/A, estima-
remos los pardmetros asociados a dicho factor, ﬁk/j. Para ello, calcularemos la media de cada
combinacion entre cada uno de los niveles del factor A 'y del factor B, 1, ;, y restaremos a
cada uno de tales valores el promedio de la categoria del factor A en el que se lleva a cabo
el anidamiento, y; .

ﬁk/j = Wyyj — K,

Z Yijk

i

(8.58)
1

iy n

Promedios que corresponden a las combinaciones entre los niveles del factor de anida-
miento y del factor anidado:

1

pup =5 [12 + 12+ 13] = 12,33
1

o = 5 [17 + 13 + 20] = 16,67
1

Hyp = 5 (11 + 15 + 12] = 12,67
1

Hap =5 [5+9+12] = 8,67
1

s = 5[4+ 1+ 6] = 367

1
Hos = 5 112+ 8+ 10] = 10

Por tanto:
B =ty — 1y, =1233 - 145 = —217

By = My — iy, = 16,67 — 145 = 2,17
B3 = Hz; — 1y, = 12,67 — 10,67 = 2
Bapr = tajy — My, = 8,67 — 10,67 = —2
Bss = sz — 13, = 3,67 — 6,83 = —3,16
Be/s = He;3 — 1z, = 10 — 6,83 = 3,17
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El vector B/A adopta los siguientes valores:

~217
-217
~217
2,17
217
2,17
2
2
2
B/A={f/u}=1|_3
-2
-2
~3,16
~3.16
~3,16
3,17
317
| 317

VECTOR E, CALCULO DE LOS RESIDUALES O ERRORES
Partiendo de la Férmula (8.46):
Cigly = Yije — M~ %~ Py
Ean =Y
Sustituyendo las puntuaciones Y,,, por sus correspondientes valores:
€141 = 12 —12,33 = —0,33
€11y = 12 — 12,33 = —0,33
€311) = 13 — 12,33 = 0,67

b2y = Yira — 0 — % — Bpy = Yy, — 10,67 — 383 — 217 =Y,,, — 16,67

3

Sustituyendo las puntuaciones Y;,, por sus correspondientes valores:

€112 = 17 — 16,67 = 0,33
€512 = 13 — 16,67 = —3,67
€312 = 20 — 16,67 = 3,33
€23y = Yiaz — M — 0y — B3 = Y3 — 10,67 —0—2=Y,,;, — 12,67
Sustituyendo las puntuaciones Y, por sus correspondientes valores:

€123y = 11 — 12,67 = —1,67
€523 = 15 — 12,67 = 2,33
€323 = 12 — 12,67 = —0,67
€iaay = Yizg — [~ 0y — ﬂ4/2 =Y,,—1067—-0—(—-2)=Y,,, — 8,67

(8.59)

ar— = oy = By =Yy, — 1067 =383 — (—2,17) = Y,;, — 12,33
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Sustituyendo las puntuaciones Y,,, por sus correspondientes valores:
€124) =D — 8,67 = —3,67
€024y = 9 — 8,67 =0,33
€3(24) = 12 — 8,67 = 3,33

&i3s) = Yizs — 1 — o3 — ﬁ5/3 = Y35 — 10,67 — (—3,84) — (—3,16) = Y35 —

Sustituyendo las puntuaciones Y, por sus correspondientes valores:
€135 =4 — 3,67 =033
€35 = 1 — 3,67 = —267
€335 = 6 — 3,67 =233

203

3,67

¢ize6) — Yizg = 1 — 03 — ﬂ6/3 = Y36 — 10,67 — (—3,84) — 3,17 = Y3, — 10

Sustituyendo las puntuaciones Y5, por sus correspondientes valores:

£136) = 12 — 10 =2
£236) =8 — 10 = —2
€336 =10 — 10 =0

Por tanto, el vector E adopta los siguientes valores:

~033
~033
0.67
0.33
—367
3.33
—167
233
~067
E={e=| 367
0.33
0.33
0.33
—267
2'33

2

-2

0

(8.60)

Llegados a este punto, podemos calcular la SCA, la SCB/A 'y la SCS/B/A aplicando las

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR DE ANIDAMIENTO
O FACTOR A (SCA):

SCA=nbY o2 =3.2[(3,83)? + (0)2 + (—3,84)%] = 176,48
J

Foérmulas (8.61), (8.62) y (8.63), respectivamente, o bien multiplicando cada vector por su
traspuesto. Procedamos a tales calculos.

(8.61)
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SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE AL FACTOR ANIDADO
O FACTOR B (SCB/A):

SCB/A=NY ¥ B2, = 3[(~217)> + (2.17)* + (2> + (~2)> + (~3,16)* + (3,16)*] =

= 112,17 (8.62)

SUMA CUADRATICA CORRESPONDIENTE A LOS RESIDUALES
O ERRORES (SCS/B/A):

SCS/B/A=Y Y ¥ &3 = (—0,33)> + (~0,33)7 + (0,67) + (0,33)* + (~3,67)* +
+(3,33)2 + (—1,67)2 + (2,33)2 + (—0,67)2 + (—3,67)> + (0,332 +  (8.63)
+(3,33)2 + (0,33) + (—2,67)% + (2,33)% + (2)2 + (—2) + (0) = 79,33

Multiplicando cada vector por su traspuesto obtenemos los mismos resultados.

SCA = {01 T{a} = 176,48 (8.64)
SCB/A = {B/eT{B/a} = 112,17 (8.65)
SCS/B/A = {1T{e} = 79,33 (8.66)

No debemos olvidar que la SCT = SCA + SCB/A + SCS/B/A = 367,98.
Tras obtener las sumas de cuadrados mediante diferentes procedimientos, podemos ela-
borar la tabla del analisis de la varianza.

TABLA 821 Andlisisfactorial delavarianza paraun disefio jerérquico dedosfactores,
en el que € factor anidado es aleatorio: € emplo practico

Fuentes Sumas Grados M edias

devariacion de cuadrados de libertad cuadr aticas =
MCA
Factor A SCA = 176,48 a—1=2 MCA = 88,24 F,.= = 2,36
MCB/A
MCB/A

Factor B/A | SCB/A= 112,17 | a(b/a— 1) =3 | MCB/A = 37,39

1

F, =——— =
B4 Mcs/B/A
Error (S/B/A) |SCS/B/A= 79,33 | ab(n — 1) = 12 | MCS/B/A = 6,61

Total SCT = 367,98 | abn—1=17

En funcién de los resultados obtenidos en el ANOVA cabe concluir que el factor de
anidamiento, es decir, el tipo de programa que se les imparte a los ancianos no ejerce una
influencia estadisticamente significativa sobre la cantidad de conductas de aseo que éstos
desarrollan diariamente (F,qs.,; = 9,55>F = 2,36). Sin embargo, la variable anidada o
el centro en el que se encuentran internados los ancianos explica una proporcién estadisti-
camente significativa de la varianza total (F.5,, = 3,49<F, = 5,66). En consecuencia,
cabe afirmar que, en el presente estudio, la utilizacién de un disefio jerarquico resulta muy
adecuada, ya que permite eliminar una fuente de varianza sistematica secundaria asociada a
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las diferencias entre los niveles del factor anidado, y de este modo incrementar la potencia
del disefio.

8.3.2.4. Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcién Univariante del andlisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Univariante

¢ Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y los factores, especificando en su lugar
correspondiente si tales factores son fijos o aleatorios (en nuestro ejemplo, el factor
de anidamiento o factor A es fijo y el factor anidado o factor B es aleatorio).

{ Univariante E

Dependiznte: Modelo... |
L: | ] # Corducta de asen [oo
Facknes fiox Copftrastas .. |

E # Programa [programal Gedficos..

Past hoe..

Fgctotes sleatonior: 4|

m # Centro [centra] Guardar,. |
Covanables:

]

¥ Pondaracian MOP:

]

[ Acepiar |  Pegar | Restablecer| Cancelar | —

E’

o El menl Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor. Asimismo, permite seleccionar de entre un conjunto de opciones, aquellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro ejemplo, se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
«estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamafio del efecto», «potencia observa-
da» y «pruebas de homogeneidad»).

o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria por defecto, utilizando la opcion Pegar:
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UNIANOVA

conducta BY programa centro

/RANDOM = centro
/METHOD =SSTYPE(3)
/INTERCEPT =INCLUDE

/EMMEANS = TABLES(programa)
/EMMEANS =TABLES(centro)
/PRINT =DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER HOMOGENEITY

/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = programa centro programa*centro.

A continuacidn, debemos especificar el tipo de disefio que, por defecto, el programa
concibe como un disefio factorial, indicando que se trata de un disefio jerarquico de dos
factores. Esta especificacion Ginicamente puede realizarse modificando la sintaxis. Para ello,
en el subcomando /DESIGN debemos escribir lo siguiente: «programa centro(programa)» o
bien «programa centro within programa», lo cual indica que el disefio incluye el efecto prin-
cipal del factor «programa» y el efecto del factor «centro» anidado en el factor «programa»*.
Una vez realizada esta correccion, la sintaxis correspondiente a nuestro ejemplo de disefio
jerérquico de dos factores, en el que el factor anidado es aleatorio, seria:

UNIANOVA

conducta BY programa centro

/RANDOM = centro
/METHOD =SSTYPE(3)
/INTERCEPT =INCLUDE

/EMMEANS =TABLES(programa)

/EMMEANS =TABLES(centro)

/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER HOMOGENEITY

/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = programa centro(programa).

e Una vez ejecutada la sintaxis, los resultados obtenidos son:

Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta del valor

Programa

Centro

1,00
2,00
3,00
1,00
2,00
3,00
4,00
5,00
6,00

Programa 1
Programa 2
Programa 3
Centro 1
Centro 2
Centro 3
Centro 4
Centro 5
Centro 6

WWWWwWwwo oo E

! Para indicar que el factor B esta anidado en A, la sintaxis es B(A) o bien B within A. Si existen mas factores
anidados, por ejemplo, B anidado en C y A anidado en B(C), deberiamos indicar: A(B(C)). Para méas informacién

al respecto, puede consultarse la Guia de Sintaxis del programa SPSS 10.0.
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Estadisticos descriptivos

Variable dependiente: Conducta de aseo

Programa Centro Media Desv. tip. N
Programa 1 Centro 1 12,3333 0,5774 3
Centro 2 16,6667 3,6119 3
Total 14,5000 3,2711 6
Programa 2 Centro 3 12,6667 2,0817 3
Centro 4 8,6667 3,6119 3
Total 10,6667 3,3862 6
Programa 3 Centro 5 3,6667 2,5166 3
Centro 6 10,0000 2,0000 3
Total 6,8333 4,0208 6
Total Centro 1 12,3333 0,5774 3
Centro 2 16,6667 3,6119 3
Centro 3 12,6667 2,0817 3
Centro 4 8,6667 3,6119 3
Centro 5 3,6667 2,5166 3
Centro 6 10,0000 2,0000 3
Total 10,6667 4,6526 18
Contraste de Levene sobre la igualdad de las varianzas error?
Variable dependiente: Conducta de aseo
F gl gl2 Sig.
0,982 5 12 0,467
Contrasta la hipdtesis nula de que la varianza error de la variable dependiente
es igual a lo largo de todos los grupos.
@ Diseno: Intercept + PROGRAMA + CENTRO(PROGRAMA)
Pruebas de los efectos intersujetos
Variable dependiente: Conducta de aseo
Suma de . Parametro .
Media . Eta Potencia
Al cua_drados gl cuadratica 2 Sig. cuadrado de no observada®
tipo lll centralidad
Intercept
Hipotesis 2.048,000 | 1 [2.048,000 |54,69 0,005 | 0,948 54,694 0,995
Error 112,333 | 3 37,4440
PROGRAMA
Hipdtesis 176,333 | 2 88,167 |2,355| 0,243 | 0,611 4,709 0,209
Error 112,333 | 3 37,4440
CENTRO(PROGRAMA)
Hipdtesis 112,333 | 3 37,444 |5,664| 0,012 | 0,586 16,992 0,846
Error 79,333 | 12 6,611°

@ Calculado con alfa = 0,05.
® MS(CENTRO(PROGRAMA)).
¢ MS(Error).
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Media cuadratica esperada *®

Componente de la varianza
Fuente Var(CENTRO(PROGRAMA)) Var(Error) Término cuadratico
Intercept 3.000 1.000 Intercept, PROGRAMA
PROGRAMA 3,000 1,000 PROGRAMA
CENTRO(PROGRAMA) 3,000 1,000
Error 0,000 1,000

a

Para cada fuente, la media cuadratica esperada es igual a la suma de los coeficientes de las casillas por las componentes
de la varianza, mas un término cuadratico que incluye los efectos de la casilla Término cuadratico.
> Las medias cuadraticas esperadas se basan en la suma de cuadrados tipo Ill.

M edias mar ginales estimadas

1. Programa

Variable dependiente: Conducta de aseo

Intervalo de confianza al 95 %
Programa Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Programa 1 14,500° 1,050 12,213 16,787
Programa 2 10,667° 1,050 8,380 12,954
Programa 3 6,833? 1,050 4,546 9,120

o

Basada en la media marginal poblacional modificada.

2. Centro
Variable dependiente: Conducta de aseo
Intervalo de confianza al 95 %
Centro Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Centro 1 12,333° 1,484 9,099 15,568
Centro 2 16,667° 1,484 13,432 19,901
Centro 3 12,667° 1,484 9,432 15,901
Centro 4 8,667° 1,484 5,432 11,901
Centro 5 3,667° 1,484 0,432 6,901
Centro 6 10,000° 1,484 6,766 13,234

Basada en la media marginal poblacional modificada.

8.4. DISENOS CON COVARIABLES
8.4.1. Caracteristicas generales del disefio con covariables

Cuando el influjo de una o0 mas variables extrafias no se puede eliminar mediante procedi-
mientos de control experimental, cabe la posibilidad de controlarlo realizando determinados
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ajustes en el andlisis estadistico. Si las variables extrafias son cuantitativas, el mejor procedi-
miento de ajuste es el andlisis de la covarianza (ANCOVA). Los disefios que incorporan en
su estructura esta técnica de control reciben el nombre de disefios de covarianza o disefios
con covariables. Se trata de disefios que incluyen variables cuantitativas y cualitativas en su
componente sistematico, y cuyo objetivo fundamental consiste en eliminar la influencia que
ejercen, sobre la variable dependiente, las variables cuantitativas o covariables. Asi, la ca-
racteristica principal de este tipo de modelos es la aplicacion de un control estadistico, que
permite ajustar las puntuaciones de la variable dependiente y evitar el sesgo sistematico que
pueden ocasionar, en los resultados, una o més covariables. En consecuencia, son disefios
que proporcionan una estimacién mas precisa de la incidencia de los tratamientos adminis-
trados (Elashoff, 1969; Huitema, 1980; Stevens, 1992).

Como afirman Pascual, Frias y Garcia (1996), el andlisis de la covarianza es una técnica
general de analisis estadistico que puede aplicarse tanto a los datos procedentes de disefios
experimentales como cuasiexperimentales, e independientemente del modelo de disefio (uni-
variado o multivariado, intersujetos o intrasujeto, unifactorial o factorial, etc.) con el que se
trabaje. No obstante, y aungue en todos los casos se persiga el objetivo de controlar la va-
riabilidad no deseada por el investigador, el analisis de la covarianza cumple funciones dis-
tintas dependiendo de la naturaleza de la investigacién en la que se aplique. Asi, mientras
en la investigacion experimental dicha técnica permite reducir el error aleatorio e incrementar
la precision en la estimacion de los efectos experimentales, en la investigacidn cuasiexperi-
mental posibilita eliminar el sesgo sistematico derivado de las diferencias existentes a priori
entre los grupos de tratamiento, las cuales son consecuencia de la ausencia de aleatorizacion
en la asignacion de los sujetos a los tratamientos, propia de los disefios cuasiexperimentales.
Hemos de sefialar que, dado que en el presente texto se abordan los disefios experimentales,
desarrollaremos el analisis de la covarianza en el marco de la investigacién experimental.

En palabras de Fisher (1925), el analisis de la covarianza combina las ventajas e integra
en un solo procedimiento dos métodos de gran aplicabilidad: el analisis de la regresion y
el analisis de la varianza. En el analisis de la covarianza se incluyen tres tipos de variables:
la(s) variable(s) independiente(s) o variable(s) cuyos efectos se quieren estimar, la(s) varia-
ble(s) dependiente(s) o respuesta(s) que se espera(n) encontrar como consecuencia de la apli-
cacion de los tratamientos experimentales y la(s) covariable(s) o variable(s) extrafia(s) no
sometida(s) a investigacién y cuyos efectos se pretenden controlar mediante procedimientos
de ajuste estadistico (Pascual, 1995b). Como sefiala Huitema (1980), el analisis de la cova-
rianza se realiza a partir del andlisis de la regresion. En primer lugar, se efectlia un andlisis
de regresion de la variable dependiente sobre la(s) variable(s) de tratamiento y sobre la(s)
covariable(s). De esta manera, se obtiene el coeficiente de determinacién miltiple que re-
presenta la proporcion de varianza de la variable dependiente explicada por la(s) variable(s)
de tratamiento y por la(s) covariable(s). A continuacidn, se regresiona la variable depen-
diente sobre la(s) covariable(s) a fin de obtener el coeficiente de determinacién que expresa
la proporcion de varianza explicada por la(s) covariable(s). La diferencia existente entre esas
dos regresiones, en términos de coeficientes de determinacion, representa la proporcion de
varianza de la variable dependiente explicada por los grupos de tratamiento independiente-
mente del influjo de la(s) covariable(s). Por altimo, se lleva a cabo un andlisis de la varianza
sobre las puntuaciones a las que se ha eliminado la influencia de la(s) covariable(s) o posi-
ble(s) variable(s) perturbadora(s).

No obstante, como sefiala Lopez (1995), el procedimiento de ajuste para este tipo de
disefios difiere en funcion de que los tratamientos administrados sean de naturaleza intersu-
jetos o intrasujeto. En este sentido, cuando el andlisis de la covarianza se aplica a disefios
de medida multiple, la covariable puede considerarse constante o variable, dependiendo de
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la existencia de una sola medida objeto de control para cada sujeto o de una medida para la
respuesta a cada uno de los tratamientos administrados. Esta consideracion se refleja en mo-
delos distintos para su analisis (Ato y Lopez, 1992).

8.4.2. Diseno totalmente aleatorio, diseno de bloques aleatorios
y diseio con covariables: breve analisis comparativo

Si se compara el disefio con covariables con el disefio totalmente aleatorio, se comprueba
que el primero permite estimar los efectos experimentales con mayor precision que el segun-
do. Al introducirse en el modelo ANCOVA un nuevo componente aditivo [B(x;; — X)] (véase
la Formula [8.67]), la varianza total ya no depende Unicamente del error, ¢;;, y del parametro
«;. De hecho, el componente aditivo afiadido sustrae una determinada proporcion de error,
proporcion que se incrementa a medida que aumenta la correlacion que existe entre la co-
variable y la variable dependiente. En consecuencia, el disefio con covariables requiere un
menor nimero de sujetos que el disefio totalmente aleatorio para comprobar la existencia de
efectos significativos. Por otra parte, ademas de reducir el componente de error, el modelo
de disefio experimental con covariables genera una estimacion diferente de la magnitud del
efecto experimental (Maxwell y Delaney, 1990). Ello se debe a que, mientras en el ANOVA
que se aplica en el disefio totalmente aleatorio el efecto depende de la diferencia entre me-
dias, en el ANCOVA se ajustan los datos a la recta de la regresion. Asi, en este Gltimo caso,
hay dos factores que afectan a las medias ajustadas: las diferencias entre las medias de la(s)
covariable(s) y la pendiente de la recta de la regresion. Cuando las medias de la(s) covaria-
ble(s) son equivalentes en los distintos grupos, tanto el ANOVA como el ANCOVA producen
la misma estimacion del tamafio del efecto. Sin embargo, cuando los promedios son dife-
rentes, con el ANCOVA se obtienen tamafios del efecto més pequefios que con el ANOVA.

Por otra parte, cuando se comparan entre si el disefio con covariables y el disefio de
blogues aleatorios, la mayoria de los autores se muestran de acuerdo en afirmar, que la
principal ventaja que presenta la técnica de bloqueo con respecto al ANCOVA radica en que
dicha técnica no requiere hacer suposiciones acerca de la forma que adopta la recta de la
regresion de las puntuaciones de la variable dependiente sobre las puntuaciones de la(s) co-
variable(s) (Feldt, 1958; Huitema, 1980). Centrandose en criterios operativos y de caracter
estadistico que pueden resultar Utiles para seleccionar una u otra estrategia de analisis, Cox
(1957) y Feldt (1958) afirman que el ANCOVA es mas potente que el bloqueo, cuando la
correlacion existente entre la covariable y la variable dependiente es mayor que 0,80. Por el
contrario, con correlaciones entre X e Y menores que 0,40, los dos autores recomiendan la
técnica de bloqueo. Arnau (1986) establece la comparacion entre estos dos modelos de disefio
partiendo del tipo de relacion existente entre X e Y. Asi, el autor considera que si la relacion
entre X e Y es lineal, ambos disefios poseen la misma eficacia. No obstante, si la rela-
cién no es de naturaleza lineal, el disefio de bloques permite explicar una mayor cantidad
de varianza que el disefio con covariables.

8.4.3. El analisis de datos en los disenos con covariables:
analisis de la covarianza (ANCOVA)
8.4.3.1. Supuestos bdsicos del analisis de la covarianza

Al igual que el ANOVA, el ANCOVA es un procedimiento de analisis robusto a la vio-
lacion de la normalidad y de la homogeneidad de las varianzas, cuando se trabaja con disefios
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equilibrados. Sin embargo, no es una técnica robusta frente al incumplimiento del supuesto
de independencia. Ademas, la correcta aplicacion de esta estrategia de analisis requiere el
cumplimiento de una serie de supuestos especificos, adicionales a los requeridos en el caso
del ANOVA. A continuacion abordamos cada uno de tales supuestos.

1. Supuesto de linealidad entre la variable dependiente y la covariable

La relacion entre la variable dependiente y la covariable debe ser estrictamente lineal ya
que, como sefialan Huitema (1980) y Maxwell y Delaney (1990), cuando la relacion no es
lineal, el ajuste sobre la media es improcedente. En consecuencia, si no se cumple dicho
supuesto, los datos deben transformarse o debe recurrirse a la utilizacién de otro tipo de
modelo de analisis estadistico.

2. Supuesto de independencia entre la variable independiente y la covariable

El cumplimiento de este supuesto implica que existe ortogonalidad entre la variable in-
dependiente y la covariable, a saber, que los tratamientos no ejercen ningun efecto sobre la
covariable. En caso de existir dependencia entre la variable independiente y la covariable,
serfa cuestionable la utilizacién del ANCOVA (Huitema, 1980; Keppel, 1982).

Huitema (1980) expone de forma clara las consecuencias que puede implicar el incum-
plimiento de esta condicién. En concreto, argumentan que en caso de que el tratamiento
experimental ejerza influencia tanto sobre la variable dependiente como sobre la covariable,
al ajustar estadisticamente la variable dependiente a partir de la covariable, se sustrae una
parte del efecto experimental generado por el tratamiento y, por tanto, se produce un sesgo
en la estimacion de dicho efecto. Para evitar la confusion entre el efecto del tratamiento y
los cambios asociados a la covariable, es necesario medir esta Ultima antes de administrar
el tratamiento e, incluso cumpliéndose dicho requisito, resulta muy aconsejable comprobar
el supuesto de independencia entre la variable independiente y la covariable. Para ello, basta
con considerar a la covariable (que es una variable de naturaleza continua) como variable
dependiente y comprobar, mediante un ANOVA, que no existen diferencias estadisticamente
significativas entre los promedios de la covariable en los distintos grupos de tratamiento. Es
decir, la aceptacion de la hipotesis de nulidad en el ANOVA permite asumir que existe in-
dependencia estadistica entre la variable independiente y la covariable o, lo que es lo mismo,
que los distintos grupos de tratamiento son equivalentes con respecto a la covariable.

El siguiente ejemplo puede ayudarnos a comprender en qué consiste este supuesto y a
vislumbrar, con mayor claridad, la incidencia que puede tener su incumplimiento en la inter-
pretacién de los resultados. Supongamos que realizamos una investigacion para estudiar los
efectos que produce el tipo de examen (variable independiente) en el rendimiento de los
alumnos (variable dependiente). Para ello, asignamos aleatoriamente la mitad de los estu-
diantes al grupo que debe realizar un examen tipo test y, la otra mitad, al grupo que debe
realizar una prueba de preguntas abiertas. Es evidente que los sujetos acceden al examen
con diferentes niveles de ansiedad (covariable), lo cual suponemos que puede afectar a su
rendimiento. Si se cumple el supuesto que estamos abordando, a saber, si el tipo de examen
(variable independiente) no afecta al nivel de ansiedad de los sujetos (covariable), cabe es-
perar que el ANCOVA, una vez controlada la influencia de la covariable, estime, de forma
insesgada, el efecto del tipo de examen en el rendimiento de los sujetos. Por el contrario,
ante el incumplimiento de este supuesto, es decir, si el tipo de examen genera distintos niveles
de ansiedad (por ejemplo, si el hecho de someterse a una prueba tipo test produce mayor
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ansiedad que el hecho de responder a una serie de preguntas abiertas), seria cuestionable
utilizar el nivel de ansiedad (medido después de realizar la prueba) como covariable, ya que
una parte de la variabilidad observada en el rendimiento (variable dependiente) que se debe
a la ansiedad (covariable), esta causada por el tipo de examen (variable independiente) que
realiza el sujeto. Dicho de otro modo, la utilizacion del ANCOVA produciria un sesgo en
los resultados, ya que una parte de la variabilidad que controlamos (varianza sistematica
secundaria) constituiria una parte de la varianza sistematica primaria o de la variabilidad
debida al efecto del tratamiento.

3. Supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion

Las pendientes de regresion (f37) deben ser iguales para cada grupo de tratamiento. Si las
lineas de regresion de los grupos no son paralelas, significa que existe un efecto de interac-
cién entre los tratamientos y la covariable, es decir, que el efecto de la variable manipulada
depende de los valores que obtiene cada sujeto en la covariable, lo que puede dificultar en
gran medida la interpretacién de los resultados. Como cabe deducir de lo que acabamos de
afirmar, la consecuencia derivada de la violacidn de este supuesto no es de naturaleza técnica,
sino tedrica. De hecho, su incumplimiento no invalida necesariamente el proceso de estima-
cién y de comprobacion de hipétesis. Sin embargo, implica un cambio importante con respec-
to a la funcion de la covariable dentro del disefio ya que, en lugar de ser una variable extrafia
susceptible de control, se convierte en una variable explicativa adicional. En consecuencia,
si no se cumple este supuesto, resulta esencial interpretar los efectos de interaccion, dejando
los efectos principales en un segundo plano.

La comprobacidn de este supuesto requiere verificar que la relacion entre la covariable
y la variable dependiente se mantiene constante en los distintos grupos experimentales. Asi,
se deben calcular las varianzas compartidas entre ambas, dentro de las diferentes condiciones
de tratamiento y comprobar si tales varianzas son equivalentes. En caso afirmativo, se cumple
el supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion. Si las varianzas compartidas
entre la covariable y la variable dependiente son idénticas en todos los tratamientos, entonces
las pendientes de regresion dentro de los diferentes grupos (intragrupo) seran idénticas vy,
debido a este hecho, el presente supuesto también se conoce como prueba de homogeneidad
de las pendientes intragrupo.

Como sefialan Pascual, Frias y Garcia (1996), en el caso de que no se cumpla tal supuesto,
no puede aplicarse el analisis de la covarianza clasico. De hecho, algunos autores consideran
gue, el supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion es un supuesto esencial
para poder aplicar correctamente el ANCOVA (Cohen y Cohen, 1975; Kirk, 1982). No obs-
tante, cabe sefialar que Rogosa (1980) ha propuesto un método para desarrollar dicho analisis
ante el incumplimiento del principio de homogeneidad de las pendientes intragrupo.

4. Supuesto de fiabilidad en la medida de la covariable

Este supuesto hace referencia a la necesidad de que la covariable sea medida sin error,
es decir, al hecho de que exista fiabilidad en su medida. La transgresion de este supuesto,
en los disefios no aleatorizados, produce sesgos en la estimacion de las pendientes de regre-
sion de los grupos, aumentando la probabilidad de cometer un error de tipo I. Por su parte,
en los disefios experimentales, el incumplimiento de este supuesto produce una pérdida de
potencia en la estimacion de los efectos del tratamiento (Huitema, 1980).
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Pascual, Garcia y Frias (1995), entre otros, proporcionan varios ejemplos en los que de-
sarrollan de manera muy didactica algunos de los procedimientos que se pueden utilizar para
comprobar si los datos cumplen los requisitos necesarios para la correcta aplicacion del ané-
lisis de la covarianza.

8.4.3.2. Modelo general de analisis

El modelo analitico que se utiliza habitualmente para llevar a cabo la pruebadela hipo-
tesis en los disefios con covariables es el andlisis de la covarianza. La ecuacion estructural
asociada a la prediccion que se realiza bajo la hipotesis alternativa en el disefio de covarianza
unifactorial intersujetos adopta la siguiente expresion:

Yiy = 1t o+ Blx; — X) + e (8.67)
donde:

y;; = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-ésimo
nivel de la variable de tratamiento.
u = Media general de la variable dependiente.
«; = Efecto principal asociado a la administracion del j-ésimo nivel de la variable de
tratamiento.
p = Coeficiente de regresion de la variable dependiente sobre la covariable.
X;; = Puntuacion obtenida en la covariable por el sujeto i bajo el j-ésimo tratamiento.
X = Media de las puntuaciones obtenidas por los sujetos en la covariable.
¢;; = Termino de error o componente aleatorio del modelo.

Si trabajamos con un disefio intrasujeto, la estructura mas simple de un modelo con co-
variables incorpora una variable de naturaleza cuantitativa (X), un factor experimental cuyos
niveles son aplicados a los mismos sujetos (A) y un factor sujeto (S). Como sefiala Lopez
(1995), para ejercer control estadistico sobre los tratamientos administrados, la covariable
debe ser diferente para cada medida repetida (modelo con covariable variable), ya que si la
covariable fuese constante para todas las medidas repetidas (modelo con covariable cons-
tante), no ejerceria influencia sobre las fuentes de variacion intrasujeto. La caracteristica
esencial del modelo con covariable variable es la inclusién de un efecto debido a la cova-
riable de caracter intersujetos y otro de caracter intrasujeto. El primero de ellos hace refe-
rencia a la correccidn que es necesario practicar sobre la suma de cuadrados debida a los
sujetos y el segundo a la correccidn requerida en el factor intrasujeto, correccion que supone
la aplicacién de un control estadistico distinto en cada uno de sus niveles. Asi, la ecuacion
estructural asociada a la prediccidn que se realiza bajo la hipotesis alternativa en este tipo
de modelo responde a la siguiente expresion:

Yy =uto;+ ﬁinter()zj =X)+n+ ﬁintra(xij - )Zj) +on; t g (8.68)
donde los componentes adicionales:

n; = Efecto principal debido al i-ésimo sujeto.
Biwer = Coeficiente de regresion para las fuentes de variacion intersujetos.
Biwa = Coeficiente de regresion para las fuentes de variacion intrasujeto.
an;; = Interaccion entre el factor de tratamiento y el factor sujeto.

¢;; = Termino de error del modelo.
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En este caso, el ajuste del modelo requiere estimar dos coeficientes de regresion para
una misma variable. Lépez (1995) afirma que dicho problema se puede resolver planteando
dos modelos distintos, de manera que el error de uno de ellos corresponda a las fuentes de
variacion intersujetos y el error del otro a las fuentes de variacion intrasujeto.

Aungue no vamos a formular el modelo matematico subyacente al disefio con covariables
mixto, es importante sefialar que, en este tipo de disefios, las covariables pueden ser comunes
o distintas para cada medida repetida. En el caso de que sean comunes, se consigue un control
estadistico sobre las fuentes de variacién intersujetos, mientras que si su naturaleza es va-
riable, se controlan tanto las fuentes intersujetos como las intrasujeto (Lépez, 1995).

Existen diversos algoritmos de calculo para desarrollar el andlisis de la covarianza.
Arnau (1986), por ejemplo, tomando como referencia un disefio unifactorial intersujetos con
una Unica covariable, comienza calculando la suma de cuadrados total, la intergrupos y la
intragrupo correspondientes a la covariable (X) y a la variable dependiente (Y) y las sumas
de productos cruzados entre X e Y. A partir de tales calculos, estima las sumas cuadraticas
de la variable dependiente ajustadas al efecto de la covariable. A continuacidn, obtiene las
medias cuadraticas asociadas al componente sistematico y al componente aleatorio de la
ecuacion estructural, dividiendo las sumas de cuadrados ajustadas entre sus correspondientes
grados de libertad. Por ultimo, divide la MC,,,,. ajustada entre la MC,,,, ajustada para cal-
cular la razén F del analisis de la covarianza y llevar a cabo la prueba de la hipétesis.

Pascual (1995b), por su parte, desarrolla el ANCOVA desde la perspectiva de la com-
paracion de modelos descritos en términos de efectos. El autor sigue la estrategia propuesta
por Maxwell y Delaney (1990) que, en términos generales, incluye las siguientes etapas:

a) Estimar el intercepto (x) y la pendiente (/) de la recta de regresion para la muestra
total de los sujetos.

b) Estimar el valor predicho por la ecuacion de regresion para cada sujeto (y;;), asi como
la diferencia entre la puntuacion real obtenida por el sujeto (y;;) y tal valor, es decir,
el error de prediccion (y;; — y;;). Estos calculos se realizan bajo el supuesto de que
todos los sujetos pertenecen al mismo grupo o, en otras palabras, bajo el supuesto de
la hip6tesis nula.

c) Estimar la pendiente (f,) de la recta de regresion para cada grupo de tratamiento, la
pendiente media de regresion intragrupo y el intercepto («;) para cada grupo.

d) Calcular la puntuacion predicha (y;;) y el error de prediccion (y;; —y;;) correspon-
dientes a cada sujeto en cada uno de los grupos de tratamiento. Estos errores de es-
timacion son los errores que se cometen bajo el supuesto de la hipotesis alternativa.

e) Ponderar las cantidades de error predichas bajo el supuesto de la hipétesis nula y bajo
el supuesto de la hipotesis alternativa por sus correspondientes grados de libertad y
obtener la razén F para llevar a cabo la prueba de la hip6tesis.

En el siguiente epigrafe desarrollamos el ANCOVA en un disefio unifactorial intersujetos
con una sola covariable, mediante los dos algoritmos de célculo arriba descritos.

8.4.3.3. Ejemplo practico

Supongamos que, en el ambito de la psicologia educativa, realizamos una investigacion
para examinar la influencia que ejerce la hora en la que se imparte la docencia (factor A)
sobre el rendimiento presentado por un grupo de nifios en Matematicas (variable dependien-
te Y). En concreto, se desea examinar si dicho rendimiento varia en funcion de que las clases
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se reciban por la mafiana o por la tarde. No obstante, se considera que una variable extrafia
capaz de contaminar los resultados del estudio es el nivel de rendimiento alcanzado por cada
uno de los nifios, en Matematicas, antes de iniciar la investigacion (covariable o factor X).
Con objeto de controlar tal variable, se decide aplicar el analisis de la covarianza a los datos
obtenidos en el estudio. Para ello, se registran las calificaciones obtenidas por diez nifios en
una prueba que evalla su nivel de conocimiento en Matematicas, antes de aplicar los trata-
mientos experimentales. Posteriormente, se divide la muestra en dos grupos de cinco sujetos
cada uno, recibiendo el primero de tales grupos la docencia por la mafiana (a,) y el segundo
por la tarde (a,), durante seis meses. Tras dicho periodo temporal, se vuelve a registrar el
nivel de conocimiento que presentan los nifios en Matematicas. En la Tabla 8.22 pueden
observarse los resultados obtenidos por los sujetos, tanto en el pretest o en la covariable X,
como en el postest o en la variable dependiente Y.

TABLA 822 Matriz de datos del experimento

A (Horario en € que se imparte la docencia)

a, (Por la mafiana) a, (Por latarde)
Pretest X Postest Y Pretest X Postest Y
7 9 8 12
6 10 7 8
4 7 6 7
8 9 9 11
5 8 7 10
X =230 XY =43 X =237 XY =48
XY = 263 XY = 363
IXXY=1.290 IXXY=1776

La Tabla 8.22 refleja la estructura que corresponde a este modelo de disefio. En las filas
se representan las calificaciones obtenidas por los sujetos en Mateméticas. Hemos de tener
en cuenta que, independientemente del tratamiento experimental que reciba, a saber, a; 0 a,,
a cada uno de los nifios le corresponden dos puntuaciones: X e Y. Antes de abordar el
ANCOVA y la verificacion de los supuestos necesarios para su aplicacion, en la Tabla 8.23
presentamos la estructura general de los datos correspondientes a un disefio de covarianza
unifactorial con una sola covariable. Como ya es sabido, el subindice i = 1, 2, ..., n corres-
ponde a los sujetos y el subindice j = 1, 2, ..., a hace referencia a los tratamientos.

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de di-
sefio, procederemos a desarrollar el ANCOVA, aplicando los algoritmos de calculo propues-
tos por Arnau (1986) y por Pascual (1995b) y Maxwell y Delaney (1990), que ya han sido
descritos en el subapartado correspondiente al «<modelo general de analisis» dentro de este
mismo punto (Epigrafe 8.4.3.2). No obstante, antes de aplicar el ANCOVA a los datos del
ejemplo préctico que acabamos de plantear, examinaremos si tales datos cumplen con los
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TABLA 823 Datoscorrespondientea un disefio de covarianza unifactorial con unasola
covariable: modelo general

A (Variable independiente)
a, a a,

X Y X Y X Y
X4 Y, Xy Yy Xia Y.,
X 2 X; Y, X, Y,
X | Yw X, | Y Xo | Y
X zY X 2Y X 2Y

XY XY XY
XY XY EXXY

requisitos necesarios para poder desarrollar dicho procedimiento de andlisis. Recordemos
gue los supuestos basicos del ANCOVA son cuatro, a saber, el supuesto de linealidad entre
la variable dependiente y la covariable, el supuesto de independencia entre la variable inde-
pendiente y la covariable, el supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresién vy el
supuesto de fiabilidad en la medida de la covariable. A lo largo de las siguientes paginas
ilustramos los pasos necesarios para verificar tales supuestos.

e Verificacion de los supuestos del ANCOVA

Tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 8.22 calculamos, en primer
lugar, los errores correspondientes, tanto al modelo de prediccion bajo la hipotesis nula,
como bajo la hipotesis alternativa 2.

Y X 'y X

T9 77 91 677 [-01 037
10 6| |91 67 09 —07
7 4| |91 67| |-21 —27
9 8| |91 67| |-01 13
8 5| |91 67| |-11 -17

Euo ={n) =12 8| |01 67|7| 20 13 (8.69)

8 7| |91 67| |-11 03
7 6| (91 67| |-21 -07
1 9| |91 67 19 23
10 7| |91 67] | 09 03]

2 El lector interesado en acceder al calculo de los vectores de los errores de estimacion correspondientes a los
modelos de prediccién bajo las hipétesis nula y alternativa, puede consultar el subapartado «Procedimiento 3: De-
sarrollo mediante vectores» del Epigrafe 6.1.2.2 del Capitulo 6.
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Y X y X (yjiy_)(xji)z)

r9 77 o1 677 [-05 —077 [ 04 1 7
10 6| |91 67| |-05 -07 14 0
7 4| |91 67| |-05 -07| |-16 -2
9 8| |91 67| |-05 -07 04 2
8 5| |91 67| |-05 -07| |-06 -1

Er, =ten) = |12 8| o1 67 05 07| | 24 06 (8.70)

8 7| |91 67 05 07| |-16 -04
7 6| |91 67 05 07| |-26 -14
11 9| |91 67 05 07 14 16
10 7| |91 67] | 05 07] | 04 —04]

A continuacion calcularemos la SCy, la SCy y la suma de productos cruzados entre X e
Y, SP,y, necesarias para el calculo de la suma cuadratica total (modelo de la hipotesis nula)
y de la suma cuadratica del error (modelo de la hipétesis alternativa). El valor de la SC, se
obtiene elevando al cuadrado cada una de las puntuaciones de error de la columna corres-
pondiente al factor Y y sumando entre si los valores obtenidos. La SC, se obtiene mediante
el mismo procedimiento, pero aplicado a las puntuaciones de error de la columna corres-
pondiente a la covariable X. Por ultimo, calcularemos la suma de productos cruzados SP y,
sumando entre si las puntuaciones obtenidas tras multiplicar cada error correspondiente a la
columna Y por su correlativo de la columna X.

Por tanto:

SCy SPyy

249 163
SCr = Eit, = <16,3 20,1>

SPyy SCy

(8.71)

SCy SPyy

224 128
SC,=E%, =, '
¢ <12,8 15,2)

SPyy SCy

(8.72)

Finalmente, calcularemos el valor de la SC,,, siguiendo el mismo procedimiento, tenien-
do en cuenta que las puntuaciones necesarias para dicho calculo se obtienen, en el caso de
la columna correspondiente a la variable Y, mediante la formula (y; — y), y en el caso de la
columna correspondiente a la covariable X, mediante la formula (x; — x) (esta matriz de
puntuaciones ya ha sido calculada en el computo de E,;, (8.70)). La matriz correspondiente
a la SC,,. tambien puede obtenerse, de forma mas sencilla, restando entre si las matrices
correspondientes a la SC, y a la SC..

A continuacién, elaboramos la tabla resumen de la descomposicion de la suma de cua-
drados de la variable dependiente en funcion de estos dos modelos y ajustando tales sumas
de cuadrados al efecto de la covariable.
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TABLA 824 Descomposicion de la suma de cuadrados de la variable dependiente
en funcion del modelo de prediccion bajo la hipétesis nulay bajo la hipétesis
alternativa y ajustando tales sumas de cuadrados al efecto de la covariable

Sumas de cuadrados| Ty, Ny o SCyy SCy
sc 249 16,3 0,728 | 0,53 249 13,22 11,682

T \16,3 20,1 gl=an-1=9 |gl=C=1| gl=an—1-C=38
sc 224 128 0,694 | 0,481 22,4 10,779 11,62

¢ \12,8 1572 gl=a(n—-1)=8|gl=C=1| gl=a(n—1)—C=7
sc 25 35 — — 2,5 — 0,06

enre —\35 4,9 gl=a-1=1

Donde:

SPyy )
® Iy = W siendo SP . la suma de productos cruzados entre X e Y, SCy la suma
Y X

cuadrética de Y y SC, la suma cuadratica de X. El indice ry, hace referencia a
la correlacién existente entre la variable dependiente y la covariable.

Ny = 'y, que expresa el porcentaje de varianza compartida entre la variable
dependiente y la covariable, es decir, la proporcién de varianza de la variable
dependiente explicada por la covariable.

SC, =Suma cuadrética de la variable dependiente.

SCyx = SCy ' n%y, que representa la suma de cuadrados de la variable dependiente

que se halla determinada por la relacidn que ésta mantiene con la covariable.

SC¥ = SCy. Ay, siendo Ay, = 1 — n%y. El indice SC¥ hace referencia a la suma de
cuadrados de la variable dependiente ajustada al efecto de la covariable.

Como ocurre en el caso de las sumas cuadraticas no ajustadas, en la descomposicion
correspondiente a las sumas de cuadrados ajustadas también se cumple la siguiente igualdad:
SC*

*ie = SCF —SC* = 11,682 — 11,62 = 0,06 (8.73)

A partir de los indices que hemos calculado para elaborar la Tabla 8.24, examinaremos
si nuestros datos cumplen con los requisitos necesarios para aplicar el ANCOVA. No obs-
tante, antes de entrar en los supuestos propiamente dichos, resulta conveniente comprobar
si la relacién existente entre la variable dependiente y la covariable es estadisticamente sig-
nificativa ya que, a medida que aumenta dicha relacion, mayor es la reduccion que se obtiene
en el componente de varianza residual del modelo, al aplicar el ANCOVA. Para realizar
dicha comprobacién, aplicamos un andlisis de la varianza a fin de dilucidar si la suma cua-
dratica residual de la variable dependiente, que se halla determinada por su relacién con la
covariable (SC,yx), es significativamente distinta de cero (véase la Tabla 8.25).

Dado que el valor critico que delimita la region de rechazo, F «s17 = 5,59, es menor
que el valor observado, F,,, = 6,49, debemos rechazar el modelo de la hip6tesis nula como
modelo explicativo de la relacion existente entre la variable dependiente y la covariable. Por

tanto, cabe concluir que existe una relacion estadisticamente significativa entre ambas.
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TABLA 8.25 Analisis de la varianza del modelo de regresion de Y sobre X, bajo
el supuesto de la hipétesis alternativa

Fuentes Sumas Grados M edias Razén F
devariacion de cuadrados de libertad cuadraticas P
X 10,779 c=1 10,779 6,49 <0,05
Error* 11,62 an—1)-C=7 1,66
Error 22,4 an—1)=28

e Supuesto de linealidad entre la variable dependiente y la covariable

La estrategia mas sencilla para la comprobacion de este supuesto consiste en la inspec-
cidn visual de la representacion grafica del tipo de relacion existente entre la variable de-
pendiente y la covariable en cada uno de los grupos, partiendo de las puntuaciones directas
obtenidas por los sujetos en tales grupos. Otra estrategia para examinar la linealidad consiste
en representar graficamente los valores residuales obtenidos a partir de la regresion de la
variable dependiente sobre la covariable (Huitema, 1980). Una descripcién més detallada
acerca de los diversos procedimientos disponibles para la comprobacion del supuesto de
linealidad puede encontrarse en Draper y Smith (1981).

e Supuesto de independencia entre la variable independiente y la covariable

En el caso que nos ocupa, la finalidad del presente supuesto consiste en comprobar si
las calificaciones obtenidas inicialmente por los sujetos en Matematicas (puntuaciones en el
pretest o en la covariable X) son equivalentes en los dos grupos establecidos en funcion del
horario en el que se imparte la docencia (variable independiente o factor A). Para ello, rea-
lizamos el analisis de la varianza tomando, como variable independiente, la hora en la que
se imparte la docencia y, como variable dependiente, las puntuaciones obtenidas por los
sujetos en el pretest, es decir, en la covariable X.

TABLA 8.26 Analisis de la varianza tomando como variable independiente la hora
en la que se imparte la docencia (factor A) y como variable dependiente las
puntuaciones obtenidas por los sujetos en € pretest (covariable X)

Fuentes Sumas Grados Medias Razén F
de variacion de cuadrados de libertad cuadr aticas P
Intertratamientos
(factor A) SCA =49 a—-1=1 MCA = 4,9 F=2579 >0,05
Error o residual SCR = 15,2 an—1)=38 MCR =1,9
Total SCT =20,1 an—1=09

Dado que el valor critico que delimita la region de rechazo, F (51 = 5,32, es mayor
que el valor observado, F,,, = 2,579, debemos aceptar el modelo de la hipotesis nula como
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modelo explicativo de la relacion existente entre la hora en la que se imparte la docencia y
las calificaciones obtenidas por los sujetos en el pretest. Por tanto, cabe concluir que se
cumple el supuesto de igualdad entre las puntuaciones presentadas por los sujetos en la co-
variable, en las distintas condiciones experimentales.

e Supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion

En el caso que nos ocupa, el objetivo del presente supuesto consiste en comprobar si la
relacién existente entre las puntuaciones obtenidas por los sujetos en el pretest (covaria-
ble X) y en el postest (variable dependiente Y) se mantiene constante en los dos grupos
experimentales. En concreto, la proporcién de varianza residual compartida entre X e Y, a
saber, n%, = 0,481, tiene que ser equivalente, tanto cuando los nifios reciben sus clases por
la mafiana, como cuando las reciben por la tarde. Dicha equivalencia permite concluir que
el tratamiento no interactda con la covariable. Calculemos la varianza compartida entre X e
Y en el primer tratamiento.

04 1
14 0
04 14 —-16 04 —06 ’ 52 5
sce(m)=<’ A > ~16 -2 =<' > (8.74)
1 0 2 2 1 o4 2 5 10
-06 -1
Por tanto:
Py
(v = = = 0,693 (8.75)
ev - fscysc, /(5:2)- (10)
N3y, = 0,481 (8.76)

La varianza compartida entre X e Y en el segundo tratamiento se calcula siguiendo la
misma ldgica que en el caso precedente.

24 06
-16 -04
24 —16 —26 14 04\ 2 7| (172 78
Car=(08 0s 14 16 as)| 26 |=(75 53) 7
04 —04
Por tanto:
SP 78
Mray = X = = 0,825 (8.78)
JSCySCy /(17,.2)(5,2)
n?{Y(az) = 0,68 (8.79)

Tras realizar estos célculos, elaboramos la tabla resumen de la descomposicion de la
suma de cuadrados del error, en las dos condiciones experimentales.
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TABLA 8.27 Descomposicion de la suma de cuadradosdel error en las dos condiciones
experimentales

Sumas de cuadrados Iy Nay SC, SC.x SCy
224 128
SC, = 0,694 0,481 22,4 10,779 11,62
12,8 15,2
SC.un= Sal 0,693 0,481 5,2 2,5 2,699
e(a;) 5 10 ’ ’ y s ,
172 78
SCouy= 0,825 0,680 17,2 11,696 5,504
2 78 52

Como cabe observar en la Tabla 8.27, la varianza residual compartida entre la variable
dependiente y la covariable, en ambos grupos conjuntamente, es de 0,481. A su vez, en el
primer grupo adopta un valor de 0,481 y, en el segundo grupo, un valor de 0,680.

Con respecto a las sumas de cuadrados ajustadas al efecto de X en cada tratamiento, cabe
apreciar que la SC%,,, es igual a 2,699 y que la SC%,,, adopta un valor de 5,504. Como se
ha sefialado al abordar los indices que configuran la Tabla 8.24, tales valores pueden obte-
nerse mediante las siguientes expresiones

SC%,., = SCoup* Axriey = (5:2) - (0,519) = 2,699 (8.80)
SC%,. = SCoun - Axriay = (17,2)-(0,32) = 5,504 (8.81)

La suma cuadrética residual intragrupo (SC* ) se obtiene sumando las sumas de cua-

e(a).

drados residuales ajustadas, correspondientes a cada tratamiento, a saber:

SC%,, = = SC¥

e(aj)

= 2,699 + 5,504 = 8,203 (8.82)

A su vez, el efecto de interaccion entre la covariable y el tratamiento (SC% , , ) se calcula
mediante la siguiente expresion:
SC%, , = SC¥ — SC*

e(a)

= 11,62 — 8,203 = 3,417 (8.83)
Asi, la varianza residual se descompone en las siguientes fuentes de variacion:

SC, = SC,yy + SC¥, , + SC¥,, (8.84)

e

donde:

e SC,yy representa la suma de cuadrados residual de la variable dependiente que se
halla determinada por su relacion con la covariable.

e SC%, , corresponde a la suma cuadratica residual asociada a la interaccion entre la
covariable y la variable independiente.

e SC},, expresa la suma de cuadrados correspondiente al componente residual del
modelo.

Llegados a este punto, la comprobacion del supuesto s6lo requiere verificar si la inter-
accion entre la covariable y el tratamiento es, 0 no, estadisticamente significativa. Para ello,
aplicamos el analisis de la varianza sobre las fuentes de variacion de la Formula (8.84).
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TABLA 8.28 ANOVA tomando como fuentes de variacion los diferentes términos
correspondientes a la varianza residual

Fuentes Sumas Grados Medias ,
devariacion | de cuadrados| de libertad cuadr aticas e = P
MC,
X 10,779 cC=1 10,779 Fy= = 7,885 <0,05
MC,,
MCy, 4
X x A 3,417 a—-1=1 3,417 Fyxa= YN = 2,499| >0,05
e(a)
Error (2) 8,203 N—2a=26 1,367
Error 22,4 N—-a—1=8

Dado que la F tedrica correspondiente a la interaccién entre la covariable y el tratamiento,
Feit 00516y = 9,98, €s mayor que la F observada, F,,, = 2,499, cabe concluir que no existe
efecto de interaccidn entre la variable independiente y la covariable, es decir, que la influen-
cia que ejerce la hora en la que se imparte la docencia sobre la variable dependiente no se
halla condicionada por las puntuaciones que obtienen los sujetos en el pretest. En conse-
cuencia, podemos afirmar que se cumple el supuesto de homogeneidad de las pendientes de
regresion.

e Supuesto de fiabilidad en la medida de la covariable
El problema del error o de la fiabilidad en la medida es una de las cuestiones centrales

gue aborda la Psicometria, disciplina a la que remitimos al lector interesado en la compro-
bacién de este supuesto.

e Andlisis de la covarianza

Procedimiento 1

En la Tabla 8.29 presentamos las formulas necesarias para el célculo de las diferentes
sumas cuadraticas de la covariable X y de la variable dependiente Y, asi como para el célculo
de las sumas de productos cruzados entre X e Y.

VARIABLE X O COVARIABLE

Comenzamos con el célculo del término general Cy.
1 a n 2
Cx=_ <Z > Xij> (8.85)
an \5' 4

1 ,_ (67)?
CX=2—5(7+6+4+8+5+8+7+6+9+7) =1—O=448,9
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TABLA 829 Fdrmulas necesarias para e célculo de las sumas cuadr aticas
de la covariable X y la variable dependiente Y, asi como para €l célculo
de las sumas de productos cruzados entre X e Y

Fuentes Sumas de cuadrados Sumas de productos cruzados
de
variacion X Y XY

1 4 n 2 1 4@ n 2 14 n n
Factor A scx=—z<z xl.j) —Cy SCY=—Z<Z Y,.j> -c, scxv=—z<z xl.j><z Y,.j>—<:xy
j i j i Jj i

nJ n} nj

Error SCRy = SCT, — SCX SCRy = SCT, — SCY SCRyy = SCTyy — SCXY
Total SCTy =YY X2—-Cy | SCT, =YY Y.i-C, SCTyy =Y Y X,y — Cyy
Jj i Jj i Jj i

1 a n 2 1 a n 2 1 a n a n
TérminosC | Cy=— <Z Y Xij> Cy=— <Z > Y,.j> Cyy=— <2 > Xij)(Z > Yij>
an \7 9 an \'7 5 an \'y 5 j i

FACTOR A

Una vez estimado el término Cy, procedemos a calcular la variabilidad de la covariable
explicada por la pertenencia a cada uno de los grupos establecidos en funcion del horario
en el que se imparte la docencia.

1@ n 2
scxzﬁz<z xl.j> - Cy (8.86)
Jj i
1
SCX=§[(7+6+4+8+5)2+(8+7+6+9+7)2]—448,9=453,8—448,9=4,9

Hacemos lo propio con la variabilidad total y con la variabilidad residual.

VARIABILIDAD TOTAL: SCTy

SCT, = Z Z X7 — Cy (8.87)
SCT, = [(7)* + (6)* + (4)* + (8)* + (5)* + (8)* + (7)* + (6)* + (9)* + (7)?] — 4489 =
= 469 — 448,9 = 20,1

ERROR
SCRy = SCTy —SCX =20,1 — 4,9 =152 (8.88)

Llegados a este punto, hemos finalizado con los calculos correspondientes a las sumas
cuadréticas de la covariable.
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VARIABLE Y O VARIABLE DEPENDIENTE

Como en el caso anterior, realizaremos los calculos correspondientes a las sumas de cua-
drados de la variable dependiente, comenzando con el término general C,.

1 a n 2
Cr=1, (; Z Yi,-> (8.89)
(91)?
10

1
Cy=-—-0O+10+7+9+8+12+8+7+11+10)* = =8281

2-5

A continuacion, calculamos la variabilidad asociada al factor A, la variabilidad total y
la variabilidad residual.

FACTOR A
1 ¢ n 2
scY =" (2 Yij> -cy (8.90)
J i

1
SCY = C[(9+10+7+9+8) +(12+8+7+11+10)°] - 828,1=830,6 ~ 8281 =25

VARIABILIDAD TOTAL: SCT,
sCT, =Y Y Y2 —¢, (8.91)
j i

SCTy =[(9)? + (10)* + (7)* + (9)* + (8)* + (12)* + (8)* + (7)* + (11)* + (10)*] — 828,1 =
=853 —-828,1=249

ERROR
SCRy, = SCT, — SCY = 24,9 — 2,5 = 22,4 (8.92)

Tras el célculo de las sumas cuadraticas de X y de Y, procedemos a estimar las sumas
de productos cruzados entre X e Y.

SUMAS DE PRODUCTOS CRUZADOS

TERMINO C,,

l a n a n
Co = (25%)(£27,) 59

joi j i

1

Cor =5 g7 +6+4+8+5+8+7+6+9+7)-(Q+10+7+9+8+12+
(67)-(91)
+8+7+11+10)] =——— =609,7

10
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FACTOR A
1 a n n
SCXY = n > (Z Xij) <Z Yij) ~ Cxy (8.94)
i \i i

1
SCXY =C[(7+6+4+8+5)(9+10+7+9+8)+

+(8+7+6+9+7)(12+8+7+11+ 10)] — 609,7 = 6132 — 609,7 = 3,5

VARIABILIDAD TOTAL: SCT,,

a n

SCTyy = Z Z XiiYii — Cxy (8.95)

J

SCT.. = [ (7)-(9) + (6)-(10) + (4)-(7) + (8)- (9) + (5)-(8) +
L E) 12 + (1) (]) + (6)(7) + (9 (11) + (7)- (10)

= 626 — 609,7 = 16,3

J —609,7 =

ERROR
SCRyy = SCTyy — SCXY = 16,3 — 3,5 = 12,8 (8.96)

Tras el calculo de las sumas de cuadrados y de las sumas de productos cruzados, pode-
mos estimar las medias cuadraticas o las varianzas ajustadas al efecto de la covariable.
Para ello debemos conocer, en primer lugar, los grados de libertad correspondientes a cada
uno de los efectos. Tras obtener dichos valores, podemos estimar la razon entre varianzas o
el estadistico F.

Recordemos que el disefio que nos ocupa consta de dos fuentes de variacion principales:
el efecto del factor A y la variabilidad residual. La razén entre las varianzas ajustadas, co-
rrespondientes a tales fuentes de variacidn, permite saber si la variable manipulada ejerce
una influencia estadisticamente significativa sobre la variable dependiente, tras someter a
control estadistico el efecto de la covariable. A continuacién, procedemos al célculo de di-
chas varianzas.

MEDIAS CUADRATICAS O VARIANZAS AJUSTADAS AL EFECTO
DE LA COVARIABLE

La varianza ajustada del factor A, MCA, ., se calcula mediante la siguiente expresion:

MCA _ SCAY (8.97)
" a-1 '
donde:
SCT? SCR2
SCA,. = SCT, — ——=F — SCRy + ——* (8.98)

SCT, SCR,
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La varianza ajustada correspondiente al error, MCR, , se calcula aplicando la siguiente
férmula:

MCRY,z——J%EEL—— (8.99)
an—1)—-C
donde:
SCRY,==SCRY——SCR§Y (8.100)
SCRy

En las Férmulas (8.97) y (8.99), los denominadores representan los grados de libertad
correspondientes a cada una de las fuentes de variacion. Cabe observar, en las formulas
precedentes, que para el calculo de las medias cuadraticas o de las varianzas ajustadas, se
toma en consideracion la variabilidad asociada a la covariable. Antes de aplicar tales for-
mulas a los datos de nuestro ejemplo, las recapitulamos en la Tabla 8.30.

TABLA 830 Andlisis de la covarianza para un disefio de covarianza unifactorial
intersujetos, con una sola covariable: modelo general

Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacién de cuadrados de libertad cuadréticas
. SCA,. MCA,.
Factor A ajustado SCAy. a—1 MCA,. = 4=
a—1 MCRy.
E justad SCR (h—1)—C | MCR SCRy.
rror ajustado . a(n—1) — =
! Y Y a(n-1)-C
Total SCTy (an)—1-C

Aplicando las Formulas (8.98) y (8.97) a los datos de nuestro ejemplo:

SCT2 SCR2
SCA,. = SCT, — XY _ SCR, + XY
Y Y SCT, ¥ SCRy
SCA —m9—1’2—24+112—0%
v EmT 001 ’ 152

Una vez conocida la suma cuadratica ajustada del factor A (SCA, ), podemos calcular la
varianza ajustada de dicho factor (MCA, ).

MCA,. = —

0,06
MCA,. = o

SCA,.
—1

2_

0,06
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Por otra parte, la suma cuadrética residual ajustada (SCRy, ) y la varianza residual ajustada
(MCRy /) se calculan aplicando las Férmulas (8.100) y (8.99), respectivamente.

SCRy, = SCR, — SCRiy
e TEYSCR,
2
SCRy, = 22,4 — 52 " 11,62
A partir de dicho valor:
McR. - SCRy-
Y an—1)-C
MCR,, = ez _ 1,66
YU -1)-1

Llegados a este punto, cabe aplicar el ANCOVA a los datos de nuestro ejemplo practico.
En la Tabla 8.31 se presentan los términos necesarios para llevar a cabo la prueba de la
hipétesis.

TABLA 831 Andlisis de la covarianza para un disefio de covarianza unifactorial
intersujetos, con una sola covariable: g emplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias =
devariacion | de cuadrados | de libertad cuadr aticas
_ MCA,.
=
Factor A _ _ _ SCAy MCRy.
ajustado SCA, = 0,06 a—1=1 MCA, = 1 0,06
0,06
F,=—==0,036
1,66
Error _ _ _ SCRy,
ajustado SCRy. =11,62 an—-1)—-C=7 MCRy. = m = 1,66
Total SCT,,=11,682|(an)—1—-C=38

Estableciendo un nivel de confianza del 95% (x = 0,05) y trabajando con una hip6-
tesis de una sola cola, obtenemos el siguiente valor critico del estadistico F, a saber,
Ferit 00517 = 2,99. Dado que el valor de la F observada, F,,, = 0,036, es menor que el valor
critico, no podemos rechazar la hipdtesis nula. En consecuencia, cabe concluir que, tras con-
trolar estadisticamente el posible efecto debido al nivel de conocimiento que presentan los
nifios en Matematicas antes de aplicar los tratamientos, el hecho de recibir la docencia por
la mafiana o por la tarde no ejerce una influencia estadisticamente significativa sobre la
variable dependiente (rendimiento en Matematicas).

Aungue suponemos que el lector ya se habra percatado de ello, cabe sefialar que las
sumas cuadréaticas ajustadas pueden obtenerse mediante procedimientos menos laboriosos
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que el que acabamos de presentar. Uno de tales métodos ya ha sido expuesto al elaborar la
Tabla 8.24 dentro de este mismo epigrafe (Epigrafe 8.4.3.3). Ademas de calcular las sumas
de cuadrados ajustadas, correspondientes al factor A y al término de error, en la Tabla 8.24
también estimamos la variabilidad residual de la variable dependiente, que se halla determi-
nada por su relacion con la covariable, a saber, el término SC,,,. Dicho término permite
examinar la magnitud del componente de error, debido al efecto de la covariable. Incorpo-
rando tal componente a los elementos de la Tabla 8.31, obtenemos la Tabla 8.32.

TABLA 832 Andlisisdela covarianza para un disefio unifactorial inter sujetos con una

sola covariable, afiadiendo a las sumas cuadr éticas ajustadas del factor A y del término

residual, lavariabilidad residual dela variable dependiente explicada por la covariable,
bajo € supuesto de la hipétesis alter nativa

Fuentes Sumas Grados Medias =
devariacion de cuadrados de libertad cuadr aticas P
X 10,779 1 10,779 6,49 <0,05
Factor A ajustado 0,06 1 0,06 0,036 >0,05
Error ajustado 11,62 7 1,66
Total 11,682

Adviértase que la fuente de variacidon X corresponderia a un ANCOVA distinto, donde
las sumas cuadraticas del error ajustado y de la fuente de variacion total adoptarian los va-
lores de 11,62 y 22,4, respectivamente.

Como cabe apreciar en la Tabla 8.32, la covariable permite reducir, significativamente,
el componente de varianza residual del modelo (F,;; 0517 = 5,59 <Fg, = 6,49). A su vez,
tras ajustar las puntuaciones de la variable dependiente al efecto de la covariable, no se
aprecian diferencias estadisticamente significativas en las calificaciones obtenidas en Mate-
maéticas por los nifios que reciben sus clases por la mafiana, frente a los que las reciben por
la tarde (F 0517 = 5,59 >Fgs = 0,036).

Procedimiento 2

El procedimiento que se presenta para desarrollar el ANCOVA, en este subapartado, es
totalmente diferente al que se ha expuesto previamente. En concreto, abordaremos el AN-
COVA tomando como referencia el analisis de la regresion.

Como se ha sefialado al plantear el modelo general de analisis para el disefio con co-
variables, el desarrollo del ANCOVA, mediante este procedimiento, incluye las siguientes
etapas:

1. Estimar la pendiente (f5) y el intercepto («) de la recta de regresién para la muestra
total de los sujetos. Tras realizar tales calculos, se estima el valor predicho por la
recta de regresion para cada sujeto (y;;), asi como la diferencia entre la puntuacion
real obtenida por el sujeto (y;;) y tal valor, es decir, el error de prediccion (y;; — y;j).
Estos célculos se realizan bajo el supuesto de que todos los sujetos pertenecen al mis-
mo grupo o, en otras palabras, bajo el supuesto de la hipotesis nula.
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2. Estimar la pendiente (f;) de la recta de regresion para cada grupo de tratamiento, la
pendiente media intragrupo y el intercepto («;) para cada grupo. A continuacion, se
calcula la puntuacion predicha (y;;) y el error de prediccion (y;; — y;;) correspondientes
a cada sujeto en cada uno de los grupos de tratamiento. Estos errores de estimacion
son los errores que se cometen bajo el supuesto de la hipotesis alternativa.

3. Ponderar las cantidades de error predichas, bajo el supuesto de la hip6tesis nula y
bajo el supuesto de la hipdtesis alternativa, por sus correspondientes grados de libertad
y obtener la razén F para llevar a cabo la prueba de la hipotesis.

Tras describir las etapas que se deben seguir para desarrollar el ANCOVA mediante este
método, procedemos a abordarlas, tomando como referencia la matriz de datos correspon-
diente a la Tabla 8.22.

PRIMERA ETAPA

La pendiente () y el intercepto (x) de la recta de regresion se calculan mediante las
siguientes férmulas:

Xij B X)(Yij B Y_)
(Xij - X)z

n a (

B=YY (8.101)
i

a=Y — pX (8.102)

En la Tabla 8.33 pueden observarse las operaciones necesarias para estimar tales valores.

TABLA 8.33 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo
del ANCOVA (1): gemplo préctico

Suponemos que los lectores familiarizados con el analisis de la regresion asociaran fa-

X Y (X;=X) Yy -Y) (X, =X)? (X =) (Y= Y)
7 9 0,3 -0,1 0,09 —0,03
6 10 -0,7 0,9 0,49 —-0,63
4 7 2,7 =21 7,29 5,67
8 9 1,3 -0,1 1,69 -0,13
5 8 —-1,7 -11 2,89 1,87
8 12 1,3 29 1,69 3,77
7 8 0,3 -1,1 0,09 -0,33
6 7 -0,7 -21 0,49 1,47
9 11 2,3 1,9 5,29 4,37
7 10 0,3 0,9 0,09 0,27

67 91 SUMATORIQOS (%) 20,1 16,3

cilmente la Tabla 8.33 con el modelo de regresién lineal simple.

Partiendo de los sumatorios que se presentan en la Gltima fila de la tabla, procedemos a

calcular las medias aritméticas X e Y.

X

n

Y X

i

n 10

6,7
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A continuacion, estimamos los parametros  y o de la recta de regresion, a partir de las
Formulas (8.101) y (8.102).

Xy = X)(Y; — V) _ 163
(X; — X)? 20,1

= 0,811

p=33
=Y — X =091 — (0,811)(6,7) = 3,666

Ya sabemos que la ecuacion de la regresion lineal viene expresada por Y/, = o + BX;;,
donde cada puntuacion Y;; hace referencia a la proporcion de variabilidad de la puntuacion
real de cada sujeto, explicada por la covariable. A su vez, el error de regresion o la propor-
cion de variabilidad no explicada por la covariable se expresa como (e); = Y;; — Y/;. Par-
tiendo de tales expresiones, podemos elaborar la Tabla 8.34.

TABLA 8.34 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo

del ANCOVA (2): gemplo préctico

X Y Yi=a+ BX; (Go)iszij_Yi/j (EO)izj
7 9 9,343 —0,343 0,117
6 10 8,532 1,468 2,155
4 7 6,91 0,09 0,008
8 9 10,154 —1,154 1,331
5 8 7,721 0,279 0,077
8 12 10,154 1,846 3,407
7 8 9,343 —1,343 1,803
6 7 8,532 —1,532 2,347
9 11 10,965 0,035 0,001
7 10 9,343 0,657 0,431

67 91 SUMATORIOS (%) —0,003 11,6813

Por tanto:

% (g0)% = 11,6813

SEGUNDA ETAPA

Comenzaremos calculando la pendiente (/3;) en cada uno de los grupos de tratamiento.
Para ello, aplicaremos la Férmula (8.103) a los datos de nuestro ejemplo.

Xi; = X)) (Y_,.j —Y)
(Xij - Xj)2

B, = Z ( (8.103)

e Primer grupo (j = 1)

Elaboramos la tabla correspondiente (véase la Tabla 8.35).
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TABLA 8.35 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo

del ANCOVA (3): gemplo préctico (j=1)

231

X Y (Xi1=X) (Yi—Yo) (Xi1—Xy)? (Xi1=X) (Yia—Y2)
7 9 1 0.1 1 0.4
6 10 0 14 0 0
4 7 -2 -16 4 32
8 9 2 0,4 4 0,8
5 8 -1 ~06 1 0,6
30 43 SUMATORIOS (%) 10 5

Partiendo de los sumatorios que se presentan en la ultima fila de la tabla, procedemos a
calcular las medias aritméticas X, e Y,.

Tras realizar dichos calculos, estimamos la pendiente (8;) de la recta de regresion en el
primer grupo (j = 1), aplicando la Férmula (8.104).

_ - (Xil B X1)(Yi1 B Y_1)

i1 = Z X —X,)? (8.104)
_ i =05

Piei=10=0

e Segundo grupo (j = 2)

Para el desarrollo de los célculos correspondientes a la segunda condicién experimental,
seguiremos los mismos pasos que en el caso del primer grupo de tratamiento.

TABLA 8.36 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo
del ANCOVA (4): gjemplo préctico (j=2)

X Y (Xi2=X) (Yi=Y>) (Xi2=X) (Xi2=X3) (Y12~ Y2)
8 12 0,6 24 0,36 1,44
7 8 -04 -16 0,16 0,64
6 7 -14 —26 1,96 3,64
9 11 1,6 14 2,56 2,24
7 10 -04 0,4 0,16 —0,16
37 48 SUMATORIOS (Z) 52 7,8
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Partiendo de los sumatorios que se presentan en la Gltima fila de la tabla, procedemos a
calcular las medias aritméticas X, e Y,.

X Y
2w ¥

n 5 n 5

9,6

Tras realizar dichos calculos, estimamos la pendiente (f;) en el segundo grupo (j = 2),
aplicando la Férmula (8.105).

“ (Xiz B Xz) (Yi2 B Y_z)

= i 1
T IS &E (8:109)
7.8
Bi=2= ﬁ =15

Una vez estimados los valores de la pendiente (f3;) para cada uno de los grupos experi-
mentales, estimamos la pendiente media de regresion intragrupo (f....) aplicando la Férmu-

intra

la (8.106).
i ) _ (X — X1)2ﬁ1 + 2 (X, — >Z2)2[32 8.106
P = (X — >Z1)2 + 2 (X, — )22)2 ® )
~ (10)(0,5) + (5,2)(1,5)
intra 10 4+ 5,2 = 0,8421

A continuacion, estimamos el intercepto («;) en cada uno de los grupos de tratamiento.
Para ello, aplicamos la Férmula (8.107) a los datos de nuestro ejemplo.

% =Y; = BgaX; (8.107)
a0y =Y, — BiuaXy = 8,6 — (0,8421)(6) = 3,547
o, =Y, = BiuaXs = 9,6 — (0,8421)(7,4) = 3,368

Una vez hallados estos parametros, estimamos la puntuacion predicha, Y/, y el error
de prediccidn, (¢,);,, correspondientes a cada sujeto, asi como la proporcion de variabilidad
no explicada por la covariable, (¢,), en el primer grupo de tratamiento. Tales estimaciones
se presentan en la Tabla 8.37.

TABLA 8.37 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo
del ANCOVA (5): ggemplo préctico (j=1)

X Y Yii=a, + BiyaXia (€)=Y —Yis (€)1
7 9 9,44 —0,44 0,194
6 10 8,60 1,40 1,960
4 7 6,92 0,08 0,006
8 9 10,28 —-1,28 1,638
5 8 7,76 0,24 0,058

30 43 SUMATORIOS (%) 0 3,856
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Por ultimo, elaboramos la Tabla 8.38, correspondiente a las estimaciones referidas al
segundo grupo de tratamiento.

TABLA 8.38 Calculos basados en la regresion lineal para el desarrollo
del ANCOVA (6): ggemplo préctico (j=2)

X Y Yi=a, + BinyaXiz (€)i2=Yi=Yi, (€)?
8 12 10,1 1,9 3,61
7 8 9,26 —1,26 1,59
6 7 8,42 —-1,42 2,02
9 11 10,95 0,05 0,002
7 10 9,26 0,74 0,55

37 48 SUMATORIOS (%) -0,01 7,772

TERCERA ETAPA

Llegados a este punto, podemos estimar la razén F para llevar a cabo la prueba de la
hip6tesis. En primer lugar, presentamos la formula para el calculo de dicho estadistico vy,
posteriormente, la desarrollamos utilizando como referente los datos de nuestro ejemplo
practico.

[i OO (sof,.]

F= @1 (8.108)

i (81);'21'
an—1)—-C

El error predicho bajo el modelo de la hipdtesis nula (SCT¥) (véase la Tabla 8.34) es:
Y (g0)7 = 11,6813

Por otra parte, el error predicho bajo el modelo de la hipdtesis alternativa (SCE¥) adopta
el siguiente valor:

Y E)E=2 Y (Y~ Yi)? = ()3 + ()% = 3856 + 7,772 = 11,628
j i

Restando el segundo de tales errores al primero, calculamos el nivel de mejora obtenido
en la prediccion (SCx,.).

entre.

Y (60)2 — Y (¢,)% = 11,6813 — 11,628 = 0,053
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Llegados a este punto, podemos calcular el estadistico F aplicando la Formula (8.108):
[11,6813 — 11,628]

- 2 — 1) _0,053_003
- 11,628 1661
(26-1)-1)

Como cabe observar, el valor de la razén F obtenido mediante este segundo procedi-
miento es igual al estimado aplicando el primer procedimiento. Dado que la interpretacion
de los resultados del ANCOVA ya ha sido realizada previamente, no reincidiremos en tal
aspecto.

Aunque en el presente ejemplo practico carezca de utilidad, es importante sefialar que,
cuando se rechaza la hipotesis nula del ANCOVA, resulta muy conveniente calcular, en cada
uno de los grupos de tratamiento, la puntuacion media ajustada al efecto de la covariable
(Y7), ya que dicho ajuste permite eliminar el sesgo sistematico derivado de la influencia que
ejerce la covariable sobre la variable dependiente. Calcularemos, con un fin meramente di-
déctico, tales medias. Para ello, utilizaremos la Formula (8.109):

_J* = Y_j B ﬁintra(ij - )z) (8109)
donde;:

Vj = Promedio de las puntuaciones obtenidas por los sujetos en la variable
dependiente bajo el j-ésimo nivel de la variable de tratamiento.
Biwa = Pendiente media de regresion intragrupo.

X; = Promedio de las puntuaciones obtenidas por los sujetos en la covariable bajo
el j-esimo nivel de la variable de tratamiento.
X = Promedio de las puntuaciones obtenidas por los sujetos en la covariable.

Aplicando la Férmula (8.109) a los datos de nuestro ejemplo practico:

~. (86 0.8421 6 6,7\ (918

7 \9,6 ’ 7,4 6,7 9,01
Por Gltimo, solo resta decir que, en el caso de rechazar la hipétesis de nulidad del
ANCOVA, en un disefio que consta de mas de dos condiciones de tratamiento, deben apli-
carse contrastes a posteriori entre pares de medias ajustadas a fin de determinar entre que
grupos existen diferencias estadisticamente significativas. Aunque en el presente texto no
vamos a profundizar en el procedimiento, cabe sefialar que, dado que las covariables se con-
sideran, habitualmente, variables de efectos aleatorios, el valor del estadistico obtenido en
la prueba de comparaciones mdltiples se compara con la distribucion de rango estudentizado
generalizado de Bryan y Paulson (1976). El lector interesado en el desarrollo de dicho pro-

cedimiento, puede consultar, entre otros, el trabajo de Bryan y Paulson (1976), asi como los
textos de Maxwell y Delaney (1990) y Pascual, Garcia y Frias (1995).

8.4.3.4. Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.
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COMPROBACION DE LOS SUPUESTOS DEL ANCOVA
Supuesto de independencia entre la variable independiente y la covariable

Para llevar a cabo la comprobacidn de este supuesto, debemos realizar un analisis de la
varianza tomando, como variable independiente, la hora en la que se imparte la docencia y,
como variable dependiente, las puntuaciones obtenidas por los sujetos en la covariable (pre-
test). Para ello, elegimos la opcién Anova de un factor y realizamos el analisis tal y como
se ha explicado en el Epigrafe 6.1.2.2 del Capitulo 6. La sintaxis para este analisis es la
siguiente:

ONEWAY
pretest BY hora
/MISSING ANALYSIS.

Los resultados obtenidos mediante este analisis pueden observarse en la siguiente tabla:

ANOVA de un factor

ANOVA
PRETEST Pretest
Suma de I Media F si
cuadrados 9 cuadratica g
Inter-grupos 4,900 1 4,900 2,579 0,147
Intra-grupos 15,200 8 1,900
Total 20,100 9

Supuesto de homogeneidad de las pendientes de regresion

La comprobacion de este supuesto requiere verificar si la interaccion entre la covariable
y el tratamiento es, o no, estadisticamente significativa. Para ello:

e Escogemos la opcion Univariante del analisis Modelo Lineal General, tal y como se
ha expuesto en el Epigrafe 7.3.2.4 del Capitulo 7.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Univariante

e En el siguiente cuadro de didlogo, indicamos la variable dependiente (en nuestro ejem-
plo la hemos denominado «postest»), la variable independiente (en nuestro ejemplo se
trata de un factor fijo llamado «horario de docencia») y la covariable (en nuestro ejem-
plo la hemos denominado «pretest»).
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Dependente:; Modelo
D | postest
Ty Contrastes...

D # Howario docencia [hore Grafeot... I
Factomes skestomns _I

Gueardar... |
- _Gpoiores.. |
Covanables.

D & prates

m rmm MgP

ﬂurmlarl Pega |Elnﬁd‘.ium| Camnlul Aypuda |

o El andlisis de la covarianza que realiza el SPSS 10.0 por defecto, no contempla el
efecto de interaccién entre el tratamiento y la covariable. Por ello, debemos persona-
lizar el modelo escogiendo, en el cuadro de dialogo anterior, el meni Modelo y cons-
truir un modelo que contemple los efectos principales del tratamiento y de la covariable
asi como la interaccion entre ambos factores. Este Gltimo término se obtiene seleccio-
nando tales variables y pulsando, seguidamente, la opcion Interaccion del menl des-
plegable Construir términos. Tanto los efectos principales como el efecto de interac-
cién deben colocarse en el cuadro derecho donde se indica Modelo, utilizando el bot6n
destinado a tal fin. (El procedimiento para construir un modelo personalizado puede
consultarse en el Epigrafe 8.2.2.4 del Capitulo 8).

m EW midely ————— - =3 - v 1 -
e G ]
Factoras y covanshlet Modela: | | Cancelar I
hroeslF) prelest i |
peetest{C] :.:ma ; Apada
— |
| Consini éminos Dk '
|
B
! Ilnh.-,l-\y.s.'iail ﬂ

Suma de cyadradas: ITinnI "'I ¥ Inchuir b intesseccidn en el modelo




DISENOS EXPERIMENTALES QUE REDUCEN LA VARIANZA DE ERROR 237

o La sintaxis del analisis de la covarianza correspondiente a nuestro ejemplo, tras seguir
los pasos arriba descritos, seria:

UNIANOVA
postest BY hora WITH pretest
/METHOD = SSTYPE(1)
/INTERCEPT =INCLUDE
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = pretest hora hora*pretest.

e Resultados:
Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta del valor N
HORA Horario 1,00 | Mahana 5
de docencia 2,00 |Tarde 5

Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: POSTEST Postest

Suma de Media
Fuente cuadrados gl fet F Sig.
. cuadratica
tipo |

Modelo corregido 16,7007 3 5,667 4,073 0,068
Interseccion 828,100 1 828,100 605,927 0,000
PRETEST 13,218 1 13,218 9,672 0,021
HORA 6,054E-02° 1 6,054E-02 0,044 0,840
HORA * PRETEST 3,421 1 3,421 2,503 0,165
Error 8,200 6 1,367

Total 853,000 10

Total corregida 24,900 9

2 R cuadrado = 0,671 (R cuadrado corregida = 0,506).

Como puede comprobarse en la tabla anterior, los valores de los estadisticos referidos a
la interaccidn entre la variable independiente y la covariable son idénticos a los obtenidos
mediante el calculo manual presentado en la Tabla 8.28 de este capitulo.

1
10"

3XE—-On=x-10""=x-

En el caso que nos ocupa:

1
6,054E-02 = 6,054 - (107 %) = 6,054-1—02 = 0,06054
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ANALISISDE LA COVARIANZA

e Retomamos el andlisis previamente presentado (comprobacion del supuesto de homo-

geneidad de las pendientes de regresion) y realizamos los dos primeros pasos. Una vez
definidas la variable dependiente, la variable independiente y la covariable, el mend
Opciones brinda la posibilidad de mostrar las medias marginales para el factor «ho-
rario de docencia», opcién que proporciona las puntuaciones medias de los grupos
ajustadas al efecto de la covariable. Asimismo, este menu permite seleccionar, de entre
un conjunto de opciones, aquellas que deseamos gque sean mostradas en los resultados
(en nuestro ejemplo se han escogido las opciones Mostrar «estimaciones del tamafio
del efecto» y «potencia observada»). Elegimos la opcién Aceptar, obviando el tercer
paso anteriormente expuesto referido a la especificacién del modelo, es decir, el mo-
delo en este caso es un modelo factorial completo.

La sintaxis del analisis de la covarianza correspondiente a nuestro ejemplo, tras seguir
los pasos arriba descritos, seria:

UNIANOVA
postest BY hora WITH pretest
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT =INCLUDE
/EMMEANS = TABLES(hora) WITH(pretest=MEAN)
/PRINT =ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = pretest hora.

e Resultados

Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta del valor N
HORA Horario 1,00 Manana 5
de docencia 2,00 |Tarde 5

Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: POSTEST Postest

Suma de Media . Eta S Potencia
e cua!drados gl cuadratica - Sig. cuadrado de no observada®
tipo Il centralidad

Modelo corregido 13,279° 2 6,639 3,999 | 0,069 | 0,533 7,999 0,516
Interseccion 3,916 1 3,916 2,359 |0,168 | 0,252 2,359 0,265
PRETEST 10,779 1 10,779 6,493 | 0,038 | 0,481 6,493 0,592
HORA 6,054E-02 | 1 | 6,065E-02 | 0,036 | 0,854 | 0,005 0,036 0,053
Error 11,621 7 1,660

Total 853,000 | 10

Total corregida 24,900 9

@ Calculado con alfa = 0,05.
® R cuadrado = 0,533 (R cuadrado corregida = 0,400).
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Medias marginales estimadas

Horario de docencia
Variable dependiente: POSTEST Postest

Intervalo de confianza al 95 %

Horario de docencia Media Error tip. Limite inferior Limite superior
1,00 Manana 9,189° 0,621 7,721 10,658
2,00 Tarde 9,011° 0,621 7,542 10,479

o

Evaluado respecto a como aparecen las covariables en el modelo: PRETEST Pretest = 6,7000.

Como puede comprobarse en la tabla anterior, los valores de los estadisticos referidos al
efecto de la variable independiente (una vez ajustado el efecto de la covariable) son idénticos
a los obtenidos mediante el calculo manual presentado en la Tabla 8.32 de este capitulo.

Asimismo, debido a que el componente de error de este analisis estd ajustado al efecto
de la covariable, la varianza debida al pretest es el componente residual de la variable de-
pendiente que se halla determinado por la relacion que ésta mantiene con la covariable (véase
la descomposicion de las sumas cuadraticas de la variable dependiente en la Tabla 8.24).
Asi, el estadistico F asociado a esta fuente de variacion nos permite comprobar si la relacién
existente entre la variable dependiente y la covariable es o no estadisticamente significativa
(véase la Tabla 8.25).






DISENOS EXPERIMENTALES
DE MEDIDAS REPETIDAS

9.1. DISENOS SIMPLES Y FACTORIALES DE MEDIDAS TOTALMENTE
REPETIDAS

9.1.1. Caracteristicas generales del diseno de medidas repetidas

Los disefios de medidas repetidas, conocidos también como disefios intrasujeto y disefios
de medida mdltiple, se caracterizan por el registro de diversas medidas de la variable depen-
diente en un mismo grupo de sujetos. De este modo, las comparaciones entre las respuestas
de los sujetos, ante los distintos tratamientos, se llevan a cabo dentro de un Unico grupo de
sujetos (comparaciones intrasujeto), no estableciéndose comparaciones entre diferentes gru-
pos de sujetos (comparaciones intersujetos o intergrupos). Como sefiala Arnau (1995e), en
contextos no experimentales, caracteristicos de la estrategia longitudinal, el interés por el
disefio intrasujeto radica en la posibilidad que éste brinda de registrar un conjunto de pun-
tuaciones o medidas de una variable, en dos 0 mas puntos en el tiempo. Asi, dado que desde
una perspectiva longitudinal las respuestas de cada uno de los sujetos son funcion del tiempo,
el disefio de medidas repetidas constituye un instrumento muy util para la modelizacion de
las curvas de crecimiento y la evaluacion de los procesos de cambio en contextos evolutivos,
sociales y educativos. No obstante, desde la perspectiva que aqui nos ocupa, a saber, desde
el enfoque experimental, el principal objetivo del disefio intrasujeto consiste en estimar la
efectividad de una serie sucesiva de tratamientos aplicados secuencialmente a las mismas
unidades de observacion.

Los disefios de medidas repetidas presentan varias ventajas con respecto a los disefios
de medida unica. A continuacion destacamos las mas relevantes:

e En primer lugar, constituyen instrumentos excelentes para reducir la varianza de error
y minimizar la varianza sistemética secundaria. Dado que, en la estrategia intrasujeto,
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el propio sujeto se convierte en criterio de blogueo o de control, se extrae de la varia-
bilidad del error una de sus principales fuentes, a saber, la varianza procedente de las
diferencias individuales. De esta manera, el disefio intrasujeto consigue mayor preci-
sion que cualquier otro tipo de disefio en la estimacion de los efectos experimentales.
De acuerdo con esta cualidad, diversos autores afirman que los disefios de medidas
repetidas poseen mayor potencia estadistica que los disefios completamente aleatorios
(Arnau, 1995¢; Riba, 1990; Stevens, 1992).

Una segunda ventaja que, a nivel préctico, tiene gran importancia, radica en la menor
cantidad de sujetos que se requieren para llevar a cabo el estudio con respecto a las
investigaciones en las que se utilizan disefios de grupos totalmente al azar (Arnau,
1986; Pascual, 1995c; Vallejo, 1991). Maxwell y Delaney (1990) proporcionan una
serie de tablas en las que se comparan los sujetos necesarios en la estrategia intrasujeto
y en la estrategia intersujetos en funcidn de la potencia estadistica, del tamafio del
efecto y de la cantidad de tratamientos que se les administran a los sujetos.

No obstante, el uso del disefio de medidas repetidas no esta exento de ciertos inconve-

nientes relacionados con las caracteristicas intrinsecas del propio disefio. Entre tales incon-
venientes destacamos los siguientes:

o El primer problema asociado a los disefios intrasujeto se deriva de la secuencialidad

con la que se aplican los tratamientos y da lugar a dos tipos principales de fuentes de
confusion: los efectos de periodo y los efectos residuales o efectos carry-over. Los
efectos de periodo hacen referencia al sesgo derivado del orden en el que se les ad-
ministran los tratamientos a los sujetos. Normalmente, estos efectos se deben a factores,
tales como el aprendizaje y la familiaridad (efectos de periodo positivos) o como la
frustracion y la fatiga (efectos de periodo negativos), que se desarrollan durante el
intervalo de tiempo comprendido entre la administracion del primer tratamiento y del
Gltimo. Son factores directamente relacionados con el paso del tiempo y que ejercen
una influencia selectiva sobre los tratamientos presentados en diferentes momentos,
dentro del experimento. Por otra parte, los efectos residuales o efectos carry-over sur-
gen cuando el efecto de un tratamiento no ha desaparecido en el momento en el que
se introduce el siguiente tratamiento, es decir, cuando dicho efecto persiste una vez
acabado el periodo de tratamiento.

Cabe sefialar que existen disefios experimentales especialmente adecuados para
neutralizar y estimar esta clase de efectos. Entre tales disefios cabe destacar los disefios
cross-over, alternativos o conmutativos y los disefios de cuadrado latino intrasujeto.
Este tipo de disefios controla los efectos de periodo y los efectos residuales, utilizando
la estrategia consistente en contrabalancear las diferentes secuencias de tratamientos
a través de los sujetos o a través de los grupos. Ademas de controlar tales fuentes de
sesgo, estas estructuras de investigacion también permiten estimar, de manera precisa,
el efecto debido al orden o a la secuenciacion de los tratamientos.

Otro de los inconvenientes de los disefios intrasujeto, que afecta seriamente a la validez
de conclusidn estadistica, hace referencia a la posible correlacidn o dependencia entre
las distintas puntuaciones de los sujetos. Dado que son los mismos sujetos los que
reciben cada una de las condiciones experimentales, cabe esperar que sus puntuaciones
estén correlacionadas y que los errores no sean independientes entre si, con lo que se
incumple el supuesto mas importante del ANOVA, a saber, el supuesto de indepen-
dencia entre las observaciones. Teniendo en cuenta que el ANOVA no es robusto a
la violacion de este supuesto, la estimacion de los efectos mediante el modelo de ana-
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lisis de la varianza mixto esté sujeta a error. Este tema serd tratado posteriormente al
abordar el supuesto de esfericidad o circularidad que debe cumplir todo disefio de
medidas repetidas para el uso adecuado del estadistico F (véase el Epigrafe 9.1.2, den-
tro de este mismo epigrafe).

e Como tercer inconveniente, Pascual (1995c¢) plantea la existencia de, al menos, una
variable de naturaleza aleatoria (la variable sujeto) dentro del disefio. La presencia de
este factor implica que los disefios de medidas repetidas son necesariamente modelos
de efectos aleatorios 0 modelos mixtos. Debido a la naturaleza cambiante de la variable
aleatoria, es presumible la existencia de un efecto de interaccion entre dicha variable
y la variable fija, con lo que la variabilidad entre las medias del efecto fijo tiende a
incrementarse y, por tanto, aumenta la probabilidad de cometer un error de tipo | en
la estimacion de los parametros.

9.1.2. El analisis de datos en los diseiios de medidas totalmente repetidas

9.1.2.1. Supuestos bdsicos para el analisis y alternativas
ante su incumplimiento

El modelo analitico utilizado habitualmente para llevar a cabo la prueba de la hip6tesis
con este tipo de disefios se conoce como andlisis de la varianza mixto (Bock, 1975; Kirk,
1982; Winer, 1971). Si consideramos el formato méas simple del disefio de medidas repetidas,
el modelo matematico no aditivo que subyace al analisis de la varianza, bajo el supuesto de
la hipdtesis alternativa, responde a la siguiente expresion:

Yi; = u +nt+ o + (’7“)1'1' + &ij 9.1)
donde:

y;;= Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el sujeto i bajo el j-ésimo
nivel de la variable de tratamiento.
1= Media comun a todas las observaciones.
n;= Componente especifico asociado al sujeto i y constante a lo largo de las
observaciones.
o;= Efecto debido a la administracion del j-ésimo nivel de la variable de tratamiento.
(no);;= Efecto debido a la interaccion entre el i-ésimo sujeto y el j-ésimo nivel de la
variable de tratamiento.
¢;;= Componente de error especifico asociado al sujeto i y al j-ésimo nivel de la
variable de tratamiento.

Se asume que ¢;; es independiente de #; y que los sujetos han sido seleccionados de una
poblacién donde el componente #, (factor aleatorio) tiene una distribucién independiente,
definida por:

n; ~NID(O, a7)
Se asume, también, que el componente de error tiene una distribucion:
&; ~ NID(O, o7)

y que los niveles del factor de tratamiento son fijos.
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La presencia de un factor aleatorio en el modelo requiere considerar la interaccién como
determinante del efecto de la variable fija. En consecuencia, el modelo estadistico para la
estimacion de los parametros debe asumir el término de interaccion como un componente
adicional de las medias cuadraticas esperadas del factor fijo. Por esta razon, en los disefios
en los que se incluye alguna variable aleatoria, la interaccion entre dicha variable y la va-
riable de tratamiento se toma como componente de error (media cuadratica del error) para
estimar el efecto de la variable de tratamiento. Dado que, como sefiala Pascual (1995c), en
los modelos con componentes aleatorios los pardmetros de interés incluyen la varianza aso-
ciada con las distribuciones de tales componentes, es muy importante identificarlos a fin de
que la razén F no resulte sesgada debido a una seleccion inadecuada del término de error.

El adecuado ajuste del modelo de andlisis de la varianza mixto requiere el cumplimiento
del supuesto de esfericidad o circularidad, es decir, requiere que las varianzas de las dife-
rencias entre cada par de medias de medidas repetidas sean constantes: ¢3,_;, = 07._
Y (a, b) # (¢, d) (Harris, 1975; Huynh y Feldt, 1970; Kirk, 1982; McCall y Appelbaum,
1973; Mendoza, 1980; Rouanet y Lepine, 1970; Vallejo, 1991). Siempre que se cumple este
supuesto, el cociente de medias cuadraticas sigue exactamente la distribucién F, a pesar de
gue exista covarianza entre las observaciones. Una forma particular de esfericidad es la de-
nominada simetria compuesta 0 combinada, cuya presencia exige que las correlaciones entre
todos los pares de medidas repetidas sean iguales. Requiere la igualdad de las varianzas
muestrales y la igualdad de las correlaciones (Maxwell y Delaney, 1990; Pascual y Camarasa,
1991). Aunque el incumplimiento de la simetria compuesta no implica necesariamente que
se ha transgredido la esfericidad, indica que probablemente se ha producido tal transgresion.
Como ya demostré Box (1954) en la década de los cincuenta, en los casos en los que no se
cumple el supuesto de esfericidad, se obtienen estimaciones positivamente sesgadas de la
razén F.

Como cabe deducir de lo que acabamos de exponer, antes de aplicar el analisis de la
varianza mixto, conviene verificar si se cumple el supuesto de esfericidad de la matriz de
varianzas-covarianzas del disefio. Para ello, se puede utilizar la prueba de esfericidad de
Mauchly (1940), aunque hemos de sefialar que es una prueba sensible al incumplimiento del
supuesto de normalidad (Keselman, Rogan, Mendoza y Breen, 1980; Maxwell y Delaney,
1990; Stevens, 1992). Por otra parte, el supuesto de simetria combinada puede verificarse
aplicando la prueba de Box (1950). Arnau (1995e) describe de forma exhaustiva los calculos
que se deben realizar para aplicar ambas pruebas. Dado que en el presente texto no vamos
a proceder a su desarrollo, remitimos al lector interesado, a la obra de Arnau.

En caso de que no se cumpla el supuesto de esfericidad, se pueden adoptar tres alterna-
tivas:

o Simplificar los grados de libertad asociados al humerador (k — 1) y al denominador
(n — 1)(k — 1) de la raz6n entre varianzas, de forma que la F sea mucho mas con-
servadora.

o Corregir los grados de libertad de la razon F mediante la £ de Greenhouse y Geisser
(1959).

e Aplicar el andlisis multivariante de la varianza (MANOVA).

Las dos primeras alternativas son estrategias univariadas, mediante las que se llevan a
cabo determinadas correcciones en el estadistico F, con el objetivo de reducir la probabilidad
de cometer un error de tipo | en la decisién estadistica. Ambas se engloban bajo la denomi-
nacién de modelo mixto univariante. La tercera alternativa requiere el cumplimiento de me-
nos supuestos en el analisis y se conoce como modelo multivariante. Maxwell y Delaney
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(1990) afirman que el modelo mixto es mas potente que el modelo multivariante, siempre
que se satisfaga el supuesto de esfericidad. Cuando este supuesto no se cumple, el modelo
mixto tiene mayor potencia que el multivariante con muestras pequefias de sujetos, mientras
gue el modelo multivariante es mas potente, a medida que aumenta el nimero de unidades
experimentales (Riba, 1990). Davidson (1972) establece el criterio de eleccion entre ambas
estrategias en torno a un tamafio muestral de 20 + k sujetos, siendo k el nimero de trata-
mientos. Maxwell y Delaney (1990) adoptan un criterio de decision més flexible, cercano a
un tamafio muestral de 10 + k sujetos.

A modo ilustrativo, supongamos que trabajamos con un disefio unifactorial intrasujeto,
en el que la variable independiente consta de tres niveles (k = 3) que son administrados,
secuencialmente, a 5 sujetos (n = 5) y en el que se incumple el supuesto de esfericidad. En
tales circunstancias, la utilizacién de la primera de las alternativas citadas, a saber, la apli-
cacion de la prueba F conservadora, consistiria en ajustar los grados de libertad del disefio
original multiplicandolos por un factor corrector, ¢, cuyo limite inferior o valor que permite

corregir la méxima transgresion posible del supuesto de esfericidad es ¢ = K—1 De este
modo, en el disefio que nos ocupa, los grados de libertad corregidos mediante la prueba F
conservadora adoptarian los siguientes valores:

Grados de libertad del numerador:

! k—1)= ! 3-1=1
m( )—ﬁ( ) =

Grados de libertad del denominador:
—1 n—1 k—l_——l 5-1)@B-1)=4
k—1 ( X ) 3—-1 ( X )

Tras la correccién de los grados de libertad, el valor critico para la prueba de la hipdtesis
seria Fyqs.,, = 7,71 que, como se puede comprobar, es superior al que se obtendria en caso
de trabajar con los grados de libertad sin ajustar (Fgs.,5 = 4,46).

La prueba F conservadora es una prueba muy simple, dado que su aplicacion no requiere
sino utilizar, sistematicamente, 1 y n — 1 grados de libertad para las fuentes de varianza
explicada y no explicada, respectivamente. Sin embargo, esta prueba es altamente conser-
vadora y, en consecuencia, reduce la potencia de la prueba estadistica.

Por ello, en la actualidad, la mayoria de los investigadores tienden a afrontar el problema
del incumplimiento del supuesto de esfericidad adoptando la segunda de las alternativas ci-
tadas, a saber, corrigiendo los grados de libertad de la razon F mediante la ¢ de Greenhouse
y Geisser. La logica subyacente a la aplicacion de esta prueba es similar a la de la prueba
F conservadora. De hecho, en ambas pruebas, el objetivo del investigador consiste en ajustar
los grados de libertad del disefio original de tal forma que, tras el ajuste, el valor critico de
la raz6n F sea mayor que el que se hubiera obtenido en caso de no haber llevado a cabo tal
correccion. El ajuste de los grados de libertad de la razon F mediante la & de Greenhouse y
Geisser se realiza multiplicando los grados de libertad del disefio original por el siguiente
factor corrector:

kz(s_jj B S_)2
k-D[ZEXZS;— (2kZS7)+ (K*SH)]

¢ de Greenhouse y Geisser = 9.2)
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donde:

_k= Cantidad de niveles de la variable de tratamiento.

S;;= Promedio de los elementos de la diagonal principal (es decir, promedio de

_las varianzas) de la matriz de varianzas-covarianzas poblacional.

S_= Promedio de todos los elementos de la matriz de varianzas-covarianzas
poblacional.

X Sfj: Suma al cuadrado de cada elemento de la matriz de varianzas-covarianzas

poblacional.

z S_J?= Suma al cuadrado del promedio de los elementos de cada fila de la matriz
de varianzas-covarianzas poblacional.

La correccion de los grados de libertad de la razén F mediante la £ de Greenhouse y
Geisser permite controlar adecuadamente el error de tipo I fijado, a priori, por el investigador.

Por ultimo, cabe sefialar que la tercera de las alternativas citadas, es decir, la aplicacion
del modelo multivariante no requiere el cumplimiento del supuesto de esfericidad (Girden,
1992). Desde este enfoque, cada una de las medidas que se registran en cada sujeto de forma
repetida se considera como una variable dependiente diferente. En la aproximacion multi-
variada, se trabaja con los determinantes de las matrices de sumas de cuadrados, con lo que
se solucionan los problemas asociados a las varianzas y covarianzas poblacionales. Ademas,
se tiene en cuenta informacion relevante, como la referida a la covarianza existente entre las
diferentes variables dependientes incluidas en el disefio.

Como sefialan Pascual, Frias y Garcia (1996), las diferentes alternativas univariadas o
asociadas al modelo mixto univariante permiten ajustar los grados de libertad del disefio
original, tratando de compensar el incremento en el error de tipo | que se produce bajo el
incumplimiento del supuesto de esfericidad. Sin embargo, lo Gnico que se asegura con tales
procedimientos es que el o real tenga un valor aproximado al nivel de o« nominal fijado, a
priori, por el investigador. EI modelo multivariante, por su parte, garantiza matematicamente
la igualdad entre el error de tipo | y el « nominal, siempre y cuando se cumpla el supuesto
de normalidad multivariada. Los autores arriba citados desarrollan, de forma muy didactica,
una de las pruebas mas utilizadas para verificar el cumplimiento del supuesto de esfericidad,
a saber, la prueba de Mauchly, asi como las principales estrategias que pueden adoptarse
ante la violacion de tal supuesto. El lector interesado en el desarrollo matematico de dichas
pruebas puede consultarlo en la obra de Pascual, Frias y Garcia (1996).

9.1.2.2. Analisis de la varianza mixto para el disefno intrasujeto simple
(diseno de tratamientos x sujetos)

e Modelo general de analisis

El disefio experimental intrasujeto simple, conocido también como disefio de trata-
mientos x sujetos, es una estructura de investigacion en la que se cruza una variable de
tratamiento con una variable sujeto. Al igual que en el disefio factorial de dos factores inter-
sujetos, el disefio consta de dos factores: el factor de tratamiento, que asume un modelo de
efectos fijos, y el factor sujeto, asumiendo este Gltimo un modelo de efectos aleatorios.

Como ya se ha sefialado en el subapartado anterior, la prueba de la hipétesis, en este
tipo de disefio, se lleva a cabo aplicando el andlisis de la varianza mixto. Sin embargo, la
ecuacion matematica subyacente a dicho analisis, bajo el supuesto de la hipdtesis alternativa,
puede ajustarse a dos tipos de modelos: el modelo aditivo y el modelo no aditivo.
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El modelo de aditividad de los efectos responde a la siguiente expresion:
Yij = Ht ot ooy togg (9:3)

cuyos componentes ya han sido descritos en el Epigrafe 9.1.2.1. El supuesto especifico del
modelo aditivo es que, tanto »; como «;, contribuyen de forma aditiva a la puntuacion del
sujeto y que, por tanto, son independientes entre si. No obstante, es muy frecuente que se
produzca una interaccion entre la variable de tratamiento y la variable sujeto, lo que significa
gue existe una porcion de la puntuacion observada que no es funcion aditiva, ni del efecto
principal de sujeto, ni del efecto principal de tratamiento. En este caso, el modelo matematico
que representa mas adecuadamente los datos es el modelo de no aditividad de los efectos,
que responde a la siguiente expresion:

Yi; = U +nt+ a; + (’7“)1'1‘ + &;j 9.1)

Los componentes de este modelo también han sido descritos en el Epigrafe 9.1.2.1.

Dado que cada combinacién factorial consta de una sola observacidn, el efecto debido
a la interaccion (na),; no se puede calcular independientemente del efecto del error experi-
mental ;.. En consecuencia, el componente residual incluye tanto la variacion debida al
error, como la forma especifica en la que reacciona cada sujeto ante los diferentes tratamien-
tos. La prueba de Tukey (1949) permite detectar si existe interaccion (n«),;, es decir, permite
saber si las desviaciones de las puntuaciones de los sujetos, con respecto a los promedios de
los tratamientos, son diferentes de un sujeto a otro (el lector interesado en el desarrollo ma-
tematico de dicha prueba puede consultarla en el Epigrafe 8.1.2 referido a los disefios de
blogues aleatorios).

Como sefiala Arnau (1986), la distincion entre los modelos aditivo y no aditivo es impor-
tante en relacion con el supuesto basico de homogeneidad de covarianzas (cov (y;;, y;;) = cons-
tante para todos los pares j, j/, donde j # j'). Cuando la interaccion del modelo es nula, la
covarianza entre cualquier par de tratamientos es la misma y, por tanto, en el modelo aditivo
siempre se cumple la condicién de homogeneidad. Sin embargo, si los datos se ajustan al
modelo de no aditividad, se puede transgredir tal supuesto. Como se ha sefialado en el su-
bapartado anterior, tanto la heterogeneidad de las varianzas como la de las covarianzas de
un disefio cuyos datos estan correlacionados, produce un sesgo positivo en la estimacion de
la F ordinaria, por lo que deben adoptarse estrategias de analisis alternativas para llevar a
cabo la prueba de la hip6tesis (véase el Epigrafe 9.1.2.1).

e Ejemplo practico

Supongamos que, en el ambito de los procesos psicolégicos basicos, realizamos una in-
vestigacion con el objetivo de examinar la memoria a corto plazo. En concreto, se pretende
analizar la influencia que ejerce el tiempo transcurrido entre la presentacion visual de una
lista de palabras y la realizacion de una prueba de recuerdo (factor A) sobre la cantidad de
palabras de dicha lista que recuerda el sujeto. A tal fin, se seleccionan tres intervalos tem-
porales distintos: (a,) intervalo de 10 segundos, (a,) intervalo de 20 segundos y (a,) inter-
valo de 25 segundos. Se escoge, al azar, una muestra de seis sujetos y se les presentan,
sucesivamente y de forma aleatoria, diferentes listas de 15 palabras cada una. Tras la pre-
sentacién se registra la cantidad de palabras recordadas por cada sujeto 10 segundos, 20
segundos y 25 segundos después de visualizar la lista. En la Tabla 9.1 pueden observarse
los resultados obtenidos en el estudio.
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TABLA 9.1 Matriz de datos del experimento

A (Intervalo establecido
para la prueba de recuerdo) Cuadrados Medias
de las sumas | marginales
a, (10sg) | a, (20 sg) | a; (25 sg)

S 7 4 5 256 5,33

$, 8 5 7 400 6,66

Sy 8 5 3 256 5,33
S (Sujetos)

S, 9 4 2 225 5

S5 10 3 6 361 6,33

& 7 6 5 324 6
Cuadrados de las sumas 2.401 729 784 10.816

Medias marginales 8,16 4,5 4,66 5,77

La Tabla 9.1 refleja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan las seis categorias del factor sujeto (S,, S,, S5, S4, S5 Y Sg) Y, en las columnas,
los tres niveles del factor de tratamiento (a,, a, y a,). Por tanto, i = 1,2,3,4,5,6yj=1,2,3.

Antes de abordar el analisis de la varianza examinaremos con mas detalle la estructura
de la tabla (véase la Tabla 9.2).

TABLA 9.2 Datos correspondientes a un disefio intrasujeto simple: modelo general

Variable 2 Medias
independiente 4 g % Vg marginales
Sy Y11 Ylj Yla T%. Y_1.
Si Yil Yij Yia Ti2. Y_i.
Sn Ynl Ynj Yna Tr% Y_n.
T T I I
Medias marginales Y, Y Y, Y

Cada una de las celdillas de la Tabla 9.2 corresponde a la puntuacién obtenida por un
determinado sujeto bajo un determinado tratamiento que se le ha administrado en un
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momento concreto. En la parte derecha (en la columna T?) se presentan los cuadrados de
las sumas correspondientes a cada sujeto (i = 1, 2, ..., n) y en la parte inferior de la tabla
(en la fila T2) los cuadrados de las sumas correspondientes a cada tratamiento (j = 1, 2,
..., @). Como cabe apreciar, los primeros corresponden a los niveles del factor Sy los segun-
dos a las categorias del factor A. Con respecto a la notacion, la letra T hace referencia a la
suma de una serie de puntuaciones y, mas especificamente, a la suma de los datos que se
expresan mediante los subindices asociados a dicha letra. Por ejemplo, el simbolo T2 expresa
el cuadrado de la suma de todas las puntuaciones. Por Gltimo, en los margenes se presentan
las medias aritméticas correspondientes a cada fila o columna.

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de disefio
y, suponiendo que se cumplen todas las condiciones necesarias para aplicar el ANOVA,
procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 9.1.
Como ya se habréa percatado el lector, la estructura del disefio que nos ocupa es similar a la
del disefio factorial A x B al azar (véase el Capitulo 7).

e Desarrollo del analisis de la varianza mixto para el disefio intrasujeto simple

Al igual que en los disefios precedentes, calcularemos las sumas de cuadrados mediante
diferentes procedimientos y, a partir de ellas, estimaremos las varianzas y las razones F para
cada uno de los parametros de la ecuacion estructural del ANOVA. Es necesario sefialar que
nuestras estimaciones partiran del supuesto de no aditividad de los efectos, en cuyo caso la
interaccion (na),; se considera como componente residual del modelo. En concreto, desarro-
Ilaremos el ANOVA tomando como referencia la siguiente expresion:

Yij =utnt o; + (”IO‘)U (9.4)

Procedimiento 1

En la Tabla 9.3 presentamos las formulas necesarias para el célculo de las diferentes
sumas cuadraticas.

Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el célculo de las diferentes sumas de cua-
drados.

(104)>
18

1
Cog o (748485941047 +4+5+5+4+3+6+5+7+3+2+6+5)°=

= 600,88

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SCA, la SCS, la SCT y la SCAS,
respectivamente:

1
SCA = 5 [(49)* + (27)* + (28)?] — 600,88 = 51,45

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T ;, a saber, a los
elementos de la fila T?j de la Tabla 9.2.

SCS = % [(16)% + (20) + (16)* + (15)* + (19)* + (18)> — 600,88 = 6,45
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TABLA 9.3 Formulas necesarias para el calculo de las sumas cuadréaticas del ANOVA
en un disefio intrasujeto simple bajo el supuesto de no aditividad de los efectos

1 1 2
Factor de tratamiento (A) SCA = <ﬁ Y T2J> -C= [ﬁ Y <Z Yij> } -C (9.5)
i i\
_ 1 1 2
Factor sujeto (S) SCS = ;Z T?)-C= a XXy, [-¢C (9.6)
i i J
Interaccion A x S (error) SCAS = <[Z > Yf]} - C> — (SCA + SCS) 9.7)
i
Variabilidad total SCT=y Y Y2-C (9.8)
Jjoi
C C= ! T = ! Y 2 9.9
"N - an %:Zl: i ©9)

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T, , es decir, a los
elementos de la columna T} de la Tabla 9.2.

(7)?+ (8)* +(8)>+ (9)> + (10)>* + ()2 + (4)> + (5)* + (5)* +

T [JF @+ @)+ (6)* +(5) + (1) +(3)* + (2 + (6)* + (5)*

} — 600,88 = 81,12

Una vez calculada la variabilidad total, procedemos a estimar la suma cuadréatica corres-
pondiente a la interaccion entre el factor A y el factor S.

SCAS = SCT — (SCA + SCS) = 81,12 — (51,45 + 6,45) = 23,22

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

En primer lugar, hallaremos los vectores asociados a cada uno de los pardmetros de la
ecuacion estructural del ANOVA correspondiente al disefio intrasujeto simple (Férmula 9.4)
Yy, posteriormente, calcularemos las sumas de cuadrados de los diferentes efectos.

Omitiendo el calculo del vector Y que, como es sabido, es el vector columna de todas
las puntuaciones directas, comenzaremos calculando los valores correspondientes a los vec-
tores asociados a los efectos principales de los factores Ay S.

VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados
al efecto del factor de tratamiento A, «;.

1
H=T Y Z Yi; (9.10)

a-n-
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1
=g (T+B+8+9+10+7+4+5+5+4+3+6+5+7+3+2+6+5)

104

=—=5]77
18

u

Promedios de los niveles del factor A o valores y ;:

a;=H; — U
(9.11)

1
:u.j:ﬁZYij

respectivamente:

(NN o

-
(
o

o0y =, — pu=2816 — 577 =239
0=, — p=45—-577=—127
o0y =p,— pu=466—577=—111

>[7+8+8+9+10+7]=8,16

(o200

1, >[4+5+5+4+3+6]=4,5

(o200

>[5+7+3+2+6+5]=4,66

Por tanto:

El vector A adopta los siguientes valores:

2,39
2.39
2.39
2.39
2.39
2.39

~127

~127
~127

A={a}=1|_127 (9.12)

~127
~127
-1
-111
-111
-111
-111
-111
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VECTOR S

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al factor sujeto, estimaremos los para-
metros asociados a dicho factor, x;. Para ello, comenzaremos calculando los promedios de
las categorias del factor S.

T =W — M
(9.13)
1
Hl :ngi]

respectivamente:

1
m. =37 +4+5 =533

1
Ho =5 B+5+7) =666

1
Hy =5 (B+5+3) =533

1
Ho =5 O+ 4+2) =500

1
Hs. =5 (10 +3+6) =633

1
Ho. =5 (7+6+5) =600

Por tanto:
n,=p, —p=533—-577=—-044
T, =W, —pu==666—577=0,89
3=y —pn=>533-577=—-044
n, = p, —p=2500—577=-077
ns=us —p==633—577 =056

g = Ug. — 4= 6,00 —577 =0,23
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El vector S adopta los siguientes valores:

~0,44
0,89
~0.44
—0.77
0,56
0.23
~0.44
0,89
—0,44
S={m=|_077 (9.14)
0,56
0.23
~0.44
0,89
—0,44
—0.77
0,56
0.23

VECTOR {rna} O RESIDUAL

La variabilidad asociada al vector {ra} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre el factor sujeto y el factor tratamiento. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los
parametros asociados a la interaccion entre ambos factores, (na),;.

(mo);; = Yy — (u+ m; + o)) (9.15)

Aplicando la Férmula (9.15) a los datos de nuestro ejemplo obtenemos:

(mar)y4
(mo);,

(na); 5

(mer) 4
(mer) 5,

(1), 5

()34
(m0) 3,

(m2) 33

(o), =

(m‘)u

(noc)43

(mer) s,
(mo) s,

(mor) 55

=Y, - (utmn, +o)=7—(577+(—-044) +239) = —-0,72

(A m Fo,)=4— (577 + (—044) + (—1,27)) = —0,06
3= (Wt +oy)=5— (577 + (—044) + (—1,11)) = 0,78

o~ (u+ 7y o) =8— (577 +0,89 +2,39) = —1,05
0y — (47, +0,)=5— (577 + 0,89 + (—1,27)) = —0,39
ya— W+ 7y +oy)=7— (577 + 089 + (—1,11)) = 1,45

Y
Y
Y
Y
Y
Yy, — (u+ 7y +o,)=8— (577 + (—0,44) + 2,39) = 0,28

Yo, = (u+ my +0,) =5 — (577 + (—0,44) + (—1,27)) = 0,94
Yoy — (u+ 7y +o3) =3 — (5,77 + (—0,44) + (—1,11)) = —1,22
Y, — (u+m, +a)=9—(577+(-077) +2,39) = 1,61

Yo, — (u+m, +o,)=4— (577 +(—077) + (—1,27)) = 0,27
Yoo — (4 m, +o) =2~ (577 + (—0,77) + (—1,11)) = —1,89
Yo, — (u+ s + o) =10 — (5,77 + 0,56 + 2,39) = 1,28

Yo, — (u+ mg + 0,) =3 — (577 + 0,56 + (—1,27)) = —2,06
Yoy — (u+ 75 +03) =6 — (577 + 0,56 + (—1,11)) = 0,78
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(mo)g; =Ygy — (u + mg +0,) =7 — (5,77 + 0,23 + 2,39) = —1,39
(o), =Yg, — (1 + mg + 01,) =6 — (5,77 + 0,23 + (—1,27)) = 1,27
(mo)gs = Yg3 — (i + mg + 3) =5 — (5,77 + 0,23 + (—1,11)) = 0,11

El vector {no} adopta los siguientes valores:

—0,72
—-1,05
0,28
1,61
1,28
—-1,39
—0,06
-0,39
0,94
{moy = | o27 (9.16)
—2,06
1,27
0,78
1,45
—1,22
—-1,89
0,78
0,11

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):
SCA=nY o2 = 6[(2,39)* + (—1,27)* + (—1,11)?] = 51,34 (9.17)
j

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR S (SCS):
SCS=a Y n2 = 3[(—0,44) + (0,89)% + (—0,44)? + (—0,77)* + (0,56)* + (0,23)?]

(9.18)
SCS = 6,41

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
Ay S O RESIDUAL (SCAS):

SCAS =Y Y (n2)> (9.19)

(—0,72)* + (—0,06)* + (0,78)* + (—1,05)* + (—0,39)* + (1,45)* +
SCAS=| +(0,28)> + (0,94)* + (—1,22)* + (1,61)* + (0,27)* + (—1,89)* + = 23,22
+ (1,28)% + (—2,06)* + (0,78)* + (—1,39)* + (1,27)* + (0,11)?
VARIABILIDAD TOTAL (SCT):
SCT = 23,22 + 6,41 + 51,34 = 81,12 (9.20)
Multiplicando cada vector por su traspuesto, obtenemos los mismos resultados:

SCA = {o}T{a} = 51,45 (9.21)
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SCS = {n}"{n} = 6,41 (9.22)
SCAS = {naT{na} = 23,22 (9.23)
Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del anélisis de la varianza.

TABLA 9.4 Andlisis de la varianza mixto para un disefio intrasujeto simple
bajo el supuesto de no aditividad de los efectos: ejemplo préactico

Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Factor de tratamiento
(factor A) SCA =51,45 a—1=2 MCA = 25,725| F, = 11,079
Factor sujeto (factor S) SCS = 6,41 n—-1=5 MCS =1,282 | K =0,552

Interaccion A x S (error) |SCAS = 23,22 | (a — 1)(n — 1) = 10 |MCAS = 2,322

Total SCT =81,12 an—1=17

Tras la obtencion de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores es o no significativa. Para ello, recurrimos a las tablas de los valores criticos
de la distribucién F. Suponiendo que establecemos un nivel de confianza del 95 % (« = 0,05)
y que trabajamos con una hipétesis de una cola, obtendremos los siguientes valores criticos.

TABLA 9.5 Comparacion entre las F observadas y las F teéricas
con un nivel de confianza del 95 %

Fuente o : "
de variacion | Critic@g o, gugp | F Observada Diferencia

Factor A Foos.210 = 410 F, = 11,079 4,10 < 11,079

Factor S Foos:510 = 3:33 F = 0,552 3,33 > 0,552

Como puede apreciarse en la Tabla 9.5, rechazamos la hip6tesis nula para el efecto del
factor tratamiento o factor A. Por tanto, cabe concluir que el intervalo de tiempo transcurrido
entre la presentacion de la lista de palabras y la realizacion de la prueba de recuerdo ejerce
una influencia estadisticamente significativa (p < 0,05) sobre la cantidad de palabras de
dicha lista que recuerda el sujeto. Por otra parte, el factor sujeto aporta al modelo una fuente
de variacion cuya influencia sobre la variable criterio no resulta estadisticamente significa-
tiva. Sin embargo, hemos de sefialar que la prueba de la hip6tesis nula para esta Gltima fuente
de variacidn suele carecer de interés. En este sentido, Riba (1990) afirma que, dado que el
objetivo del investigador no radica en examinar los efectos individuales de cada uno de los
sujetos, no es usual llevar a cabo una estimacién de los parametros asociados a dicho factor.
De hecho, en el contexto de la psicologia experimental basica y, en el de las ciencias del
comportamiento en general, la variabilidad asociada a las diferencias individuales tiende a
considerarse como varianza de error, puesto que la principal finalidad del investigador con-
siste en estudiar las leyes o las reglas generales que rigen nuestra conducta.
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¢ Anélisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0
La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcion Medidas repetidas del analisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Medidas repetidas

¢ Indicamos el factor intra-sujetos y el nimero de niveles del mismo (en nuestro ejemplo,
denominaremos al factor intra-sujetos «latencia» y el nimero de niveles es 3). A con-
tinuacion escogemos la opcion Afadir y seguidamente pulsamos la opcion Definir.

Definicién de factoles] de medidar repetidas |3

omboe del Faclon mira-sugsbos II.Hl-rrn
Himem de rrejes

o =

e En el siguiente cuadro de dialogo, debemos definir los niveles del factor intra-sujetos.
Para ello, basta con seleccionar cada nivel definido previamente en la matriz de datos,

y pulsar el boton: |I|

LEE

+ Medwdaz repehdas

[SEEESE Vensbles miasuelos (llenci) =
¥ 20 cegundos [a2] 3
¥ 25 cegurdos [a3] . I : I -uf_.::l?:

M

ey |
Restableces |
] [l
_ A |

Fachoees mier-naetor.

]
Covanables:

]

Modelo. | Contiastes | Gidficos . | Posthoc . | Guwdw | Opoores
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De este modo, quedan definidos los niveles de la variable de medidas repetidas.
Para obtener los resultados del analisis, debemos escoger la opcidn Aceptar.

+ Medidaz repchdas

Yasisbles intra-sujstas [latencial

B :
Y

il

Faclores nter-suetos:

]
Corvasiables

iz

Modsla . | Coptiastes | Gidficos | F*ml[pc:.l Guardsi | Opeiones. |

o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

GLM
al a2 a3
/WSFACTOR = latencia 3 Polynomial
/METHOD = SSTYPE(3)
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/WSDESIGN = latencia.

¢ Resultados:
Modelo lineal general

Factores intrasujetos

Medida: MEASURE_1

Variable
Lfn e dependiente
1 A1l
2 A2
3 A3
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Contrastes multivariados®

Gl de la Gl P
Efecto Valor F hipétesis | del error Significacion
LATENCIA Traza de Pillai 0,816 | 8,885° 2,000 4,000 0,034
Lambda de Wilks 0,184 | 8,885° 2,000 4,000 0,034
Traza de Hotelling | 4,443 | 8,885" 2,000 4,000 0,034
Raiz mayor de Roy | 4,443 | 8,885° 2,000 4,000 0,034
@ Estadistico exacto.
° Disefo: Intercept.
Disefio intra sujetos: LATENCIA.
Prueba de esfericidad de Mauchly®
Medida: MEASURE_1
Epsilon?
Efecto W de Chi-cuadrado | |si Greenhouse- H h-Feldt Limite-
intra-sujetos | Mauchly aprox. 9 19- | Geisser uynh-re inferior
LATENCIA 0,989 0,044 2 10,978 0,989 1,000 0,500

Contrasta la hipotesis nula de que la matriz de covarianza error de las variables dependientes transformadas es propor-
cional a una matriz identidad.
? Puede usarse para corregir los grados de libertad en las pruebas de significacion promediadas. Las pruebas corregidas
se muestran en la tabla Pruebas de los efectos inter-sujetos.
° Disefno: Intercept.
Disefio intra sujetos: LATENCIA.

Pruebas de efectos intrasujetos
Medida: MEASURE_1

Suma de Medi
Fuente cuadrados | gl : 'It? F Sig.
tipo Il cuadratica
LATENCIA Esfericidad asumida 51,444 2 25,722 11,077 | 0,003
Greenhouse-Geisser 51,444 1,978 26,005 11,077 | 0,003
Huynh-Feldt 51,444 2,000 25,722 11,077 | 0,003
Limite-inferior 51,444 1,000 51,444 11,077 | 0,021
Error(LATENCIA) | Esfericidad asumida 23,222 10 2,322
Greenhouse-Geisser 23,222 9,891 2,348
Huynh-Feldt 23,222 10,000 2,322
Limite-inferior 23,222 5,000 4,644
Pruebas de contrastes intrasujetos
Medida: MEASURE_1
Suma de Media
Fuente LATENCIA cuadrados gl - F Sig.
i cuadratica
tipo Il
LATENCIA Lineal 36,750 1 36,750 14,412 | 0,013
Cuadratico 14,694 1 14,694 7,016 | 0,045
Error(LATENCIA) | Lineal 12,750 5 2,550
Cuadratico 10,472 5 2,094
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

Medida: MEASURE_1
Variable transformada: Promedio

Suma de Media
Fuente cuadrados gl cuadratica F Sig.
tipo Il u
Intercept 600,889 1 600,889 (466,207 0,000
Error 6,444 5 1,289

9.1.2.3. Anadlisis de la varianza mixto para el diseno factorial intrasujeto
de dos factores (disefio de tratamientos x tratamientos x sujetos)

e Modelo general de analisis

El disefio factorial intrasujeto de dos factores, conocido también como disefio de tra-
tamientos x tratamientos x sujetos, no es sino una generalizacién del disefio intrasujeto
simple. Se trata de una estructura de investigacion en la que n sujetos seleccionados al azar
de una determinada poblacion se someten a cada una de las diferentes combinaciones de
tratamientos obtenidas a partir de los valores de dos factores experimentales. A diferencia
del factor sujeto, que asume un modelo de efectos aleatorios, los dos factores de tratamiento
suelen asumir un modelo de efectos fijos.

El modelo matematico que subyace al analisis de la varianza bajo la hipétesis alternativa
en este disefio es equivalente al del disefio de tres factores intersujetos, con la diferencia de
que el tercer factor no es un factor manipulado, sino un factor sujeto. De acuerdo con el
supuesto de no aditividad de los efectos, el modelo estructural del disefio adopta la siguiente
expresion:

Vi = o+ + o+ B+ (@f) e + (o) + B + )i + &3 (9.24)
donde los componentes adicionales:

S, = Efecto debido a la administracion del k-ésimo nivel de la segunda variable
de tratamiento.
(«B) ;= Efecto debido a la interaccion entre el j-ésimo nivel de la primera variable
de tratamiento y el k-ésimo nivel de la segunda variable de tratamiento.
(np); = Efecto debido a la interaccion entre el i-ésimo sujeto y el k-ésimo nivel de
la segunda variable de tratamiento.
(nap),; = Efecto debido a la interaccion entre el i-ésimo sujeto, el j-esimo nivel de
la primera variable de tratamiento y el k-ésimo nivel de la segunda variable
de tratamiento.
&= Componente de error especifico asociado al i-esimo sujeto, al j-ésimo nivel
de la primera variable de tratamiento y al k-ésimo nivel de la segunda variable
de tratamiento.

Cabe sefialar que aunque, a efectos meramente didacticos, aqui se aborde el modelo es-
tructural no aditivo, si la interaccién entre las dos variables de tratamiento no resultara es-
tadisticamente significativa, el modelo aditivo seria mucho mas adecuado para explicar los
datos empiricos.
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En este disefio, la interaccion triple (72),;, consta de una sola observacion y, por tanto,
la varianza debida a tal interaccion coincide con la varianza residual. A su vez, debido a las
razones que se han expuesto al abordar los supuestos basicos para el analisis en los disefios
de medidas repetidas, la presencia de un factor aleatorio en el modelo requiere asumir di-
ferentes términos de error para contrastar las hipdtesis de nulidad asociadas a los distintos
parametros de la ecuacion estructural. Asi, las interacciones de primer grado (no);; y (18);
se toman como términos de error para contrastar los efectos principales de las dos variables
de tratamiento (A y B), mientras que la interaccion de segundo grado (17af);; se considera
el término de error correspondiente a la interaccion entre las dos variables manipuladas
(A x B). Tanto en el caso de los disefios intrasujeto simples como en el caso de los facto-
riales, el analisis de la varianza mixto requiere el cumplimiento de los supuestos que se han
descrito en el Epigrafe 9.1.2.1 referido a los supuestos basicos para el andlisis y alternativas
ante su incumplimiento.

e Ejemplo practico

Supongamos que en el ambito de la psicologia educativa, realizamos una investigacion
con el objetivo de examinar la capacidad que presentan los sujetos bilingiies (inglés-caste-
llano) para aprender diferentes tipos de contenidos incluidos en textos cientificos escritos
tanto en inglés como en castellano. A tal fin, se selecciona al azar una muestra de tres sujetos
y se les pide que aprendan un texto cientifico escrito en inglés (a,). Tras el aprendizaje, se
registra la cantidad de ideas principales (b,), de ideas secundarias (b,) y de ejemplos (b;)
de dicho texto que recuerdan los sujetos. Transcurrido un intervalo temporal de seis meses,
se les presenta el mismo texto redactado en castellano (a,), pidiéndoles que lleven a cabo
la misma tarea. Por ultimo, se vuelve a medir el nivel de recuerdo de los tres tipos de con-
tenidos arriba citados. Se parte del supuesto de que el periodo de seis meses es lo suficien-
temente amplio como para eliminar los efectos residuales que puede generar el aprendizaje
del primer texto sobre el aprendizaje del segundo. En la Tabla 9.6 pueden observarse la
cantidad de unidades recordadas por el sujeto (variable dependiente) en funcion del idioma
en el que se presenta el texto (factor A) y del tipo de contenido evaluado (factor B).

TABLA 9.6 Matriz de datos del experimento

A (Idioma en el que se presenta

el texto)
a, (Inglés) a, (Castellano) Cugéjll':gos Medias
b, b, b, b, b, b, sumas |marginales
(Princ.) | (Secun.) | (Ejem.) | (Princ.) |(Secun.) | (Ejem.)
S, 19 14 8 19 25 26 12.321 18,5
S S, 16 11 9 26 16 31 11.881 18,16
(Sujetos) =g~ 13 20 | 13 25 10 17 | 9604 | 1633
Cuadrados de
las sumas 2.304 | 2.025 900 4900 | 2.601 | 5.476 | 101.124
Medias
marginales 16 15 10 23,3 17 24,6 17,66
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La Tabla 9.6 refleja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan las tres categorias del factor sujeto (S;, S,, y S;) y en las columnas, las de
los dos factores de tratamiento: en la parte superior los dos niveles del factor A (a; y a,) Y,
debajo de estos, los tres niveles del factor B (b,, b, y b;). Por tanto, los subindices corres-
pondientes a los factores S, Ay Bson:i=1,2,3;j=1,2,yk=1, 2, 3, respectivamente.

La Tabla 9.7 permite vislumbrar con mayor claridad la estructura subyacente al tipo de
disefio que nos ocupa.

TABLA 9.7 Datos correspondientes a un disefio factorial intrasujeto
de dos factores: modelo general

Factor A
a; aj a,
Factor Medias
5 |b b, b, | b, b, b, | b, b, by |2 | harg,
LSJ 51 Y111 Yllk Yllb Yljl Yljk Yljb Ylul Ylak Ylab Tf Y_l..
J
E —
2
T Si Yi11 Yilk Yilb ij1l Yijk ijb Yial Yiak Yiab Tt Yl
()
S
S —
( ) Sn Ynll Ynlk Ynlb Ynjl Ynjk Ynjb Ynal Ynak Ynab Ti Yn“
T? T2 T T2 T2
g 1. J- .a.
Medias i 7 7 7
marg. Vi L Va. Y.

Cada una de las celdillas de la Tabla 9.7 corresponde a la puntuacion obtenida por un
determinado sujeto bajo una determinada combinacién de tratamientos que se le han admi-
nistrado en un momento concreto. En la parte derecha (en la columna T} ) se presentan los
cuadrados de las sumas correspondientes a cada sujeto (i = 1, 2, ..., n) y en la parte inferior
de la tabla (en la fila T%) los cuadrados de las sumas correspondientes a los niveles de la
primera variable de tratamiento (j = 1, 2, ..., a). A fin de que la estructura del disefio pueda
percibirse con facilidad, hemos optado por no incluir en la tabla los cuadrados de las sumas
correspondientes a las categorias de la segunda variable de tratamiento (T2,). No obstante,
el lector interesado en examinar todas las dimensiones del disefio puede acceder a ellas con-
sultando la Tabla 7.6 del Epigrafe 7.3.3. Con respecto a la notacion, ya se ha sefialado en
varias ocasiones que la letra T hace referencia a la suma de una serie de puntuaciones vy,
maés especificamente, a la suma de los datos que se expresan mediante los subindices aso-
ciados a dicha letra. Por ejemplo, el simbolo T2 expresa el cuadrado de la suma de todas
las puntuaciones. Por ultimo, en los margenes se presentan las medias aritméticas corres-
pondientes a cada fila o columna.

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de disefio
y, suponiendo que se cumplen todas las condiciones necesarias para aplicar el ANOVA,
procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 9.6.
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Como ya se habréa percatado el lector, la estructura del disefio que nos ocupa es similar a la
del disefio factorial A x B x C al azar (véase el Capitulo 7, Epigrafe 7.3.3).

e Desarrollo del analisis de la varianza mixto para el disefio intrasujeto de dos factores

Al igual que en el disefio intrasujeto simple, calcularemos las sumas de cuadrados me-
diante diferentes procedimientos y, a partir de ellas, estimaremos las varianzas y las razones
F para cada uno de los parametros de la ecuacidn estructural del ANOVA. Es necesario
sefialar que nuestras estimaciones partiran del supuesto de no aditividad de los efectos, en
cuyo caso la interaccion (nxf),; se considera como componente residual del modelo. En
concreto, desarrollaremos el ANOVA tomando como referencia la siguiente expresion:

Yij =put+mntoaot B + ((xﬁ)jk + (W“)ij + (Wﬁ)ik + (naﬁ)ijk (9.25)

Procedimiento 1

En la Tabla 9.8 presentamos las formulas necesarias para el calculo de las diferentes
sumas cuadraticas.

TABLA 9.8 Fdérmulas necesarias para el calculo de las sumas cuadraticas
del ANOVA en un disefio factorial intrasujeto de dos factores bajo el supuesto
de no aditividad de los efectos

1 1 2
Factor de tratamiento (A) SCA = <b Y TZJ> -C= [bn Y <Z Y Yijk> } -C (9.26)
n—=— - .
J

J

Factor de tratamiento (B) SCB = <aln Y Tﬁk> -C= [ Y <Z >V, > ] (9.27)

1 1
Factor sujeto (S) SCS=(—>T:|-C=|— Z Z A (9.28)
ab T ™ ab
1 2
Interaccion A x S (error) SCAS = b [Z Y < Yijk) } — C — (SCA + SCS) (9.29)
i j \k
1 2
Interaccion B x S (error) SCBS = 3 [Z > <Z Yijk) } — (SCB + SCS) (9.30)
ik J
1 2
Interaccion A x B SCAB = - [Z > <Z Yijk> } — C — (SCA + SCB) (9.31)
n X X
J i
Interaccion A x B x S (error) | SCABS = SCT — (SCA + SCB + SCS + SCAS +
+ SCBS + SCAB) (9.32)
Variabilidad total SCT=)>»>Y,-C (9.33)
j ki
C C= : T2 = ! Y ’ 9.34
_N “'_abn ;%; ijk (9.34)
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Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el céalculo de las diferentes sumas de cua-
drados.

1
C=m(l9+16+13+14+11+20+8+9+13+19+26+25+25+16+

+ 10 + 26 + 31 + 17)?

_(318)°

C
18

=5.618

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular las sumas cuadraticas de los efectos
principales de los factores A, B y S, respectivamente:

1
SCA:ﬁ[(19+16+13+14+11+20+8+9+13)2+

+ (19 +26 + 25+ 25 + 16 + 10 + 26 + 31 + 17)*] — 5.618
SCA = 288

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T, a saber, a los
elementos de la fila T? de la Tabla 9.7.

1 /(19+16+13+19+26+25)>+(14+11+20+25+16+10)* +
SCB:[ <(19 16+ 13419426+ 25)> + (14 + 11+ 20+ 25+ 16 + 10) >}—5.618

23 \(84+9+13+26+31+17)?

SCB = 41,33

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T_, que, como ya
se ha sefialado, no han sido incluidos en la Tabla 9.7 a fin de que la representacion de la
estructura del disefio no resultara excesivamente compleja.

1 [(19+14+8+19+25+26)2+(16+11+9+26+16+31)2+

SCS =0 3| 13+ 20+ 13+ 25+ 10 +17)°

—5.61
5.3 }568

SCS = 16,33

Las puntuaciones elevadas al cuadrado corresponden a los sumatorios T, , es decir, a los
elementos de la columna T? de la Tabla 9.7.

Una vez calculadas las sumas de cuadrados de los tres factores que configuran el disefio,
procedemos a estimar la variabilidad total y las sumas cuadraticas correspondientes a las
interacciones, a saber, SCAS, SCBS, SCAB y SCABS, respectivamente.

— Variabilidad total:

SCT = [(19)2 + (16)% + (13)% + (14)> + (11)> + (20)* + (8)> + (9)* + (13)* +

(19)2 + (26)2 + (25)2 + (25)2 + (16)* + (10)2 + (26)* + (31)2 + (17)2} —5.618

SCT =768
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— SCAS (ldioma del texto x Sujetos) o residual:

SCAS_} (19+14+8)°+ (16 +11+9>+ (13+20+13)> + |
3| (19 + 25 + 26)* + (26 + 16 + 31)* + (25 + 10 + 17)

— 5,618 — (288 + 16,33)

SCAS = 86,33

— SCBS (Tipo de contenido x Sujetos) o residual:

SCBS 119+ 19)* + (14 + 25)* + (8 + 26)* + (16 + 26)> + (11 + 16)* + | _
21(9+ 31)%+ (13 + 25)% + (20 + 10)* + (13 + 17)?

— 5,618 — (41,33 + 16,33)

SCBS = 53,34

— SCAB (Idioma del texto x Tipo de contenido):

1

+ 16 + 13)* + (14 + 11 + 20)*> + (8 + 9 + 13)* +
SCAB=[(19 16 4+ 13)2 + (14 + 11 + 20)> + (8 + 9 + 13)

3| (19 + 26 + 25)* + (25 + 16 + 10)* + (26 + 31 + 17)2} -
— 5.618 — (288 + 41,33))

SCAB = 121,33

— SCABS (Idioma del texto x Tipo de contenido x Sujetos) o residual:

SCABS = SCT — (SCA + SCB + SCS + SCAS + SCBS + SCAB)
SCABS = 768 — (288 + 41,33 + 16,33 + 86,33 + 53,34 + 121,34) = 161,34

Cabe volver a recordar que, ademas de calcularse mediante la aplicacién de la Férmula
9.33, la variabilidad total también puede obtenerse a partir de la suma de las variabilidades
asociadas al resto de los efectos. Asi, una vez halladas las demas sumas de cuadrados, la
suma cuadratica total se calcula aplicando la siguiente expresion:

SCT = SCA + SCB + SCS + SCAS + SCBS + SCAB + SCABS (9.35)

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

Omitiendo el calculo del vector Y que, como es sabido, es el vector columna de todas
las puntuaciones directas, comenzaremos calculando los valores correspondientes a los vec-
tores asociados a los efectos principales de los factores A, By S.
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VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados
al efecto del factor de tratamiento A, «;.

1
DIDIDIN M (9.36)
J ok i

a-b-n

'u:

1
H=5 g (9+16+13+14+11+20+8+9+13+19+26+25+

+25+ 16 + 10 + 26 + 31 + 17)

_ 318 _ 1766
K= =0

Promedios de los niveles del factor A o valores y ;:

a] = :u] —u
(9.37)
1
o 3 2 Yo
respectivamente:
1
u.14=<ﬁ>[19+16+13+14+11+20+8+9+13]=13,66
1
ﬂ,2,=<33> [19+26 +25+ 25+ 16 + 10 + 26 + 31 + 17] = 21,66
Por tanto:
oy =u, —pn=1366—17,66 = —4
o, =u, —pu=2166—-17,66 =4
El vector A adopta los siguientes valores:

_
—4
—4
—4
—4
—4
—4
—4

A=la=]| 4 (9.38)

AR AD
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VECTOR B
A fin de obtener la variabilidad correspondiente a la segunda variable de tratamiento,

estimaremos los parametros asociados a dicha variable f3,. Para ello, comenzaremos calcu-
lando los promedios de las categorias del factor B.

e

1
:u.kzgzzYuk

Jj i

(9.39)

respectivamente:

B

ot
;
|

>[19+16+13+19+26+25]—1966

OJ
[ERN
l\)

W, >[14+11+20+25+16+10]—16

w
[ERY
N

>[8+9+13+26+31+17]—1733

OJ

-2
Por tanto:

py=pn,— u=1966 — 17,66 =2
fr=u,—u=16—17,66 = —1,66
py=p y— u=17,33 17,66 = —0,33

El vector B adopta los siguientes valores:

2
2
2
~1,66
~ 1,66
~ 166
~033
~033
~033
B={p=| 2 (9.40)

2

2
~1,66
~166
~166
~033
~033
~033

VECTOR S

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al factor sujeto, estimaremos los para-
metros asociados a dicho factor, =;. Para ello, comenzaremos calculando los promedios de
las categorias del factor S.
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(9.41)

respectivamente:

1
ulnZE(lQ+14+8+19+25+26)=18,5

1
Mzuzﬁ(16+11+9+26+16+31)=18,16

1
U, =§(13+20+ 13 + 25+ 10 + 17) = 16,33

Por tanto:
n, =u, —pu=185— 17,66 = 0,84
m,=u, —u=1816— 17,66 =0,5
T, =y — p=16,33 — 17,66 = —1,33

El vector S adopta los siguientes valores:

0,84
0,5
—1,33
0,84
0,5
—-1,33
0,84
0,5
—1,33
S= {7[} = 0,84 (942)
0,5
—1,33
0,84
0,5
—1,33
0,84
0,5
—-1,33

VECTOR {rna} O RESIDUAL

La variabilidad asociada al vector {ra} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores Sy A. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros asociados
a la interaccion entre ambos factores, (no),;. Para ello, comenzaremos calculando los pro-
medios correspondientes a las combinaciones entre los niveles del factor S y del factor A.

1
K. = 6 ; Yijk (9.43)
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Aplicando la Formula (9.43) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos los siguientes

valores ;.

Una vez obtenidos tales valores, procedemos a estimar los parametros (na);;.

1

iy, =5 [19 + 14 + 8] = 13,66
1

o, =5 [19 + 25 + 26] = 23,33
1

o, =5 116+ 11+ 9] = 12
1

oo, =5 [26 + 16 + 31] = 24,33
1

s, =5 [13+20 + 13] = 15,33

1
Hyo =5 [25+10 + 17] = 17,33

(m‘)ij = W — (u+m + O‘j)

(o), =
(n),, =
(na),, =
(na),, =
(o), =
()3, =

El vector {no} adopta los siguientes valores:

12581
Uiz

Haq
1225

Hsy
K3z

—(u+m, + o) =1366 — (17,66 + 0,84 + (—4)) = —0,84
—(u+m, +o,) =2333 — (17,66 + 0,84 + 4) = 0,83
—(u+m, o) =12~ (17,66 + 05 + (—4)) = —2,16
—(u+ 7, + 0,) = 2433 — (17,66 + 0,5 + 4) = 2,17
—(u+ Ty +oy) =1533 — (17,66 + (—1,33) + (—4)) = 3
(T +o,)=17,33 — (17,66 + (—1,33) + 4) = —3

{moj =

3

3

3

0,83
2,17

-3

-3

| -3

[—0,84
~2.16

—0,84
—2,16

—0,84
—2,16

0,83
2,17

0,83
2,17

(9.44)
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VECTOR {nf} O RESIDUAL

La variabilidad asociada al vector {rf8} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores Sy B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los parametros asociados
a la interaccion entre ambos factores, (zf),,. Para ello, comenzaremos calculando los pro-
medios correspondientes a las combinaciones entre los niveles del factor Sy del factor B.

1
Hix = 5 Z Yijk (9.45)
J

Aplicando la Férmula (9.45) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos los siguientes
valores y;

1
iy = [19 +19] = 19

1
fio =5 [14+25] = 195

1
His = [8+26] =17

1

o1 = 116+ 26] = 21
1

oo =5 [11+16] = 135

1
oy =5 [9+31] = 20

1

Hs1 =5 [13+25] = 19
1

Hy2 =5 [20 +10] = 15

1
Hss =5 [13 4171 = 15

Una vez obtenidos tales valores, procedemos a estimar los parametros (f),,.
()i = tige — (1 + 1+ B)
=h);y,=p, —(u+m=mn, +p)=19—(1766 + 084 +2)= —15
(mf), =1y, — (u+m +p,) =195 — (17,66 + 0,84 + (—1,66)) = 2,66
(mf)13 =15 — (u+ =, + p3) =17 — (17,66 + 0,84 + (—0,33)) = —1,17
(7f)yy =y, — (u+ 7w, + ;) =21 — (17,66 + 0,5 + 2) = 0,84
(7f)yy =1y, — (0 + 7w, + f,) =135 — (17,66 + 0,5 + (—1,66)) = —3
(mf)ys =ty 3 — (0 + 7, + p3) =20 — (17,66 + 0,5 + (—0,33)) = 2,17
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(WB)1 = fyx — (u+ w3 + ) = 19 — (17,66 + (—1.33) + 2) = 0,67
(WB)ss = Hsr — (u+ w3 + ) = 15 — (17,66 + (—1,33) + (—1,66)) = 0,33
(B33 = sz — (u+ 3 + f3) = 15 — (17,66 + (—1,33) + (~0:33)) = —1

El vector {nf} adopta los siguientes valores:

~15
0.84
0.67
2,66
-3
0,33
~117
217
~1
{mBy =1 -15 (9.46)
0.84
0.67
2,66
-3
0,33
~117
217
~1

VECTOR {af}

La variabilidad asociada al vector {«f5} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores A y B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los parametros asociados
a la interaccion entre ambos factores, («f);. Para ello, comenzaremos calculando los pro-
medios correspondientes a las combinaciones entre los niveles del factor A y del factor B.

1
K = ﬁ Z Yijk (9.47)
Aplicando la Férmula (9.47) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos los siguientes
valores p ;.

1, =19+ 16 + 13] = 16

1, ==[14+ 11+ 20] = 15

P Wik Wl

f,,=-[8+9+13]=10

w

1

Har = 5 [19 + 26 + 25] = 23,33
1

Hay =5 [25+16 +10] = 17

1
oy =5 [26 + 31+ 17] = 24,66
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Una vez obtenidos tales valores, procedemos a estimar los parametros () ;;:

(“ﬁ)jk = K — (e + o; + By (9.48)
@)1y =ty —(ut+oy+ f)=16— (1766 + (—4) +2) =034

@B)12 = pyp — (u+ oy + ) =15 — (17,66 + (—4) + (—1,66)) =3
@f)i3=p43 —(u+ o, +p3)=10— (17,66 + (—4) + (—0,33)) = —3,33

@)y =, — (u+oa,+ p)=2333 - (17,66 + 4 + 2) = —0,33

(@B)2y = oy — (+ oy + fy) =17 — (17,66 + 4 + (—1,66)) = —3

()3 = o3 — (u + o, + f3) = 24,66 — (17,66 + 4 + (—0,33)) = 3,33

El vector {of} adopta los siguientes valores:

3
3
3

WWwWwooo
NN

~333
~333
—333
{oB} = | —0'33 (9.49)
~033
~033
-3
-3
-3
3,33
333
333

VECTOR {naf} O RESIDUAL

La variabilidad asociada al vector {nof} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores S, A y B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los pardmetros aso-
ciados a la interaccion entre estos tres factores, (naf), ;..

(mxﬂ)ijk = Yijk —[u+m+ o; + By + (mx)ij + (nf)u + (O‘ﬁ)jk] (9.50)
Aplicando la Formula (9.50) a los datos de nuestro ejemplo obtenemos:

(raf),;{; =19 — (17,66 + 0,84 + (—4) + 2 + (—0,84) + (—1,5) + 0,34) = 4,5
(naf),,, = 14 — (17,66 + 0,84 + (—4) + (—1,66) + (—0,84) + 2,66 + 3) = — 3,66
(naf),,;=8— (17,66 +0,84 + (—4)+(—0,33) +(—0,84) + (—1,17) + (—3,33)) = — 0,83
(raf),,, =19 — (17,66 + 0,84 + 4 +2 + 0,83 + (—1,5) + (—0,33)) = —45
(naf),,, = 25 — (17,66 + 0,84 + 4 + (—1,66) + 0,83 + 2,66 + (—3) = 3,67
(raf),,; = 26 — (17,66 + 0,84 + 4 + (—0,33) + 0,83 + (—1,17) + 3,33) = 0,84
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(of),,, = 16 — (17,66 + 0,5 + (—4) + 2 + (—2,16) + 0,84 + 0,34) = 0,82
(of),,, = 11 — (17,66 + 0,5 + (—4) + (—1,66) + (—2,16) + (—3) + 3) = 0,66
(nof), 5 =9 — (17,66 + 0,5 + (—4) + (—0,33) + (—2,16) + 2,17 + (—3,33)) = — 1,51

(nof),,, = 26 — (17,66 + 0,5 + 4 + 2 + 2,17 + 0,84 + (—0,33)) = —0,84
(o), = 16 — (17,66 + 0,5 + 4 + (—1,66) + 2,17 + (—3) + (—3)) = —0,67
(r0f),,; = 31 — (17,66 + 0,5 + 4 + (—0,33) + 2,17 + 2,17 + 3,33) = 1,5

(nof)y,, = 13 — (17,66 + (—1,33) + (—4) + 2+ 3 + 0,67 + 0,34) = —534
(nof)s,, = 20 — (17,66 + (—1,33) + (—4) + (—1,66) + 3 + 0,33 + 3) = 3
(nof)3,5 = 13 — (17,66 + (—1,33) + (—4) + (—0,33) + 3 + (—1) + (—3,33)) = 2,33

(rof)s,;, = 25 — (17,66 + (—1,33) + 4 + 2 + (—3) + 0,67 + (—0,33)) = 5,33
(rof)s,, = 10 — (17,66 + (—1,33) + 4 +(—1,66) + (—3) + 0,33 + (—3)) = —3
(rof)srs = 17 — (17,66 + (—1,33) + 4 + (—0,33) + (—3) + (—1) + 3,33) = —2,33

El vector {nof} adopta los siguientes valores:

45
— 3166
~0.83
—45

367

0.84

0.82

0.66
~151
{mafy = | 084 (9.51)
—0.67

15
~534

3

2,33

5.33
-3
~233

Llegados a este punto, podemos calcular la SCA, la SCB, la SCS, la SCAS, la SCBS, la
SCAB, la SCABS y la SCT aplicando las Formulas (9.52), (9.53), (9.54), (9.55), (9.56), (9.57),
(9.58) y (9.59), respectivamente, o bien multiplicando cada vector por su traspuesto. Proce-
damos a tales calculos.

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):

SCA =nb Y o2 =3-3[(—4) + (4)?] = 288 (9.52)

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR B (SCB):
SCB=na Y p2=3-2[(2)* + (—1,66)* + (—0,33)*] = 41,18 (9.53)
k
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VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR S (SCS):

SCS=ab ¥ n2 = 2-3[(0,84)* + (0,5)2 + (—1,33)] = 16,34 (9.54)
VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
Ay S O RESIDUAL (SCAS):

SCAS =D Z Z (m2)7, (9.55)
SCAS = 3[(—0,84) + (0.83)2 + (—2,16)% + (217)% + (3)> + (—3)?] = 86,3

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
By S O RESIDUAL (SCBS):

scBS=ay ¥ (nh); (9.56)

(—15)* + (2,66)* + (—1,17)* + (0,84)* + (—3)?

SCBS =2 [(2,17)2 +(0,67)% + (0,33) + (— 1)

] = 53,33
VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
Ay B (SCAB):

SCAB=nY Y («h)2 (9.57)
j k
SCAB = 3[(0,34)% + (3) + (—3,33)2 + (—0,33) + (—3) + (3,33)?] = 121,2

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
A, By S O RESIDUAL (SCABS):

SCABS = ¥ 3" ¥ ()3, (9.58)

(4,5)*+(—3,66)>+(—0,83)> + (—4,5)%+(3,67)> +(0,84)* +
SCABS = | +(0,82)*>+(0,66)>+ (—1,51)>+ (—0,84)*+ (—0,67)>+ (1,5)>+ | = 161,33
+(—5,34)> + (3)* +(2,33)% + (5,33)* + (—3)* + (— 2,33)?

VARIABILIDAD TOTAL (SCT):

SCT = SCA + SCB + SCS + SCAS + SCBS + SCAB + SCABS (9.59)
SCT = 288 + 41,18 + 16,34 + 86,3 + 53,33 + 121,2 + 161,33 = 767,68
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Multiplicando cada vector por su traspuesto, obtenemos los mismos resultados:

SCA = {o}"{0} = 288 (9.60)
SCB = {B)T{f} = 41,18 (9.61)
SCS = {nT{r} = 16,34 (9.62)
SCAS = {rno}"{no} = 86,3 (9.63)
SCBS = {nf)T{nf} = 53,33 (9.64)
SCAB = {0 {af} = 121,2 (9.65)
SCABS = {nof} {nap} = 161,33 (9.66)

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del anélisis de la varianza.

TABLA 9.9 Andlisis de la varianza mixto para un disefio factorial intrasujeto
de dos factores bajo el supuesto de no aditividad de los efectos: ejemplo practico

Fuentes Sumas Grados Medias =
de variacion de cuadrados de libertad cuadréticas
Factor de tratamiento _ B B MCA
(factor A) SCA = 288 a-1=1 MCA = 288 eAs 6,67
Factor de tratamiento _ 3 _ _MCB
(factor B) SCB = 41,33 b-1=2 MCB=2066 | Fy= MBS 1,55
Factor sujeto (factor S) SCS =16,34 n-1=2 MCS = 8,17
Interaccion A x S (error) SCAS = 86,33 @-Dn-1=2 MCAS = 43,16
Interaccién B x S (error) SCBS = 53,34 b-Dn-1)=4 MCBS = 13,33
» MCAB
Interaccion A x B SCAB = 121,33 @-Db-1)=2 MCAB = 60,66 |F,=—"=1
MCABS
Interaccion A x B x S (error) | SCABS = 161,34 |(a — 1)(b — 1)(n — 1) = 4| MCABS = 40,33
Total SCT = 768 abn —1=17

Tras la obtencion de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores A y B y por su interaccidn es o no significativa. Para ello recurrimos a las
tablas de los valores criticos de la distribucion F. Suponiendo que establecemos un nivel
de confianza del 95% (x = 0,05) y que trabajamos con una hipoétesis de una cola, obten-
dremos los siguientes valores criticos (véase la Tabla 9.10).

Como puede apreciarse en la Tabla 9.10, el idioma en el que se presenta el texto (factor
A) no ejerce una influencia estadisticamente significativa sobre su aprendizaje. De la misma
forma, tampoco se observan diferencias estadisticamente significativas entre los niveles de
recuerdo de los diferentes tipos de contenidos que se evaltan tras el aprendizaje del texto
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(factor B). Por ultimo, hemos de sefialar que la interaccién entre ambos factores tampoco
resulta estadisticamente significativa. En definitiva, los datos de nuestro ejemplo parecen
poner de manifiesto que los sujetos bilinglies poseen una capacidad similar para aprender
diferentes tipos de contenidos incluidos en textos cientificos, tanto si éstos son presentados
en inglés como si el aprendizaje se realiza en castellano.

TABLA 9.10 Comparacion entre las F observadas y las F tedricas
con un nivel de confianza del 95 %

de '\:/;?inatc(:eién F critica g, guqry |  F Observada Diferencia
Factor A Fogsi12 = 1851 F, = 6,67 18,51 > 6,67
Factor B Foosiza = 6:94 Fy =155 6,94 > 1,55
Interaccion A x B| F . ,, =694 Fp=15 6,94 > 1,5

e Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcion Medidas repetidas del analisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Medidas repetidas

o Indicamos los factores intrasujetos y el nimero de niveles de los mismos. A continua-
cién escogemos la opcidn Afadir y seguidamente pulsamos la opcidn Definir.

Defmicron de lactm{es) de medidas iepetidas B3

Mo de nivajss: |

e En el siguiente cuadro de didlogo, debemos definir los niveles de los factores intra-
sujetos, tal y como se especificd en el Epigrafe 9.1.2.2. Cabe sefialar que, en el caso
de los disefios factoriales, dichos niveles corresponden a los tratamientos experimen-
tales de los que consta el disefio.
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i+ Medidas repetidas

Wanables mira-suelos  [idoma, conterd]

-I . ! ngpon1.1]
ingrecun(l.Z]

irgejern(l.3)

caspen(2.1)

l :I ca;:ecﬁl 2

bl

Factores inhes-sujebor:

]

i

Modeko, | Comtiostes | Gistioos. | Postboc. | Guwds. | Opciones. |

De este modo, quedan definidos los niveles de la variable de medidas repetidas.
Para obtener los resultados del analisis, debemos escoger la opcion Aceptar.
o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

GLM
ingprin ingsecun ingejem casprin cassecun casejem
/WSFACTOR = idioma 2 Polynomial contenid 3 Polynomial
/METHOD = SSTYPE(3)
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/WSDESIGN = idioma contenid idioma*contenid.

e Resultados:
Modelo lineal general

Factores intrasujetos

Medida: MEASURE_1

IDIOMA CONTENID LA
dependiente
1 1 INGPRIN
2 INGSECUN
3 INGEJEM
2 1 CASPRIN
2 CASSECUN
3 CASEJEM
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Contrastes multivariados®

Gl de la Gl .
A L a hipétesis | del error Sig.
IDIOMA Traza de Pillai 0,769 | 6,672° 1,000 2,000 0,123
Lambda de Wilks 0,231 | 6,672° 1,000 2,000 0,123
Traza de Hotelling 3,336 | 6,672° 1,000 2,000 0,123
Raiz mayor de Roy | 3,336 | 6,672° 1,000 2,000 0,123
CONTENID Traza de Pillai 0,862 | 3,127° 2,000 1,000 0,371
Lambda de Wilks 0,138 | 3,127 2,000 1,000 0,371
Traza de Hotelling 6,255 | 3,127° 2,000 1,000 0,371
Raiz mayor de Roy | 6,255 | 3,127° 2,000 1,000 0,371
IDIOMA » CONTENID | Traza de Pillai 0,933 | 6,967° 2,000 1,000 0,259
Lambda de Wilks 0,067 | 6,967° 2,000 1,000 0,259
Traza de Hotelling | 13,933 | 6,967° 2,000 1,000 0,259
Raiz mayor de Roy | 13,933 | 6,967° 2,000 1,000 0,259

@ Estadistico exacto.
> Disefno: Intercept.
Disefo intra sujetos: IDIOMA + CONTENID + IDIOMA « CONTENID.
Prueba de esfericidad de Mauchly®

Medida: MEASURE_1

Epsilon?
Efecto W de |Chi-cuadrado I | si Greenhouse- Huvnh- Limite-
intra-sujetos Mauchly aprox. 9 9- Geisser Fgl dt inferior
IDIOMA 1,000 0,000 0 1,000 1,000 1,000
CONTENID 0,263 1,337 2 (0,513 0,576 0,856 0,500
IDIOMA x CONTENID| 0,203 1,595 2 (0,450 0,556 0,755 0,500

Contrasta la hipotesis nula de que la matriz de covarianza error de las variables dependientes transformadas es propor-
cional a una matriz identidad.
@ Puede usarse para corregir los grados de libertad en las pruebas de significacién promediadas. Las pruebas corregidas
se muestran en la tabla Pruebas de los efectos inter-sujetos.
° Disefo: Intercept.
Disefo intra sujetos: IDIOMA + CONTENID + IDIOMA « CONTENID.

Pruebas de efectos intrasujetos
Medida: MEASURE_1

Suma de Media
Fuente cuadrados| gl oy F | Sig.
. cuadratica
tipo Il
IDIOMA Esfericidad asumida | 288,000 |1 288,000 |6,672(0,123
Greenhouse-Geisser | 288,000 |1,000| 288,000 |6,672|0,123
Huynh-Feldt 288,000 |1,000| 288,000 (6,672|0,123
Limite-inferior 288,000 |1,000| 288,000 (6,672|0,123
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Pruebas de efectos intrasujetos (continuacion)

Medida: MEASURE_1

Suma de

Media .
Fuente cuefdrados gl cuadratica F | Sig.
tipo Il
Error(IDIOMA) Esfericidad asumida 86,333 |2 43,167
Greenhouse-Geisser 86,333 (2,000 43,167
Huynh-Feldt 86,333 [2,000| 43,167
Limite-inferior 86,333 (2,000 43,167
CONTENID Esfericidad asumida 41,333 |2 20,667 |1,5650(0,317
Greenhouse-Geisser 41,333 |1,151 35,905 |1,5500,336
Huynh-Feldt 41,333 |1,712| 24,137 |1,550|0,324
Limite-inferior 41,333 |1,000| 41,333 |1,550(0,339
Error(CONTENID) Esfericidad asumida 53,333 |4 13,333
Greenhouse-Geisser 53,333 2,302 23,165
Huynh-Feldt 53,333 3,425 15,5672
Limite-inferior 53,333 [2,000| 26,667
IDIOMA * CONTENID Esfericidad asumida | 121,333 |2 60,667 |1,504|0,326
Greenhouse-Geisser | 121,333 [1,113| 109,026 |1,504|0,343
Huynh-Feldt 121,333 |1,509| 80,406 |1,504|0,336
Limite-inferior 121,333 [1,000| 121,333 |1,504 (0,345
Error(IDIOMA x* CONTENID) | Esfericidad asumida | 161,333 |4 40,333
Greenhouse-Geisser | 161,333 |2,226| 72,484
Huynh-Feldt 161,333 |3,018| 53,457
Limite-inferior 161,333 (2,000 80,667
Pruebas de contrastes intrasujetos
Medida: MEASURE_1
Suma de Media
Fuente IDIOMA | CONTENID |cuadrados | gl ce: F | Sig.
. cuadratica
tipo lll
IDIOMA Lineal 288,000 1 | 288,000 |6,672(0,123
Error(IDIOMA) Lineal 86,333 2 43,167
CONTENID Lineal 16,333 1 16,333 [7,000|0,118
Cuadratico 25,000 1 25,000 (1,027 (0,417
Error(CONTENID) Lineal 4,667 2 2,333
Cuadriatico 48,667 2 24,333
IDIOMA «* CONTENID Lineal Lineal 40,333 1 40,333 |0,871(0,449
Cuadratico 81,000 1 81,000 |2,3590,264
Error(IDIOMA x* CONTENID) | Lineal Lineal 92,667 2 46,333
Cuadratico 68,667 2 34,333
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Pruebas de los efectos intersujetos

Medida: MEASURE_1
Variable transformada: Promedio

Suma de Media
Fuente cuadrados gl e F Sig.
. cuadratica
tipo il
Intercept 5.618,000 1 5.618,000 |687,918| 0,001
Error 16,333 2 8,167

9.1.2.4. Comparaciones multiples entre medias

Como ya se ha sefialado al abordar los supuestos basicos que deben tenerse en cuenta
para llevar a cabo el analisis de datos cuando se trabaja con disefios intrasujeto, la esfericidad
constituye la condicion mas relevante para poder calcular la prueba F sin generar un sesgo
en su estimacidn (el incumplimiento de este supuesto incrementa, como minimo, en un 0,05
el valor del « nominal). De la misma forma, el cumplimiento o incumplimiento de este su-
puesto resulta determinante si se pretenden realizar adecuadamente contrastes planificados
a priori entre medias especificas. En este sentido, cabe sefialar que la utilizacion de la media
cuadrética residual comun del modelo como término de error, Unicamente es adecuada cuan-
do se cumple el supuesto de esfericidad. En caso de que la matriz de varianzas-covarianzas
del disefio no se ajuste al patron de esfericidad, se recomienda la utilizacion de términos de
error individuales para cada comparacion (Keselman, 1982; Mitzel y Games, 1981). En tal
circunstancia, cada contraste debe considerarse como un experimento independiente, en el
que se emplea como media cuadratica residual la obtenida con el conjunto de datos que
configuran dicho contraste, a saber, MCA,, , ..

Con respecto al proceso de calculo de las estrategias de comparaciones multiples entre
medias, hemos de sefialar que es similar al que se sigue con los disefios intersujetos, diferen-
ciandose Unicamente en la estimacion de los grados de libertad del término de error. En
concreto, mientras la cantidad de grados de libertad residuales que se utiliza, en el caso de
los disefios intersujetos, es N — a, en los disefios intrasujeto dicha cantidad se obtiene me-
diante el producto (a — 1)(n — 1), realizandose el contraste de hipétesis a partir de la si-
guiente expresion:

sC
F=——" (9.67)
MC, s

Dado que los principales procedimientos de comparaciones multiples entre medias ya
han sido desarrollados mediante ejemplos al abordar los disefios factoriales totalmente alea-
torios (veéase el Capitulo 7), aqui no volveremos a incidir en el proceso de calculo. No obs-
tante, expondremos brevemente las estrategias que resultan mas adecuadas en el caso de los
disefios de medidas repetidas, tanto cuando se cumple como cuando no se cumple el supuesto
de esfericidad, y adaptaremos las férmulas que deben aplicarse para el calculo de los diversos
rangos criticos entre dos medias a este tipo de disefios.

Cuando la matriz de varianzas-covarianzas del disefio es esférica, el procedimiento de
Tukey permite realizar contrastes exhaustivos a posteriori entre todos los pares de medias
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posibles, siempre y cuando tales comparaciones sean simples. Recordemos que cuando el
disefio consta de a tratamientos, el nimero de comparaciones simples que se pueden llevar
a cabo es igual a a(a — 1)/2. La formula para el célculo del rango critico entre dos medias
en la prueba WSD de Tukey es semejante a la que se aplica en el caso de los disefios inter-
sujetos, diferencidndose Unicamente en la estimacion de la cantidad de grados de libertad
asociados al término de error del estadistico g. Asi, la diferencia minima entre dos medias
(de los tratamientos g y h) para poder rechazar la hip6tesis nula, viene determinada por la
siguiente expresion:

N/ qaca a— n— i 2
|Yg—Y,,|/M MC, . ¢ Z n—f (9.68)

2

En caso de que no se cumpla el supuesto de esfericidad y de que el investigador desee
plantear contrastes planificados a priori, el procedimiento de Bonferroni permite controlar
adecuadamente la tasa de error por experimento utilizando como nivel de alpha para cada
comparacion (op.), el cociente entre el nivel de alpha que se quiere asumir en el experimento
(opp) Y la cantidad de comparaciones que se realizan (c):

g = Apg
PC c

Como ya habra apreciado el lector, este procedimiento se basa en la misma logica que
subyace al método aplicado en los disefios intersujetos. Por otra parte, el método de Bon-
ferroni también resulta muy adecuado si se pretenden realizar comparaciones a posteriori
ante la violacién del supuesto de esfericidad (Maxwell y Delaney, 1990). En tal caso, dicha
estrategia permite llevar a cabo todas las comparaciones posibles entre pares de medias a
partir de la siguiente formula para el calculo del rango critico entre dos medias:

|Y - Yh| \/F(a/c 1,@-1)(@n—1)) A (9-69)

><
~.
e
3|\N

No obstante, cabe sefialar que en opinion de Maxwell (1980) y de Mitzel y Games (1981),
la Unica estrategia que proporciona un adecuado control de « para todas las comparaciones
dos a dos entre las a medias, ante el incumplimiento del supuesto de esfericidad, consiste
en utilizar una prueba t para muestras relacionadas y un valor critico de Dunn con los pa-
rametros ¢ = a(a — 1)/2y g.l. = n — 1. En el caso de que el investigador no desease exa-
minar todas las posibles comparaciones, ¢ adoptaria el valor correspondiente al nimero de
comparaciones que se fueran a realizar. Por otra parte, puede lograrse una ligera mejo-
ra en la potencia de la prueba, utilizando un valor critico de la distribuciéon de médulo mé-
ximo estudentizado! con J* = a(a — 1)/2y g.Il. = n — 1 (Hochberg y Tamhane, 1987).

En caso de seguir esta estrategia partiendo de los datos del ejemplo practico expuesto
para el disefio intrasujeto simple (véase el Epigrafe 9.1.2.2), deberiamos utilizar pruebas
t-test para realizar las comparaciones dos a dos entre los tratamientos a, — a,, a; —a; y
a, — a5. Para ello, seleccionamos en el programa SPSS 10.0 la Prueba T para muestras
relacionadas, dentro de la opcién Comparar medias del mend Analizar.

1 Los valores criticos de la distribucion de médulo méaximo studentizado pueden consultarse en Toothaker
(1991), péagina 151.
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Los resultados obtenidos se presentan en la siguiente tabla:

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas
Intervalo de confianza
Error tip. para la diferencia
Desv. de la Sig.
Media tip. media Inferior | Superior t gl |(bilateral)
Par 1 |10 segundos
20 segundos 3,6667 | 2,0656 0,8433 1,4990 5,8344 4,348 5 0,007
Par2 |10 segundos
25 segundos 3,5000 | 2,2583 0,9220 1,1300 5,8700 379 | 5 0,013
Par 3 |20 segundos
25 segundos | —0,1667 | 2,1370 0,8724 -2,4093 2,0760 |-0,191| b 0,856

A continuacion, deberiamos utilizar el valor critico de Dunn con ¢ =a(a — 1)/
2=3B—-1)/2=3ygl.=n—1=6—1=5,queparaun o = 0,05 es de 3,54 (los valores
criticos de la distribucion de Dunn pueden consultarse en Toothaker (1991), pagina 145).
Como se ha indicado anteriormente, también puede adoptarse como valor critico el de la
distribucion de mddulo méaximo studentizado, que para J* =3, g.l. =5y o = 0,05 es de
3,40 (los valores criticos de la distribucion de mddulo méximo studentizado pueden consul-
tarse en Toothaker (1991), pagina 151). Como puede percatarse el lector, este valor es algo
menos conservador que el valor critico de Dunn, lo que proporciona un ligero incremento
en la potencia de la prueba. En funcién de estos valores criticos y de los resultados obtenidos
en la prueba t-test, puede concluirse que existen diferencias estadisticamente significativas
(p < 0,05) entre las condiciones a, (10 segundos) y a, (20 segundos), asi como entre a, (10
segundos) y a5 (25 segundos), no existiendo diferencias significativas entre los niveles de
recuerdo presentados por los sujetos en los intervalos temporales de 20 (a,) y de 25 (a;)
segundos.

Por altimo, si el investigador desea realizar comparaciones post-hoc complejas dispone
del procedimiento de Roy-Bose, que es una extension multivariada de la prueba de Scheffé
y que, al igual que ésta, resulta valido para cualquier circunstancia, tanto si se llevan a cabo
comparaciones a priori como a posteriori y tanto si tales comparaciones son simples o com-
plejas. Este método es robusto al incumplimiento del supuesto de esfericidad, pero presenta
el inconveniente de ser excesivamente conservador. En caso de aplicar el método de Roy-
Bose, el valor critico del estadistico F se establece mediante la siguiente expresion:

_ (n—1@- 1)F(a, (n—1)a—1))

F. =
crit. (n_a+1)

(9.70)

Para finalizar con el presente capitulo, cabe sefialar que al igual que cuando utilizamos
disefios unifactoriales, en el caso de rechazar la hipétesis nula respecto al efecto de interac-
cién en el disefio factorial (véase el Epigrafe 7.3.5), debemos llevar a cabo contrastes espe-
cificos para determinar entre qué pares de medias existen diferencias estadisticamente sig-
nificativas, tratando de controlar la tasa de error por experimento. La Unica diferencia en
relacidn con el disefio unifactorial es que cuando trabajamos con un modelo de disefio que
incluye un efecto de interaccion estadisticamente significativo, la cantidad de posibles com-
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paraciones es igual al nimero de tratamientos o, lo que es lo mismo, a la cantidad de com-
binaciones posibles entre los niveles de los factores principales, a saber, al nimero de cel-
dillas de las que consta el disefio. En definitiva, los promedios correspondientes a las celdillas
de interaccion entre los factores sustituyen a los promedios de los niveles de cada factor
como unidad de anélisis.

9.2. DISEISIOS DE MEDIDAS PARCIALMENTE REPETIDAS:
DISENO FACTORIAL MIXTO Y DISENO SPLIT-PLOT

9.2.1. Caracteristicas generales del diseio factorial mixto
y del diseio split-plot

El disefio factorial mixto es una estructura de investigacidn que consta de varios factores
de tratamiento y en la que se combinan una o mas variables de caracter intrasujeto con una
0 mas variables de caracter intersujetos. En su formato més simple, el disefio factorial mixto
incluye dos factores, uno de ellos responde a la estrategia de comparacion intersujetos y el
otro a la estrategia intrasujeto. De este modo, cada uno de los a niveles de la variable inter-
sujetos (A) se administra aleatoriamente a diferentes grupos independientes de n sujetos vy,
a su vez, cada uno de los na sujetos que constituyen la muestra experimental recibe cada
uno de los b niveles de una variable intrasujeto (B). En esta disposicién experimental, el
factor sujeto estd anidado dentro del factor intersujetos y se cruza con el factor intrasujeto,
pudiendo representarse el disefio mediante el simbolo S(A) x B.

El disefio split-plot, conocido también como disefio de muestra o de parcela dividida,
posee una estructura similar a la del disefio factorial mixto, con la Gnica diferencia de que
las variables intersujetos no son experimentales, sino que son variables atributivas que sirven
para clasificar o categorizar a los sujetos. Por tal razén, este disefio resulta muy til en aque-
llas situaciones en las que los sujetos son susceptibles de ser categorizados y agrupados en
funcion de alguna caracteristica psicoldgica, clinica, bioldgica o social que se desea controlar
o examinar. Dicha caracteristica se conoce como variable pronostica. Asi, cuando el interés
del investigador radica en bloguear una (o mas) variable(s) atributiva(s) perturbadora(s), el
disefio split-plot recibe el nombre de disefio de control y cuando, por el contrario, se pretende
examinar la posible influencia diferencial ejercida por los tratamientos en funcién de esa(s)
variable(s) atributiva(s), se denomina disefio de interaccion.

Arnau (1995e) conceptualiza el disefio split-plot como una extension del disefio de me-
didas repetidas de un solo grupo. De hecho, se trata de una estructura en la que los sujetos
se hallan anidados en dos 0 mas grupos que se establecen a partir de los valores que éstos
presentan en caracteristicas tales como el sexo, la edad, el nivel socioeconémico, etc., y en
la que cada grupo recibe todos los niveles de una 0 més variables de tratamiento. Desde una
perspectiva longitudinal, es un disefio en el que los sujetos son agrupados en funcién de los
valores que presentan en una variable de clasificacion y son observados a lo largo de una
serie de puntos en el tiempo. El esquema més simple que se ajusta a esta estructura es el
disefio split-plot de dos grupos y una sola variable de respuesta. Esta configuracion puede
ampliarse a situaciones mas complejas o con mayor cantidad de grupos y de variables depen-
dientes.

Aungue los disefios split-plot tienen su origen en la investigacidn agricola, se utilizan
ampliamente en el ambito de las ciencias sociales y del comportamiento, donde a veces
reciben el nombre de disefios mixtos o disefios Lindquist tipo I. Cabe sefialar que en la
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literatura estadistica se conocen también como disefios de perfiles (Greenhouse y Geisser,
1959; Morrison, 1967).

Los textos de Cochran y Cox (1957), Federer (1955), Howell (1987) y Kirk (1982), entre
otros, permiten obtener un conocimiento mas exhaustivo acerca de los disefios de medidas
parcialmente repetidas. Por tanto, remitimos al lector interesado en profundizar en tales di-
sefios a las obras citadas.

9.2.2. El analisis de la varianza mixto para los disenos de medidas
parcialmente repetidas

9.2.2.1. Supuestos basicos para el analisis de los disefos de medidas
parcialmente repetidas

Los disefios de medidas parcialmente repetidas son estructuras de investigacion en las
gue se combinan diversas caracteristicas, tanto de los disefios intersujetos como de los dise-
fios intrasujeto. Por tal razon, cuando se trabaja con disefios de medidas parcialmente repe-
tidas, el anélisis de los datos requiere el cumplimiento de los supuestos referidos a ambos
tipos de disefios.

Con respecto a las fuentes de variacion intersujetos, se deben asumir las tres condiciones
bésicas para llevar a cabo el andlisis de la varianza con disefios de medidas independientes,
a saber, el supuesto de normalidad, el supuesto de homogeneidad de las varianzas (homo-
cedasticidad) y el supuesto de independencia entre las observaciones.

Por otra parte, las fuentes de variacion intrasujeto requieren el cumplimiento del supuesto
de esfericidad o circularidad. En lo referente a este supuesto cabe sefialar que, en caso de
gue se incumpla, la correccion de los grados de libertad mediante la F conservadora o me-
diante la £ de Greenhouse y Geisser, inicamente debe aplicarse sobre los factores de medidas
repetidas que tengan mas de dos niveles y sobre las interacciones entre cualquier factor inter-
sujetos y aquel(los) factor(es) intrasujeto que conste(n) de mas de dos niveles. Ello es asi
porque, como cabe comprobar facilmente, si el factor de medidas repetidas tiene Unicamente
dos categorias, no se produce ningln tipo de ajuste. A su vez, es importante tener en cuenta
gue, dado que en los disefios de medidas parcialmente repetidas, todas las fuentes de varia-
cidn intrasujeto utilizan la media cuadratica del efecto debido a la interaccion entre el i-ésimo
sujeto y el k-ésimo nivel de la variable intrasujeto dentro del j-ésimo nivel de la variable
intersujetos (MCyg, 5, ,) como término de error, un solo ajuste resulta valido para cualquiera
de los efectos que se incluyen dentro de las fuentes de variacion intrasujeto.

Tanto los supuestos que deben cumplirse para realizar el ANOVA con los disefios de
medidas parcialmente repetidas, como las pruebas para verificar dichos supuestos y las al-
ternativas ante su incumplimiento, ya han sido abordados en capitulos precedentes. En con-
secuencia, no vamos a volver a incidir en tales puntos. El lector interesado en acceder a ellos
puede consultarlos en los Capitulos 6 y 9 referidos a los disefios unifactoriales aleatorios y
a los disefios experimentales de medidas repetidas, respectivamente.

9.2.2.2. Modelo general de analisis

El modelo analitico que se utiliza habitualmente para llevar a cabo la prueba de la hip6-
tesis con los disefios de medidas parcialmente repetidas es el analisis de la varianza mixto.
Dejando a un lado el enfoque longitudinal o aplicado del disefio split-plot, en el que los
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datos se analizan mediante el procedimiento que se conoce como andlisis de perfiles, los
supuestos, la descomposicion de las fuentes de variacion y la interpretacion de los términos
del modelo estructural del ANOVA son equivalentes en el disefio factorial mixto y en el
disefio split-plot. La Unica diferencia entre ambos disefios es que las variables intersujetos
del disefio factorial mixto son de naturaleza experimental y las del disefio split-plot de na-
turaleza atributiva. Si consideramos el formato mas simple de cualquiera de estos dos tipos
de disefios, el modelo matematico que subyace al andlisis de la varianza, bajo el supuesto
de la hipotesis alternativa, responde a la siguiente expresion:

Yie = i+ o+ my; + e+ (@B) e + (1B + s (9.71)
donde:
Y;x= Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el i-ésimo sujeto bajo
el j-ésimo nivel de la variable intersujetos y el k-ésimo nivel de la variable
intrasujeto.
w= Media comin a todas las observaciones.
a;= Efecto debido a la administracion del j-ésimo nivel de la variable intersujetos.
n; ;= Efecto especifico asociado al i-ésimo sujeto dentro del j-ésimo nivel de la
variable intersujetos.
B, = Efecto debido a la administracion del k-ésimo nivel de la variable intrasujeto.
(«B) ;= Efecto debido a la interaccion entre el j-esimo nivel de la variable intersujetos
y el k-ésimo nivel de la variable intrasujeto.
(nB)a,;= Efecto debido a la interaccion entre el i-esimo sujeto y el k-ésimo nivel de
la variable intrasujeto dentro del j-ésimo nivel de la variable intersujetos.
&= Componente de error especifico asociado al i-ésimo sujeto, al j-ésimo nivel
de la variable intersujetos y al k-ésimo nivel de la variable intrasujeto.

Se asume que los terminos n;;, (18)y,; Y ¢
nidas por:

;jx tienen distribuciones independientes defi-

n;; ~ NID(O, ;)

(1B)u;; ~ NID(O, a7,)
& ~ NID(O, a?)

y que se cumple el supuesto de esfericidad o circularidad.
Dado que la interaccion de segundo orden (nf),,,; coincide con la varianza residual, la
ecuacion estructural puede volver a formularse mediante la siguiente expresion:

Yige = s+ o+ + B+ (@B) e + (1B)uy (9.72)

Cabe sefialar que aunque el disefio consta de tres factores, no es posible estimar todas
las interacciones entre ellos, ya que la variable intersujetos no se cruza factorialmente con
la variable sujeto, sino que esta Gltima se halla anidada en la primera.

Por otra parte, debemos recordar que la variable sujeto es una variable aleatoria, lo que
exige asumir diferentes términos de error para contrastar las hipétesis de nulidad asociadas
a los distintos parametros de la ecuacion estructural. Asi, el componente 7, . Se toma como
término de error para contrastar el efecto principal de la variable intersujetos (A), configu-
rando ambos términos la fuente de variacion intersujetos. A su vez, la interaccion (f);,; se
toma como término de error para contrastar tanto la efectividad de la variable intrasujeto (B)
como el efecto de la interaccion entre la variable intersujetos y la variable intrasujeto
(A x B). Estos tres ultimos términos componen la fuente de variacién intrasujeto.
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9.2.2.3. Ejemplo practico: diseno split-plot

Supongamos que, en el &mbito de la psicologia diferencial, realizamos una investigacion
para examinar si existen diferencias estadisticamente significativas en la memoria a corto
plazo en funcién del sexo. A tal fin, se seleccionan al azar tres mujeres (a,) y tres hombres
(a,) de la misma edad y se subdividen en dos grupos experimentales distintos. A cada uno
de tales grupos se le presentan, sucesivamente y de forma aleatoria, diferentes listas de pa-
labras, registrandose, tras cada presentacion, la cantidad de sustantivos (b,) y de adjetivos
(b,) de la lista que recuerda cada sujeto. En la Tabla 9.11 puede observarse la cantidad de
palabras recordadas por el sujeto (variable criterio) en funcién de su sexo (factor A) y de
la categoria gramatical a la que pertenece la palabra (factor B).

TABLA 9.11 Matriz de datos del experimento

B (Categoria gramatical a la
que pertenece la palabra) Cuadrados Medias
de las sumas | marginales
Sujetos b, (Sustantivos)| b, (Adjetivos)
S, 9 11 400 10
al
(Mujen) S, 4 4 64 4
A (Sexo S, 6 10 256 8
ol sy s, 12 7 361 9,5
a
(Varon) S, 14 12 676 13
S, 9 14 529 11,5
Cuadrados de las sumas 2.916 3.364 12.544
Medias marginales 9 9,66 9,33

La Tabla 9.11 refleja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan los sujetos (S;, S, y S;) anidados en dos grupos que corresponden a las dos
categorias del factor A (a; y a,) y en las columnas se representan los dos niveles del factor
B (b, y b,). Por tanto, los subindices del factor sujeto, del factor A y del factor B son i = 1,
2,3, j=1,2y k=1, 2, respectivamente.

La Tabla 9.12 permite apreciar con mayor claridad la estructura que subyace al tipo de
disefio que nos ocupa.

Cada una de las celdillas de la Tabla 9.12 corresponde a la puntuacién obtenida por un
determinado sujeto bajo una determinada combinacién de tratamientos que se le han ad-
ministrado en un momento concreto. En la parte derecha de la tabla (en la columna Tfj_) se
presentan los cuadrados de las sumas correspondientes a cada sujeto (i = 1, 2, ..., n) dentro
de cada uno de los niveles del factor A(j = 1, 2, ..., a) y en la parte inferior (en la fila T,)
los cuadrados de las sumas correspondientes a las categorias del factor Bk = 1, 2, ..., b).
Por ultimo, en los margenes se presentan las medias aritméticas que corresponden a cada
fila o columna.
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TABLA 9.12 Datos correspondientes a un disefio de medidas
parcialmente repetidas de dos factores: modelo general

Eactor S Factor B 0 l\r/:lzdrﬁs
b, b, b,

S Y. Y. Yii TfL Y_“.
a, S Y Yok Y Ti21. Y_il.
F Snl Ynll Ynlk Ynlb le lel.
é Sy Yiin Vi Vi L) Yy
g 8; Su ij1 ijk ijb Tf] Y_ij.
R Snj Ynj1 Y"jk Ynjh Tnzj. Y_nj.
A Sla Ylal Yluk Ylub Tfa Y_la.
aa Sla ial Yiak Yiab tha Y71'1/1.
Sna Ynal nak Ynub Tja. _na.

T T % % T

Medias marg. Y, Y, Y, Y

Teniendo en cuenta la estructura general de los datos correspondiente a este tipo de disefio
y, suponiendo que se cumplen todas las condiciones necesarias para aplicar el ANOVA,
procederemos a su desarrollo tomando como referencia la matriz de datos de la Tabla 9.11.

9.2.2.4. Desarrollo del andlisis de la varianza mixto para el disefno
de medidas parcialmente repetidas

Al igual que en los disefios anteriores, calcularemos las sumas de cuadrados mediante
diferentes procedimientos vy, a partir de ellas, estimaremos las varianzas y las razones F para
cada uno de los pardmetros de la ecuacion estructural del ANOVA tomando como referencia
la Férmula (9.72).

Yijg =m0+ o+ + B+ (“ﬂ)jk + (nﬁ)ik/j (9.72)

Procedimiento 1

En la Tabla 9.13 presentamos las formulas necesarias para el calculo de las diferentes
sumas cuadraticas.
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TABLA 9.13 Formulas necesarias para el calculo de las sumas cuadréaticas
del ANOVA en un disefio de medidas parcialmente repetidas de dos factores

- ;)
Variabilidad intersujetos SCS = BZ Y <Z Yl._}.k) } -C (9.73)
i j k

-1 Py
Factor intersujetos (A) SCA = on Z <Z Y Yijk> -C (9.74)
Sujetos intra A (error) SCS, = SCS — SCA (9.75)

-1 Py
Factor intrasujeto (B) SCB = an Y <Z Y Yl.jk> -C (9.76)

L k [ j -

1 2
Interaccion A x B SCAB = [E Z Y (Z Yijk> } — C — (SCA + SCB) (9.77)
(Sujetos x B) intra A (error) | SCSB, = SCT — (SCS + SCB + SCAB) (9.78)
Variabilidad intrasujeto SC, s = SCT — SCS (9.79)
Variabilidad total SCT=) > VY, — (9.80)

i j k
2

C 9.81
s (52 w> o=

Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el calculo de las sumas de cuadrados.

1
==_———(9+4+6+12+14+9+11+4+10+7+12 +14)?
" abn <ZIZZZ > 2:2- 3( )
(112)*
C= = 1.045,33
12

Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular las sumas cuadréticas de las diferen-
tes fuentes de variacion del modelo, a saber, la SCS, la SCA, la SCS,, la SCB, la SCAB, la
SCSB,, la SC,,, y la variabilidad total o SCT.

— Variabilidad intersujetos (SCS):

- ()]

= % [O+11)*+ (4 +4)*+(6+10)*+ 12+ 7>+ (14+12*+ (9 + 14)2]} -C

SCS = %[(20)2 +(8)2 + (16) + (19)2 + (26)2 + (23)2]} — C=1.143 — 1.045,33 = 97,67
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— Variabilidad correspondiente al factor A (SCA):

e ax(ron] -

1
=[ﬁ[(9+4+6+11+4+1O)2+(12+14+9+7+12+14)2]}—
1
SCA = 5 [(44)? + (68)?] — C = 1.093,33 — 1.045,33 = 48

— Variabilidad residual o Sujetos intra A (SCS):
SCS, = SCS — SCA = 97,67 — 48 = 49,67

— Variabilidad correspondiente al factor B (SCB):

a2x(rsn]

| an % T

1
= ﬁ[(9+4+6+12+14+9)2+(11+4+10+7+12+14)2]}—

1
SCB = 6 (6.280)} — 1.045,33 = 1.046,66 — 1.045,33 = 1,33

— Variabilidad total (SCT):
SCT = Z Z Z Y, —C

SCT=[(9)*+ (4)*+(6)*+ (12)* + (14)*+ (9)* + (11)* + (4)* + (10)> + (7)* + (12)* + (141 —
— 1.045,33
SCT = 1.180 — 1.045,33 = 134,67

— Variabilidad correspondiente a la interaccion Sexo x Categoria gramatical (SCAB):
1 2
SCAB = [n >y <Z Y,.jk> } — C — (SCA + SCB)
j k i

1
SCAB:[g[(9+4+6)2+(12+14+9)2+(11+4+10)2+(7+12+14)2]}—

— 1.045,33 — (48 + 1,33)
SCAB = 1.100 — 1.045,33 — 49,33 = 5,34
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— Variabilidad residual o (Sujetos x B) intra A (SCSB ,):
SCSB, = SCT — (SCS + SCB + SCAB) = 134,67 — (97,67 + 1,33 + 5,34) = 30,33

— Variabilidad intrasujeto (SC,,,):

SCipa = SCT — SCS = 134,67 — 97,67 = 37

intra

Como ya es sabido, ademas de calcularse mediante la aplicacion de la Férmula (9.80),
la variabilidad total también puede obtenerse a partir de la suma de las variabilidades aso-
ciadas al resto de los efectos. Asi, una vez halladas las demas sumas de cuadrados, la suma
cuadrética total se calcula aplicando la siguiente expresion:

SCT = SCA + SCB + SCS, + SCAB + SCSB , (9.82)

A su vez, la variabilidad intersujetos y la variabilidad intrasujeto también pueden es-
timarse a partir de las sumas de los efectos que configuran las fuentes de variacion inter-
sujetos e intrasujeto, respectivamente:

SCS = SCA + SCS,, (9.83)
SC,.. = SCB + SCAB + SCSB,, (9.84)

intra

Procedimiento 2: Desarrollo mediante vectores

En primer lugar, hallaremos los vectores asociados a cada uno de los pardmetros de la
ecuacion estructural del ANOVA correspondiente al disefio de medidas parcialmente repe-
tidas de dos factores (Férmula 9.72) y, posteriormente, calcularemos las sumas de cuadrados
de los diferentes efectos.

Omitiendo el calculo del vector Y que, como es sabido, es el vector columna de todas
las puntuaciones directas, comenzaremos calculando los valores correspondientes a los vec-
tores asociados a los efectos principales de los factores A y B. Posteriormente, estimaremos
los parametros correspondientes a los vectores asociados a la interaccion A x By a los tér-
minos de error para las fuentes de variacion intersujetos e intrasujeto, respectivamente.

VECTOR A

Calculamos la media general de la muestra y las medias correspondientes a cada una de
las categorias del factor A para estimar, a partir de tales medias, los parametros asociados
al efecto del factor de tratamiento A, ;.

1
= Y. 9.85
u abnz]:;zl: ijk ( )
1
yzm(9+4+6+12+14+9+11+4+10+7+12+14)
112
=" =0933
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Promedios de los niveles del factor A o valores p ;:

% = Hj T H
(9.86)
1
luj = b_n zk: Zl: Yl]k
respectivamente:
1
,u'1'=<ﬁ>[9+4+6+11+4+1O]=7,33
1
U, = (ﬁ) [12+14+9+7+ 12 + 14] = 11,33
Por tanto:
o, =u,; —pu=733-933= -2
oy =, —u=1133-933=2
El vector A adopta los siguientes valores:
-
-2
-2
2
2
A={o=|_3 (9.87)

-2
-2

VECTOR B
A fin de obtener la variabilidad correspondiente a la variable intrasujeto, estimaremos

los pardmetros asociados a dicha variable f3,. Para ello, comenzaremos calculando los pro-
medios de las categorias del factor B.

Be= 1w, — M1

1
o= % Z Z Yijk

j i

(9.88)

respectivamente:

K1

e

( 2)[9+4+6+12+14+9]=9

w
- =

>[11+4+10+7+12+14]=9,66

w

2
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Por tanto:
Bi=1,—pn=9-933=-033

f,=u ,— u=1966—933=0,33
El vector B toma los siguientes valores:

~033
~033
~033
~033
~033
~033
0.33 (9.89)
0.33
0.33
0.33
0.33
0.33

o
Il

~

=)

-
Il

VECTOR {af}

La variabilidad asociada al vector {of5} es la correspondiente al efecto de interaccion
entre los factores A y B. Calcularemos dicha variabilidad a partir de los parametros asociados
a la interaccion entre ambos factores, («f);. Para ello, comenzaremos calculando los pro-
medios correspondientes a las combinaciones entre los niveles del factor A y del factor B.

Hie = § Z Yiji (9.90)

Aplicando la Férmula (9.90) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos los siguientes
valores p ;.

1

i =3[9 +4+6] =633
1

pir =3 [11+4+10] =833
1

far =5 [12+ 14+ 9] = 11,66
1

Hap =3 [7+12+ 14] =11

Una vez obtenidos tales valores, procedemos a estimar los parametros () ;;:

(B = pj — (w+o; + By) (9.91)
@B)y, =ty — (u+oy + B,)=633— (9,33 + (—2) + (—0,33)) = —0,67

(@B) 1y =ty — (u+ 0oy + B,) =833 — (9,33 + (—2) + 0,33) = 0,67

(B)y; = oy — (u+ o, + B,) = 11,66 — (9,33 + 2 + (—0,33)) = 0,66

() s = thoy — (1t + 0ty + B,) = 11 — (9,33 + 2 + 0,33) = —0,66
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El vector {of3} adopta los siguientes valores:

—0,67
—067
—0.67
0.66
0.66
0.66
{oaBy = | 067 (9.92)
0.67
0.67
—0.66
—0.66
~0.66

VECTOR {n/o} O RESIDUAL

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al efecto de cada uno de los sujetos
dentro de cada uno de los niveles del factor A, estimaremos los parametros asociados a dicho
termino de error o parametros (n/x),;. Para ello, comenzaremos calculando los promedios
correspondientes a las combinaciones entre los niveles del factor sujeto y del factor A.

1
Wi = 6 Zk: Yijk (9.93)

Aplicando la Férmula (9.93) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos los siguientes
valores p;;

1
.“11.25[9"'11]:10

1
Hiz. = 2 [12+7] =95

1
,“21.25[4"'4]:4

1
Hop =5 [14 +12] = 13

1
,u31,=§[6+10]=8

1
Hyo =5 [9+14] = 115

Una vez obtenidos tales valores, procedemos a estimar los parametros (r/a),;:
(m/o);; = py; — (0 + o) (9.94)

(0/a)y, = yy — (1 + o) = 10 — (9,33 + (—2)) = 2,67
(0/2) 1, = yy — (1 + ;) = 95 — (9,33 + 2) = — 1,83
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(/231 = oy, — (1 +2,) =4 — (933 + (~2) = —3,33
(M/0) 5 = Mo, — (1 + 2)) =13 — (9,33 + 2) = 1,67

(/233 = oy, — (1 + 2,) = 8 — (9,33 + (~2)) = 0,67
(m/o) 3, = p3, — (u+ o) =115 - (9,33 +2) =0,17

El vector {n/a} toma los siguientes valores:

2,67
-333
0.67
-183
167
017
{m/jo} = | 267 (9.95)
~333
0.67
-183
167
017

VECTOR {nf/o} O RESIDUAL

A fin de obtener la variabilidad correspondiente al efecto de interaccion entre el factor
sujeto y el factor B dentro de cada una de las categorias del factor A, estimaremos los pa-

rametros asociados a dicho término de error o parametros (nf3/a);,;.

(mB/o)u; = Yije — (u + o; + B) + (af) + (/o) (9.96)
Aplicando la Férmula (9.96) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos:

(B/o) 1, =9 — (9,33 + (—2) + (—0,33) + (—0,67) + 2,67) = 0
(1B)o)y,, =4 — (9,33 + (—2) + (—0,33) + (—0,67) + (—3,33) = 1
(nB/a)5y, =6 — (9,33 + (—2) + (—0,33) + (—0,67) + 0,67) = —1

(nBla),,, = 12 — (9,33 + 2 + (—0,33) + 0,66 + (—1,83)) = 2,17
(1Bl2),,, = 14 — (9,33 + 2 + (—0,33) + 0,66 + 1,67) = 0,67
(B)a)5;, = 9 — (9,33 + 2 + (—0,33) + 0,66 + 0,17) = —2,83

(1Bl2),,, = 11 — (9,33 + (—2) + 0,33 + 0,67 + 2,67) = 0
(1Ba) s, =4 — (9,33 + (—2) + 0,33 + 0,67 + (—3,33)) = —1
(nB/a)ss; = 10 — (9,33 + (—2) + 0,33 + 0,67 + 0,67) = 1
(1B)2) 5 =7 — (9,33 + 2 + 0,33 + (—0,66) + (—1,83)) = —2,17
(1B)2),,, = 12 — (9,33 + 2 + 0,33 + (—0,66) + 1,67) = —0,67
(1B)2)5,, = 14 — (9,33 + 2 + 0,33 + (—0,66) + 0,17) = 2,83
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El vector {nf3/o} adopta los siguientes valores:

oo
W~

(/o = (9.97)

NMRPRRPRONONR RO

|
on
(o0 ot
N~

2,83

Llegados a este punto, podemos calcular la SCA, la SCB, la SCAB, la SCS,, la SCSB,,
y la SCT aplicando las Férmulas (9.98), (9.99), (9.100), (9.101), (9.102) y (9.103), respec-
tivamente, o bien multiplicando cada vector por su traspuesto. Procedamos a tales calculos.

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR A (SCA):
SCA=nb Y o2 =3-2[(—2)* + (2)2] = 48 (9.98)
J

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE AL FACTOR B (SCB):
SCB=na) f7=3-2[(—033)>+(0,33)’] =13 (9.99)
k

VARIABILIDAD CORRESPONDIENTE A LA INTERACCION ENTRE LOS FACTORES
Ay B (SCAB):

SCAB=n} » (af); (9.100)

ik
SCAB = 3[(—0,67)* + (0,67)* + (0,66)> + (—0,66)*] = 5,3

VARIABILIDAD RESIDUAL O SUJETOS intra A (SCS,):
SCS,=b Y Y (/a2
Jj i

SCS, = 2[(2,67)> + (—3,33) + (0,67)% + (—1,83)% + (1,67)2 + (0,17)?] (9.101)
SCS,, = 49,66

VARIABILIDAD RESIDUAL O (SUJETOS x B) intra A (SCSB):

SCSB, =Y. ¥ ¥ (nh/2)3,
Y (9.102)
0)2 + ()2 + (—1)* + (217)> + (0,67)% + (—2,83)> +

SCSBA = |:(0)2 + (_1)2 + (1)2 + (_2’17)2 + (—0,67)2 + (2,83)2

} = 30,33
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VARIABILIDAD TOTAL (SCT):
SCT = SCA + SCB + SCS, + SCAB + SCSB,

(9.103)
SCT = 48 + 1,33 + 49,66 + 5,34 + 30,33 = 134,66
Multiplicando cada vector por su traspuesto obtenemos los mismos resultados:
SCA = {a}T{a} = 48 (9.104)
SCB = {BT{B = 1,33 (9.105)
SCS, = {n/o}"{n/a} = 49,66 (9.106)
SCAB = {afi"{ap} = 5,34 (9.107)
SCSB , = {Bn/a}™{Br/a} = 30,33 (9.108)
Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del anélisis de la varianza.
TABLA 9.14 Andlisis factorial de la varianza mixto para un disefio
de medidas parcialmente repetidas de dos factores: ejemplo practico
Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadréticas
Factor intersujetos B L _ SCA _ MCA
(factor A) SCA=148 a—-1=1 MCA = _a i 48 F, = MCS, =386
Factor intrasujeto SCB MCB
SCB=1,33 b-1=1 MCB = ——=1,33 Fy = =0,17
(factor B) b—1 ¥ MCsB,
) SCS, MCAB
Sujetos/A SCS, = 49,67 an-1)=4 MCS, = = 1242 F, = =070
ain—1) MCSB,,
SCAB
Interaccion A X B | SCAB = 5,34 @-1b-1)=1 MCAB=————
@-1b-1)
MCAB = 5,34
Sujetos x B)/A | SCSB, = 30,33 Hb-1)=4 |MCSB 3%,
X =30, n-— -1)= =
(Sujetos  B). ! an =16 -1) TRt
MCSB, = 7,58

Total SCT = 134,67 abn—-1=11

Tras la obtencion de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad explicada
por los factores Ay B y por su interaccion es o no significativa. Para ello, recurrimos a las
tablas de los valores criticos de la distribucion F. Suponiendo que establecemos un nivel
de confianza del 95% (x = 0,05) y que trabajamos con una hipétesis de una cola, obten-
dremos los siguientes valores criticos:
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TABLA 9.15 Comparacion entre las F observadas y las F tedricas
con un nivel de confianza del 95 %

i '\:/g(ra?at; on |F Critica g gs. gugry | F Observada Diferencia
Factor A Foosiia = 1171 F, =386 7,71 > 3,86
Factor B Foosiia = 171 Fz =017 7,71 > 0,17

Interaccion A x B| Fi o, = 7,71 F.z =070 7,71>0,70

Como puede apreciarse en la Tabla 9.15, la variable atributiva sexo (factor A) no ejerce
una influencia estadisticamente significativa sobre la cantidad de palabras recordadas por el
sujeto. De la misma forma, el factor categoria gramatical (factor B) aporta al modelo una
fuente de variacion cuyo efecto sobre la variable criterio tampoco resulta estadisticamente
significativo. Por Gltimo, hemos de sefialar que no se observa un efecto de interaccion entre
el factor intersujetos y el factor intrasujeto.

9.2.2.5. Comparaciones multiples entre medias

En el caso de los efectos principales y de las interacciones entre factores de la misma
naturaleza, los procedimientos que se utilizan para llevar a cabo comparaciones mdaltiples
entre las medias de los grupos o de los tratamientos en los disefios de medidas parcialmente
repetidas son los mismos que se emplean cuando se trabaja con disefios intersujetos e in-
trasujeto. Como cabe deducir l6gicamente, teniendo en cuenta la naturaleza de los disefios
de medidas parcialmente repetidas, las comparaciones que se efecttan tras el rechazo de las
hipdtesis de nulidad asociadas a los efectos principales y a las interacciones que configuran
la fuente de variacion intersujetos se llevan a cabo mediante procedimientos adecuados para
los disefios intersujetos. En el caso de los efectos principales y de las interacciones que
componen la fuente de variacion intrasujeto, se utilizan los métodos de comparaciones mul-
tiples apropiados para los disefios de medidas repetidas. Dado que las principales estrategias
de comparaciones multiples que se emplean en las ciencias del comportamiento, tanto cuando
se trabaja con disefios intersujetos (véase el Epigrafe 6.2.2.4 referido a los disefios multigru-
pos aleatorios y el Epigrafe 7.3.5 referido a los disefios factoriales intersujetos) como con
disefios intrasujeto (véase el Epigrafe 9.1.2.4 en el que se abordan los disefios simples y
factoriales de medidas totalmente repetidas) ya han sido expuestas anteriormente, no vamos
a volver a desarrollarlas. El lector interesado en acceder a ellas puede consultarlas en los
epigrafes arriba citados.

No obstante, las comparaciones multiples entre las puntuaciones medias correspondientes
a cualquier interaccion entre un factor intersujetos y un factor intrasujeto son mas complejas
que las pruebas descritas hasta ahora. Esto se debe a dos razones: en primer lugar, a que el
denominador de la prueba F general para un disefio intrasujeto y el de la prueba F global
para un disefio intersujeto, son diferentes y, en segundo lugar, al supuesto de esfericidad.
Como ya se ha sefialado anteriormente al abordar las pruebas de comparaciones mdltiples
en los disefios factoriales intersujetos (véase el Epigrafe 7.3.5), las comparaciones multi-
ples de interés se denominan habitualmente medias de efectos simples y suelen ser de dos
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tipos (Kirk, 1982): (1) diferencias entre los grupos (variable intersujetos) en cada nivel de
la variable de medidas repetidas (variable intrasujeto) y (2) diferencias entre los niveles de
la variable de medidas repetidas (variable intrasujeto) en cada grupo (variable intersujetos).

Las pruebas de comparaciones multiples para el estudio de las diferencias existentes entre
los grupos en cada nivel de la variable de medidas repetidas se basan en el siguiente estadis-
tico:

Y=V,
Uinter enintra — e (9.109)
(Mcintra/n)(z)
donde:
SCS, + SCSB
. 2 (9.110)

MC. .. =
e an — 1) + a(n — 1)(b — 1)
Los valores criticos, para cada comparacion multiple, pueden obtenerse mediante la si-
guiente expresion:
_ h;MCS, + h,MCSB (b — 1)

h
*~ MCS, + MCSB (b — 1)

(9.111)

donde,

h,= Valor critico para una prueba de comparaciones multiples como, por ejemplo,
la prueba HSD de Tukey.
h, y h,= Valores criticos a un nivel « para comparaciones maltiples con gIS, = a(n — 1)
y gISB, = a(n — 1)(b — 1), respectivamente. Estos valores pueden extraerse
a partir de los valores criticos de la distribucion t (véase el Anexo A, tabla 1)
0 bien a partir de la distribucién g de rango studentizado (véase el Anexo A,
tablas 5, 6 y 7), en cuyo caso se utiliza el valor 2 como parametro de nimero
de medias.

Debe tenerse en cuenta que si h; y h, son valores q de rango studentizado, el valor h,

ha de dividirse entre \/5 con el fin de obtener el valor critico de t.

Volvamos a los datos de nuestro ejemplo a fin de ilustrar el calculo de dicho estadistico
(véase la Tabla 9.11). Supongamos que la prueba F global pone de manifiesto la existencia
de un efecto de interaccion estadisticamente significativo entre las variables sexo y categoria
gramatical, y que estamos interesados en examinar la diferencia que puede existir entre va-
rones y mujeres en cada una de las dos categorias gramaticales. Es evidente que deberiamos
realizar dos pruebas de comparaciones maltiples. Consideremos, a titulo de ejemplo, la di-
ferencia de medias entre varones y mujeres cuando la palabra es un sustantivo.

En primer lugar, debemos calcular el valor de MC. .. a partir de la Férmula (9.110) y de
los datos de la Tabla 9.14.

intra

| 49,67 +3033

MC. . =
intra 4 _|_ 4
El valor del estadistico t se calcula a partir de la Formula (9.109):

t 11,66 — 6,33

Pinterenintra [, man 2,064
e J103)2)
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El valor critico para la prueba HSD de Tukey se calcula a partir de la Férmula (9.111).

Basandonos en los valores h, = 3,93 y h, = 3,93, obtenidos a partir de la tabla de dis-
tribucion de valores g de rango studentizado (véase el Anexo A, tablas 5, 6 y 7) con un
parametro de nimero de medias = 2, y con 4 grados de libertad, respectivamente, obtenemos
el siguiente valor critico:

_3,93(12,42) + 3,93(7,58)(1) _
* 12,42 + 7,58(1) B

3,93

Dado que h, y h, son valores g de rango studentizado, el valor h, debe dividirse entre
\/5 con el fin de obtener el valor critico de t.

h, 393
= = = 2]77

tcrit. \/E \/E

El mismo célculo puede realizarse tomando como referencia los valores criticos
h, =2,776 y h, = 2,776 obtenidos a partir de la tabla de valores criticos de la distribucién
t para una prueba bilateral y con 4 grados de libertad, en ambos casos.

_ 2,776(12,42) + 2,776(7,58)(1)

= 2,77
* 12,42 + 7,58(1)

De este modo, el valor de t = 2,064 referido a la diferencia existente entre hombres y
mujeres cuando la palabra es un sustantivo no es estadisticamente significativo, ya que no
supera el valor critico de 2,77 (recordemos que el valor de la prueba F global no resultd
estadisticamente significativo, lo cual explica este resultado).

Cuando el objetivo del investigador radica en comparar las diferencias existentes entre
los niveles de la variable de medidas repetidas (variable intrasujeto) en cada grupo (variable
intersujetos), se utiliza la prueba t para muestras relacionadas. Este estadistico puede com-
pararse con el valor critico de Dunn, siendo los parametros gl =n—1yc = a(a — 1)/2 si
se examinan todas las posibles comparaciones dos a dos o, adoptando ¢ el valor del nimero
de comparaciones de interés para el investigador, en caso de que no se examinen todas las
posibles comparaciones.

Retomando los datos de nuestro ejemplo (véase la Tabla 9.11), supongamos que la
prueba F global pone de manifiesto la existencia de un efecto de interaccion estadistica-
mente significativo entre las variables sexo y categoria gramatical, y que estamos intere-
sados en examinar la diferencia que puede existir entre las dos categorias gramaticales
(sustantivo y adjetivo) para cada uno de los dos sexos (varones y mujeres). Es evidente
que deberiamos realizar dos pruebas de comparaciones multiples. Consideremos, a titulo
de ejemplo, la diferencia de medias entre las categorias sustantivo y adjetivo cuando el
sujeto es varon.

Realizaremos este céalculo mediante el paquete estadistico SPSS 10.0. En primer lugar,
debemos seleccionar los casos que corresponden al nivel varén del factor intersujetos sexo.
A continuacion, escogemos el analisis Prueba t para muestras relacionadas de la opcién
Comparar medias dentro del mend Analizar. Seguidamente, indicamos las variables relacio-
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nadas (es decir, los niveles de la variable intrasujeto que se pretenden comparar), en nuestro
ejemplo, sustantivo y adjetivo, y seleccionamos la opcion Aceptar.

i+ Prucha T para muestraz relacionadas

Varisble: islscionadas

» ..,1 ]

Selecciones actuales
Vaniabie 1: st
Veaniable 2 ack

AR

Los resultados obtenidos en dicho analisis se presentan a continuacion:

Prueba T
Estadisticos de muestras relacionadas
Media N Desv’lacnon Error tlp._
tip. de la media
Par 1 SUST 11,6667 3 2,5166 1,4530
ADJ 11,0000 3 3,6056 2,0817

Correlaciones de muestras relacionadas

(72}

N Correlacion ig.

Par 1 SUST y ADJ 3 —0,386 0,748

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

Intervalo de confianza

Error tip. para la diferencia
Desv. de la Sig.
Media tip. media Inferior Superior t gl |(bilateral)

Par 1 |SUST-ADJ 0,6667 | 51316 2,9627 —12,0809 13,4143 | 0,225 | 2 0,843
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Como puede constatarse, la prueba t(2) = 0,225 pone de manifiesto que no existen di-
ferencias estadisticamente significativas entre las categorias sustantivo y adjetivo, cuando
los sujetos son varones (recordemos que el valor de la prueba F global no resultd estadisti-
camente significativo, lo cual explica este resultado).

9.2.2.6. Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcion Medidas repetidas del analisis Modelo Lineal General.

Analizar
1 Modelo Lineal General 1
Medidas repetidas

o Indicamos el factor intra-sujetos y el nimero de niveles del mismo, tal y como se ha
descrito en el subapartado referido al analisis de datos mediante el paquete estadistico
SPSS 10.0, del Epigrafe 9.1.2.3.

e En el siguiente cuadro de didlogo, debemos definir los niveles de los factores intra-
sujetos, tal y como se ha especificado en el Epigrafe 9.1.2.2, asi como indicar el factor
inter-sujetos.

i

T Wavishlns inha mister [catngd
= BRUE F'ﬁ-
Dj =4 flenablaces
] Gt |
_toute |
Factores intes auinioer
III Ry
Corvanisbiey
]

Hodel | Eotblllﬂ.l Giificor.., | P‘mlhocl Guigida.., f Qpciones I

De este modo quedan definidos los niveles de la variable de medidas repetidas y
el factor intersujetos. Para obtener los resultados del analisis, debemos escoger la op-
cion Aceptar.
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o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo

las opciones arriba sefialadas, seria:

GLM

sust adj BY sexo
/WSFACTOR = categ 2 Polynomial

/METHOD = SSTYPE(3)
/CRITERIA = ALPHA(.05)

/WSDESIGN = categ
/DESIGN = sexo.

e Resultados:

Modelo lineal general

Factores intrasujetos
Medida: MEASURE_1

Variable
cREs dependiente
1 SUST
2 ADJ

Factores intersujetos

Etiqueta

del valor N

SEXO 0,00 Mujer 3

1,00 Varon 3

Contrastes multivariados®
Gl de la Gl .

Slecte LD F hipétesis | del error Sig.
CATEG Traza de Pillai 0,042 | 0,176° 1,000 4,000 0,697
Lambda de Wilks 0,958 | 0,176° 1,000 4,000 0,697
Traza de Hotelling 0,044 | 0,176 1,000 4,000 0,697
Raiz mayor de Roy 0,044 | 0,176° 1,000 4,000 0,697
CATEG %= SEXO | Traza de Pillai 0,150 | 0,703° 1,000 4,000 0,449
Lambda de Wilks 0,850 | 0,703° 1,000 4,000 0,449
Traza de Hotelling 0,176 | 0,703 1,000 4,000 0,449
Raiz mayor de Roy 0,176 | 0,703 1,000 4,000 0,449

@ Estadistico exacto.

> Diseno: Intercept. + SEXO.
Disefo intra sujetos: CATEG.
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Pruebas de efectos intrasujetos

Medida: MEASURE_1

Suma de Media
Fuente cuadrados gl e F Sig.
. cuadratica
tipo Il
CATEG Esfericidad asumida 1,333 1 1,333 0,176 | 0,697
Greenhouse-Geisser 1,333 1,000 1,333 0,176 | 0,697
Huynh-Feldt 1,333 1,000 1,333 0,176 | 0,697
Limite-inferior 1,333 1,000 1,333 0,176 | 0,697
CATEG * SEXO Esfericidad asumida 5,333 1 5,333 0,703 | 0,449
Greenhouse-Geisser 5,333 1,000 5,333 0,703 | 0,449
Huynh-Feldt 5,333 1,000 5,333 0,703 | 0,449
Limite-inferior 5,333 1,000 5,333 0,703 | 0,449
Error(CATEG) Esfericidad asumida 30,333 4 7,583
Greenhouse-Geisser 30,333 4,000 7,583
Huynh-Feldt 30,333 4,000 7,583
Limite-inferior 30,333 4,000 7,583
Pruebas de contrastes intrasujetos
Medida: MEASURE_1
Suma de Media
Fuente CATEG cuadrados gl o F Sig.
. cuadratica
tipo Il
CATEG Lineal 1,333 1 1,333 0,176 | 0,697
CATEG % SEXO Lineal 5,333 1 5,333 0,703 | 0,449
Error(CATEG) Lineal 30,333 4 7,583
Pruebas de los efectos intersujetos
Medida: MEASURE_1
Variable transformada: Promedio
Suma de .
Fuente cuadrados gl Med,'? F Sig.
L cuadratica
tipo 1l
Intercept 1.045,333 1 1.045,333 (84,188 | 0,001
SEXO 48,000 1 48,000 | 3,866 | 0,121
Error 49,667 4 12,417
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9.3. DISENO CROSS-OVER O CONMUTATIVO Y DISENO DE CUADRADO
LATINO INTRASUJETO

Como vya se ha sefialado en el Epigrafe 9.1.1, referido a las caracteristicas generales de
los disefios de medidas repetidas, dichos disefios presentan una serie de problemas inherentes
a su propia naturaleza que se conocen como efectos de periodo y efectos residuales o carry-
over. No obstante, existen disefios experimentales especialmente adecuados para hacer frente
a tales problemas. Entre estos disefios cabe destacar los disefios cross-over alternativos o
conmutativos y los disefios de cuadrado latino intrasujeto.

9.3.1. Diseno cross-over o conmutativo
9.3.1.1. Caracteristicas generales del disefio cross-over

Arnau (1995e¢) define el disefio cross-over como un esquema de investigacion longitu-
dinal en el que los sujetos reciben dos 0 mas tratamientos en un determinado orden de se-
cuenciacion. Asi, en el formato méas simple del disefio cross-over, denominado disefio 2 x 2,
cada sujeto recibe dos tratamientos, pero se alterna el orden de administracion de los mismos
entre los dos grupos de los que consta el disefio. Asi, la mitad de los sujetos (grupo 1) recibe
en primer lugar el tratamiento a, y, tras un periodo de tiempo, el tratamiento a,. La otra
mitad (grupo 2) se somete en primer lugar al tratamiento a, y posteriormente se le administra
el tratamiento a,.

Como destacan Jones y Kenward (1989), los disefios conmutativos permiten sustraer de
las comparaciones entre los tratamientos y entre los periodos, cualquier componente rela-
cionado con las diferencias interindividuales. Ademas, la estrategia analitica asociada a este
tipo de disefios posibilita estimar los efectos perturbadores derivados de la secuencia en la
gue se administran los tratamientos.

9.3.1.2. El analisis de la varianza para el disefio cross-over
e Modelo general de anélisis

El procedimiento analitico que se utiliza para llevar a cabo la prueba de la hip6tesis en
los disefios cross-over es similar al empleado en los disefios split-plot. Si consideramos que
el disefio consta de k grupos de sujetos, cada uno de los cuales recibe d tratamientos en
orden diferente, a lo largo de j periodos temporales, el modelo estructural del disefio bajo
el supuesto de la hip6tesis alternativa responde a la siguiente expresion:

Yije = #F Ny + T+ oy + Aggejong i (9.112)
donde:

Y, = Respuesta observada en el i-esimo sujeto perteneciente al grupo k, en el
periodo j.
1= Media total del experimento.
n;;= Efecto asociado al i-ésimo sujeto (i = 1, 2, ..., n,) perteneciente al grupo k
k=12, ..,0).
IT;= Efecto debido al periodo j(j = 1, 2, ..., p).
o y = Efecto debido al tratamiento d (d = 1, 2, ..., a) aplicado en el grupo k en el
periodo j.
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Zap.j—1 = Efecto residual (carry-over) debido al tratamiento d aplicado en el grupo k en
el periodo j — 1, donde 7 ,; = 0.
&, = Error aleatorio asociado al i-ésimo sujeto perteneciente al grupo k, en el
periodo j.

Se asume que los efectos de los sujetos, #;,, son independientes y siguen una distribucion
normal con media igual a cero y varianza comun, siendo la variable sujeto una variable
aleatoria. A su vez, se presupone que los errores aleatorios también son independientes y se
distribuyen normalmente con una media igual a cero y una varianza igual a 2.

Como se observa en la ecuacion estructural del disefio, ademas de los tres componentes
béasicos del modelo correspondiente al disefio de cuadrado latino intrasujeto que se aborda
en el siguiente subapartado (Epigrafe 9.3.2), a saber, el efecto de los sujetos, el efecto del
periodo o del orden de administracion de los tratamientos y el efecto de los tratamientos,
este modelo también contempla el efecto residual debido a tales tratamientos.

Con respecto a la descomposicién de las fuentes de variacion, cabe sefialar que la suma
cuadrética total ajustada se divide en dos grandes componentes: la suma cuadratica inter-
sujetos y la suma cuadratica intrasujeto. Esta Ultima se subdivide, a su vez, en tres fuentes
de variacién: la suma cuadratica de los tratamientos (ajustada a los periodos), la suma cuad-
ratica de los periodos (ajustada a los tratamientos) y la suma cuadratica residual intrasujeto.
Por ultimo, la suma cuadratica intersujetos también se subdivide en dos componentes: la
suma cuadratica carry-over y la suma cuadratica residual intersujetos.

e Ejemplo préctico

Supongamos que, en el &mbito de los procesos psicoldgicos basicos, realizamos una in-
vestigacion con el objetivo de examinar la memoria a corto plazo de palabras con alto con-
tenido emocional. A tal fin, se seleccionan aleatoriamente dos grupos de cinco sujetos cada
uno (n = 5) y se les presentan dos listas de 15 palabras cada una, estando la primera de ellas
formada por palabras de alto contenido emocional (a,) y la segunda por palabras neutras
(a,). Tras una sola presentacion visual de cada una de las listas, se registra la cantidad de
palabras correctamente recordadas por cada sujeto (variable dependiente). En la Tabla 9.16
pueden observarse los resultados obtenidos en el estudio.

TABLA 9.16 Matriz de datos del experimento

Periodo
Tratamiento . . . Medias
(grupo-secuencia) Sujeto Periodo 1 Periodo 2 marginales
1 5 4
2 6 4
G(r;go 1 3 4 2 Y =44
135) 4 5 3
5 6 5
1 4 7
2 3 5
CEILzY & 3 3 4 v, =43
(a2, 4 5 6
5 2 4
Medias marginales Y, =43 Y, =44
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La Tabla 9.16 refleja la estructura correspondiente a este modelo de disefio. En las filas
se representan los sujetos (S,, S,, S3, S4 Y Ss) dentro de cada uno de los grupos (g, y g,) de
los que consta el disefio y, en las columnas, se representan los periodos (p, y p,) a través
de los cuales se les administran los tratamientos (a, y a,) a los sujetos. Por tanto, los
subindices correspondientes a los sujetos, a los grupos, a los periodos y a los tratamientos
soni=1,234,5k=1,2;j=1,2yd =1, 2, respectivamente.

La Tabla 9.17 permite vislumbrar con mayor claridad la estructura subyacente al tipo de
disefio que nos ocupa.

TABLA 9.17 Tabla de datos correspondiente a un disefio
cross-over 2 x 2: modelo general

Periodo
Tratamiento . Medias
(grupo-secuencia) Sz Py P2 marginales
gl SSI 1 YYI 11 Y1 21 Y_
(a,a,) Sil i11 i21 .1
nl nl1 n21
5 SSIZ YY112 YYI 22 Y_
(a,a,) i2 i12 i22 .2
2 SnZ Yan Yn22
Medias marginales Y, Y, Y

Cada una de las celdillas de la Tabla 9.17 corresponde a la puntuacion obtenida por un
determinado sujeto en un determinado periodo y grupo de tratamiento. En la parte derecha
de la tabla se presentan las medias aritméticas correspondientes a los grupos (k =1, 2) v,
en la parte inferior, las correspondientes a los periodos (j = 1, 2).

Teniendo en cuenta la estructura de los datos subyacente a este modelo de disefio, pro-
cederemos a desarrollar el andlisis de la varianza tomando como referencia la matriz de datos
de la Tabla 9.16.

e Desarrollo del analisis de la varianza para el disefio cross-over 2 x 2

Como se ha sefialado al principio del presente epigrafe (Epigrafe 9.3), el disefio cross-
over es un disefio especialmente adecuado para hacer frente a los efectos de periodo y a los
efectos residuales inherentes a la naturaleza de los disefios de medidas repetidas. De hecho,
esa ha sido la principal raz6n que nos ha llevado a incluirlo en el presente texto. Sin embargo,
no pertenece a la categoria de disefios que configuran el nucleo central de nuestro libro, a
saber, los disefios experimentales clasicos, por lo que su tratamiento exhaustivo excede nues-
tros objetivos. Debido a tal circunstancia, desarrollaremos el ANOVA mediante un Gnico
procedimiento, dejando para los estudiosos de los disefios longitudinales de caracter aplicado
las diferentes alternativas analiticas que se pueden utilizar con esta modalidad de disefio.

En la Tabla 9.18 presentamos las férmulas necesarias para el calculo de los grados de
libertad y de las sumas cuadréaticas de los diferentes efectos que configuran el disefio cross-
over 2 x 2.
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TABLA 9.18 Formulas necesarias para el calculo de los grados de libertad

y de las sumas cuadraticas del ANOVA en un disefio cros-over 2 x 2

Fuentes Grados
de variacion de libertad Sl 6 EUEClEbE
Intersujetos (E -S + 1 Vi v 9.113
ntersujetos (E - n,+n, — i ——— .
] (E-S) 1 2 ;% 5 2(n, +ny) ( )
C 1 2M0n; Y, -V )? (9.114)
arry-over —_— - .
Y (n, +ny) ot
- Yl k
Residual E-S n,+n,—2 Z Z - Z 2— (9.115)
N
\
Intrasujetos (I-S) np-1) [YYYY-YY j" (9.116)
i j ok ik
Tratamientos n,n, _ _ oy
(grupos-secuencias) 1 2(n, + n,) 127 Yo T Y5 (9.117)
. nn, - . . 5
Periodos 1 m Y YLt Y, Y.22) (9.118)
1 2
Y2
Residual 1-S ntn, -2 |YYYV - Z Z Vi _ 2 Z J" Z o (9.119)
i j ok Ny k
2
Total 2(n; +ny)—1 — 9.120
( 1 2) ; z Z Uk z(n + nz) ( )

A fin de que el desarrollo del andlisis estadistico resulte facilmente comprensible, ela-
boraremos, en primer lugar, una tabla con los calculos necesarios para obtener las variabi-
lidades asociadas a los efectos incluidos bajo la fuente de variacién intersujetos. A partir de
los datos de dicha tabla (véase la Tabla 9.19), estimaremos los grados de libertad y las sumas
de cuadrados correspondientes a tales efectos. Posteriormente, haremos lo propio con los

efectos incluidos bajo la fuente de variacion intrasujeto.

Tras elaborar la Tabla 9.19, procedemos a estimar los grados de libertad y las sumas de
cuadrados correspondientes a los efectos que componen la fuente de variacion intersujetos.

— Grados de libertad y variabilidad intersujetos (E-S):

gles

=n,+n,—

YZ
=YYt
i k

Y2

2(n; +n,) -

1=5+5-1=9

793

2

87?2

2(5 + 5)

= 18,05
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TABLA 9.19 Calculos necesarios para obtener las sumas cuadraticas
correspondientes a los efectos que configuran la fuente de variacion intersujetos

Yijk
Tratamiento ]
(grupo-  |Sujeto| Periodo 1 | Periodo 2 1o = 0 iy 2 Y, Y,
secuencia) i
1 5 4 9 81
Grupo 1 2 6 4 10 100 )
@a) | 3 2 6 36 Y =4 |V, =44
4 > 3 8 64
; 6 5 1 121
L 4 7 11 121
Grupo 2 2 3 5 8 64 i
@a) | 3| 3 ; 7 49 Y,=43 | ¥,=43
4 5 6 1 121
5 2 4 6 36
V=LYV =LY,
Y =Y XYY, =8 XYY, =793 ‘ ‘
ik ik Y =87 Y_ -87

— Grados de libertad y variabilidad correspondientes al efecto carry-over (C-O):

gleo=1

2n,n,

SCop = 12
«o (ny +ny)

(Y_._1 B Y_..2)2

siendo,

V= ;nk 2n, (Z LYy >

J

2-5'5

*Ceo = (5+5)

(4,4 — 4,3) = 0,05

— Grados de libertad y variabilidad correspondientes al efecto residual intersujetos
(res.(E-S)):

glres.(E—S):nl+n2_2:5+5_2:8

Y2, YA 793 (447 43°
‘ -~y puasiuaiy P
Crese9) Z Z = 2n, 2 <2 5 2. 5) 8

A continuacion abordamos los efectos incluidos bajo la fuente de variacion intrasujeto
(véase la Tabla 9.20).
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TABLA 9.20 Calculos adicionales necesarios para obtener las sumas cuadraticas
correspondientes a los efectos que configuran la fuente de variacion intrasujeto

-V
Yijk Yizjk Y.jk = Z Yijk Y.jk =K
i Ny
Tr?g;[?lr};;g?to Sujeto Periodo | Periodo | Periodo | Periodo | Periodo | Periodo | Periodo | Periodo
secuencia) 1 2 1 2 1 2 1 2
1 5 4 25 16
Grupo1 | : ) 6 | 4 |y, -m|v, - |v, 5|7, -3
(
a,a,) 1 5 3 ” 9 A1 21 A1 21
5 6 5 36 25
1 4 7 16 49
2 3 5 9 25
Grupo 2 - _
(ag) 3 3 4 9 6 |Y,=17|Y,, =26V, ,=34|V,, =52
21 4 5 6 25 36
5 2 4 4 16
201 212
Y20V =413
ijok

Partiendo de los célculos llevados a cabo en las Tablas 9.19 y 9.20, procedemos a estimar
los grados de libertad y las sumas de cuadrados correspondientes a los efectos que componen
la fuente de variacion intrasujeto.

— Grados de libertad y variabilidad intrasujetos (I-S):

glhs=na(p—1)=5-22-1)=10

Y 793
SCI-S:ZZZYizjk_ZZ
Tk Tk

2
ik

=413 ——=16,5
2 2

— Grados de libertad y variabilidad correspondientes al efecto debido a los tratamientos
(trat.):
Ol = 1

n.n _ _ _ _
SCat. = 2(n11+2n2) Y1 = Y=Y t Y422)2

siendo,

_ 1 1
Y.jk = n_k Y.jk = n_k Z;: Yijk
5.5

SCat. = 26+5)

(5.2 —-34—36+52)?*=1445
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— Grados de libertad y variabilidad correspondientes al efecto del periodo (per.):

gl =1

nn, _

SCper. m (Vi1 =Y +Y, — Y.22)2 =

52 —3,4+3,6—52)2=0,05
2(5+5)( )

— Grados de libertad y variabilidad correspondientes al efecto residual intrasujeto

(res.(1-S)):

glres.(l-s)=n1+n2_2=5+5_2=8

Y2 Y2,
jk

gy

res(l S) Z Z Z Yuk Z znk

793 1, 1
SCasgy = 413 = - = £ (267 + 187 + 177 + 26%) + = (447 + 43?) =

=413 — 396,5 — 393 + 378,5 =2

Por altimo, calculamos los grados de libertad y la variabilidad correspondientes a la fuen-
te de variacion total.

— Grados de libertad y variabilidad correspondientes a la fuente de variacién total:

Olgw =2(n; +1n,) —1=25+5—-1=19
2 2

Y?
Cooni Z Z Z 9 2(n, + n,) - 413 2(5 + 5) 3435

Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del analisis de la varianza (Tabla 9.21).

Tras la obtencion de las F observadas, debemos determinar si la variabilidad debida al
efecto residual (carry-over), al efecto del periodo y al efecto de los tratamientos es 0 no
significativa. Para ello, recurrimos a las tablas de los valores criticos de la distribucion F.
Suponiendo que establecemos un nivel de confianza del 95% (x = 0,05) y que trabajamos
con una hipotesis de una cola, obtendremos los siguientes valores criticos.

Como cabe apreciar en la Tabla 9.22, ni los efectos carry-over ni los efectos de periodo
resultan estadisticamente significativos. Por el contrario, los tratamientos ejercen una in-
fluencia estadisticamente significativa sobre la variable criterio. En consecuencia, cabe con-
cluir que el contenido emocional de las palabras (factor A) afecta significativamente a su
nivel de recuerdo.

Para finalizar, consideramos importante destacar que cuando los efectos carry-over re-
sultan significativos, la interpretacion de los resultados se complica en gran medida. Ello se
debe a que, como sefiala Arnau (1995e), no existe una Unica explicacién para el rechazo de
la hipo6tesis de nulidad asociada a tales efectos. De hecho, Jones y Kenward (1989) afirman
que la hipo6tesis nula referida a los efectos carry-over puede rechazarse no solo porque existe
un auténtico efecto carry-over, sino también porque dicho efecto es de caracter psicoldgico o
debido a las expectativas de los sujetos, porque se produce una interaccién entre tratamientos
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y periodos, o bien porque los grupos de sujetos difieren significativamente o no son equi-
valentes entre si.

TABLA 9.21 Analisis de la varianza para un disefio cross-over 2 X 2:
ejemplo préactico

Fuentes Sumas de Grados Medias E
de variacion cuadrados | de libertad | cuadraticas
Intersujetos (E-S) 18,05 9
MC._, 0,05
Carry-over 0,05 1 0,05 Feoo= =——=0,02
MCres.(E-S) 2’25
Residual E-S 18 8 2,25
Intrasujetos (1-S) 16,5 10
Tratamientos
(grupos-secuencias) 14,45 1 14,45 o % B % _ 78
trat Mcres.(l-s) 0,25 '
Periodos 0,05 1 0,05 Fo_ MC, 005
per MCres.(I-S) 0’25 ,
Residual (1-S) 2 8 0,25
Total 34,55 19

TABLA 9.22 Comparacion entre las F observadas y las F tedricas
con un nivel de confianza del 95 %

Fuente

de variaci6n F critica g gs. giy/gi) F observada Diferencia
Carry-over Foos.1s = 932 F._o, = 0,02 5,32 > 0,02
Periodos Fogs 1 = 9:32 Foer =02 532>0,2

Tratamientos

(grupos-secuencias) | F 5,32 F_ =578 5,32 < 57,8

trat.

095:1/8

e Analisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.
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e Escogemos la opcion Medidas repetidas del analisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1

Medidas repetidas

¢ Indicamos el factor intrasujetos (en nuestro ejemplo, el periodo) y el nimero de niveles
del mismo, tal y como se ha descrito en el subapartado referido al andlisis de datos

mediante el paquete estadistico SPSS 10.0, del Epigrafe 9.1.2.3.

e En el siguiente cuadro de didlogo, debemos definir los niveles de los factores intra-
sujetos, tal y como se ha especificado en el Epigrafe 9.1.2.2, asi como indicar el factor

intersujetos (en nuestro ejemplo, la variable tratamiento).

o La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo

las opciones arriba sefialadas, seria:

GLM
per1 per2 BY tratam

/WSFACTOR = periodo 2 Polynomial

/METHOD = SSTYPE(3)
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/WSDESIGN = periodo

/DESIGN = tratam .

e Resultados:

A fin de que los resultados obtenidos mediante el SPSS 10.0 no induzcan a confusion,
el lector debe tener en cuenta que las fuentes de variacion denominadas «Tratamientos (gru-
pos-secuencias)» y carry-over en la Tabla 9.21, corresponden a las fuentes de variacion que
en los resultados que se muestran a continuacidn se denominan «PERIODO » TRATAM» y

«TRATAMp», respectivamente.

Modelo lineal general

Factores intrasujetos

Medida: MEASURE_1

Variable
e dependiente
1 PER1
2 PER2

Factores intersujetos

Etiqueta

del valor 2
Tratamiento 1,00 | al-a2 5
(grupo-secuencia) 2,00 | a2-a1 5
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Gl de la Gl .
D vl a hipétesis | del error Sig.
PERIODO Traza de Pillai 0,024 | 0,200° 1,000 8,000 0,667
Lambda de Wilks 0,976 | 0,200? 1,000 8,000 0,667
Traza de Hotelling 0,025 | 0,200° 1,000 8,000 0,667
Raiz mayor de Roy 0,025 | 0,2007 1,000 8,000 0,667
PERIODO « TRATAM | Traza de Pillai 0,878 |57,800° 1,000 8,000 0,000
Lambda de Wilks 0,122 |57,800° 1,000 8,000 0,000
Traza de Hotelling 7,225 |57,800° 1,000 8,000 0,000
Raiz mayor de Roy 7,225 |57,800° 1,000 8,000 0,000
2 Estadistico exacto.
° Disefo: Intercept. + TRATAM.
Disefo intra sujetos: PERIODO.
Pruebas de efectos intrasujetos
Medida: MEASURE_1
Suma de .
Fuente cuadrados | gl Med,'? F Sig.
. cuadratica
tipo 1l
PERIODO Esfericidad asumida 5,000E-02 | 1 5,000E-02 | 0,200 | 0,667
Greenhouse-Geisser | 5,000E-02 | 1,000 | 5,000E-02 | 0,200 | 0,667
Huynh-Feldt 5,000E-02 | 1,000 | 5,000E-02 | 0,200 | 0,667
Limite-inferior 5,000E-02 | 1,000 | 5,000E-02 | 0,200 | 0,667
PERIODO = TRATAM | Esfericidad asumida 14,450 1 14,450 |57,800 | 0,000
Greenhouse-Geisser 14,450 1,000 14,450 57,800 | 0,000
Huynh-Feldt 14,450 1,000 14,450 |57,800| 0,000
Limite-inferior 14,450 1,000 14,450 |57,800 | 0,000
Error(PERIODO) Esfericidad asumida 2,000 8 0,250
Greenhouse-Geisser 2,000 8,000 0,250
Huynh-Feldt 2,000 8,000 0,250
Limite-inferior 2,000 8,000 0,250
Pruebas de contrastes intrasujetos
Medida: MEASURE_1
Suma de Media
Fuente PERIODO cuadrados gl e F Sig.
i cuadratica
tipo 1l
PERIODO Lineal 5,000E-02 1 5,000E-02 0,200 | 0,667
PERIODO * TRATAM Lineal 14,450 1 14,450 57,800 | 0,000
Error(PERIODO) Lineal 2,000 8 0,250




Medida: MEASURE_1

Variable transformada: Promedio

Pruebas de los efectos intersujetos
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Suma de Media
Fuente cuadrados gl e F Sig.
. cuadratica
tipo il
Intercept 378,450 1 378,450 |168,200| 0,000
TRATAM 5,000E-02 1 5,000E-02 0,022| 0,885
Error 18,000 8 2,250

9.3.2. Diseno de cuadrado latino intrasujeto

9.3.2.1 Caracteristicas generales del diseno de cuadrado latino intrasujeto

El disefio de cuadrado latino intrasujeto es un esquema de investigacion en el que los
sujetos reciben diferentes tratamientos siguiendo la disposicién que se conoce como cuadra-
do latino. En tal disposicion, las filas corresponden a la variable sujeto y las columnas al
orden en el que se administran los tratamientos. Tanto estas dos dimensiones de variacion
como la dimension correspondiente a los tratamientos adoptan los mismos valores. Asi, por
ejemplo, el disefio intrasujeto de cuadrado latino 4 x 4 se representa mediante la siguiente
matriz de doble entrada:

TABLA 9.23 Representacion del disefio intrasujeto de cuadrado latino 4 x 4

Periodo u orden
0, 0, 0, 0,
S, A, A, A, A,
S, A, A, A, A,
Sujetos
S, A, A, A, A,
S, A, A, A, A,

Como se observa en esta matriz (Tabla 9.23), cada sujeto recibe la secuencia de los
tratamientos en diferente orden, y los distintos 6rdenes de administracion de los tratamientos
se contrabalancean a través de los sujetos. De esta manera, cualquiera de los tratamientos
ocupa el mismo lugar tantas veces como los restantes, a lo largo de los distintos sujetos. En
consecuencia, ningun tratamiento presenta ventajas o desventajas derivadas de ocupar una
determinada posicién. Asi, la estructura interna del cuadrado latino permite controlar los
efectos de periodo mediante la estrategia de contrabalanceo. Ademas, la técnica analitica
asociada a este tipo de disefios posibilita estimar de forma independiente el efecto debido a
los tratamientos, el debido a los sujetos y el derivado del orden en el que se administran los
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tratamientos. No obstante, la principal desventaja del disefio de cuadrado latino intrasujeto
radica en que no permite controlar los efectos residuales o carry-over. En consecuencia,
cuando se utiliza este tipo de disefios, resulta muy recomendable establecer intervalos tem-
porales amplios entre los diferentes tratamientos a fin de eliminar dichos efectos.

9.3.2.2. El analisis de la varianza para el diseno de cuadrado latino intrasujeto
e Modelo general de andlisis

El procedimiento analitico que se les aplica habitualmente a los datos generados a partir
de los disefios intrasujeto de cuadrado latino es el analisis de la varianza. EI modelo mate-
matico que subyace a dicho andlisis, bajo el supuesto de la hip6tesis alternativa, responde a
la siguiente expresion:

Yige = ptm; + o+ I+ g (9.121)
donde:

Y; = Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el i-ésimo sujeto bajo
el j-ésimo tratamiento administrado en el k-ésimo orden.
w= Media global de las puntuaciones de los sujetos.
n;= Efecto asociado al i-ésimo sujeto.
a;= Efecto debido a la administracion del j-ésimo tratamiento.
IT, = Efecto asociado al k-ésimo orden o periodo.
&, = Componente de error aleatorio del modelo.

Se asume que los efectos debidos al orden, a los sujetos y a los tratamientos son aditivos
Yy que, por tanto, las interacciones son nulas. A su vez, se presupone que se cumple el supuesto
de homogeneidad de las covarianzas y que los términos »; y ¢, tienen distribuciones inde-
pendientes definidas por:

n; ~ NID(O, 0'3)
g ~ NID(O, 07)

En relacion con tales supuestos, Arnau (1986) afirma que la presencia de una interaccion
entre la variable de tratamiento y la de orden constituye un serio problema en este tipo de
disefios. Ello se debe a que, en caso de producirse, la varianza de dicha interaccion formaria
parte de la varianza de error, dando lugar a un sesgo negativo en la estimacién de la F y a
una disminucién en la potencia del disefio. Por tal razén, Arnau recomienda aplicar la prueba
de no aditividad de Tukey (1949) a fin de contrastar la hipotesis de nulidad asociada a los
efectos de la interaccion (el lector interesado en el desarrollo matematico de dicha prueba
puede consultarla en el Epigrafe 8.1 referido a los disefios de bloques aleatorios).

En lo que respecta a la descomposicién de las fuentes de variacion del disefio, cabe se-
fialar que la suma de cuadrados total incluye cuatro componentes: la suma cuadratica aso-
ciada a los sujetos o a las filas, la suma cuadrética asociada al orden de administracion de
los tratamientos o a las columnas, la suma cuadrética debida a los tratamientos y la suma
cuadrdtica residual. Esta ultima fuente de variacion se toma basicamente como término de
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error para contrastar el efecto debido a los tratamientos, aunque también puede utilizarse
para contrastar los efectos asociados a los sujetos y al orden en el que se administran los
tratamientos.

e Ejemplo practico

Supongamos que en el &mbito de los procesos psicoldgicos basicos, realizamos una in-
vestigacion con el objetivo de examinar la memoria a corto plazo. En concreto, se pretende
analizar la influencia que ejerce el nivel de familiaridad de una serie de palabras presentadas
acusticamente (factor A) sobre su posterior recuerdo (variable dependiente). A tal fin, se
seleccionan palabras pertenecientes a tres categorias distintas respecto a su nivel de familia-
ridad, a saber: (a,) palabras de bajo nivel de familiaridad, (a,) palabras de nivel de fami-
liaridad medio y (a) palabras de nivel de familiaridad alto. Tras escoger al azar una muestra
de tres sujetos, se los somete a ocho ensayos sucesivos consistentes en la presentacion de
secuencias de cinco palabras pertenecientes a las distintas condiciones experimentales. Con
el objetivo de controlar los efectos de periodo, se utiliza un modelo de disefio intrasujeto de
cuadrado latino 3 x 3, en el que los tratamientos se administran atendiendo a la siguiente
configuraciéon o matriz de doble entrada:

TABLA 9.24 Representacion del disefio intrasujeto de cuadrado latino 3 x 3:
ejemplo practico

Periodo u orden
0, 0o, O,
S a, a, as
Sujetos S, a, a; a;
S, a, a, a,

En la Tabla 9.25 se puede observar la cantidad de palabras correctamente recordadas por
los sujetos, bajo cada una de las condiciones de tratamiento.

Al igual que en el caso del disefio de cuadrado latino intersujetos (véase el Epigrafe 8.2),
el principal objetivo que se persigue al abordar la modalidad de disefio que aqui nos ocupa,
es el de ilustrar la técnica subyacente a dicha estructura de investigacién. Por ello, desarro-
llaremos el ANOVA utilizando Unicamente el primero de los procedimientos que hemos
empleado para calcular las sumas de cuadrados en la mayoria de los disefios abordados con
anterioridad. Tras obtener las sumas cuadraticas, estimaremos las varianzas y las razones F
para cada uno de los pardmetros de la ecuacién estructural del disefio (véase la Formula
9.121). Cabe sefialar que el desarrollo del ANOVA mediante vectores no plantea ninguna
dificultad y que se realiza exactamente igual que en el caso de los disefios que hemos pre-
sentado en los epigrafes precedentes. Dicho esto, procedamos a desarrollar el andlisis de la
varianza para el disefio intrasujeto de cuadrado latino 3 x 3, tomando como referencia la
matriz de datos de la Tabla 9.25.



316

DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TABLA 9.25 Matriz de datos del experimento

Periodo u orden Sumatorios A (Nivel de
y medias | familiaridad de
0O, 0, O, marginales las palabras)
s a, (bajo) |a, (medio) | a, (alto) XY, =16 XY, =19
a 7 5 4 Y, =533 Y, =6,33
. a, (medio) | a; (alto) a, (bajo) Y, =15 XY, =14
Sujetos S 2 3 1 - -
) 2 5 4 6 v, =5 Y, = 4,66
s a, (alto) a, (bajo) |a, (medio) | XY, =13 XY, =11
g 6 4 Y; =433 Y5 = 3,66
Sumatorios y medias Y =15|2Y,=15\2Y ;=14 XY =44
marginales Y, =5 Y,=5 |Y;=466| Y_ =488

Es necesario advertir que, en el disefio que nos ocupa, la cantidad de tratamientos, de
sujetos y de ordenes o periodos es la misma. En las férmulas incluidas en la Tabla 9.26 se
ha utilizado el término a para indicar dicha cantidad.

TABLA 9.26 Formulas necesarias para el calculo de las sumas cuadraticas
del ANOVA en un disefio de cuadrado latino intrasujeto

- o
Efecto debido a los sujetos SC;. = 3 Y <Z Y Yl.jk> -C (9.122)
L2 ik _
[1 2]
Efecto debido al orden o periodo | SC, = ;Z <Z Y Yijk> -C (9.123)
LY & i _
Efecto debido a los tratamientos 1 ]
SCha. = ; > <Z > Yijk) -C (9.124)
Jj i k -
Variabilidad total SCT =), Z Z Yo~ (9.125)
Variabilidad residual o del error | SC . = SCT —SC; — SC, — SC,, (9.126)
1 2
C C=2 <Z Yy Yijk> (9.127)
i j ok

Tras obtener el valor de C, llevaremos a cabo el célculo de las diferentes sumas de cua-
drados.

1 2
C = (44)’ = 21511
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Una vez obtenido este valor, procedemos a calcular la SC_;, la SC__,, la SC,..., la SCT

suj.? per.’ trat.?

y la SC,, respectivamente:
1
SCy;. = 3 [(16)* + (15)* + (13)*] — 215,11 = 216,66 — 215,11 = 1,55

1
SCor = 5 [(15)” + (15)” + (14)°] — 215,11 = 215,33 — 215,11 = 0,22

1
SCya = 3 [(19)% + (14)* + (11)?] — 215,11 = 226 — 215,11 = 10,89
SCT =[(7)* + (5)*> + (3)2 + (5)*> + (4)> + (6)* + (4)> + (6)* + (4)*] — 215,11 =
=228 — 215,11 = 12,89
SC,., = 12,89 —1,55 — 0,22 — 10,89 = 0,23
Llegados a este punto, podemos elaborar la tabla del analisis de la varianza.

TABLA 9.27 Analisis de la varianza para el disefio intrasujeto
de cuadrado latino 3 x 3: ejemplo préctico

Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Sujetos 155 a-1=2 0,77 w, = 1
Periodos 0,22 a—1=2 0,11 por. = 1
Tratamientos 10,89 a—-1=2 544 Fo. = 4945
Residual 0,23 @-1D@—-2)=2 0,11
Total 12,89 a?2—1=8

Tras consultar las tablas de los valores criticos de la distribucion F con un nivel de con-
fianza del 95% (x = 0,05) y trabajando con una hipétesis de una cola, podemos concluir que
el nivel de familiaridad de las palabras (factor A) ejerce una influencia estadisticamente sig-
nificativa sobre su posterior recuerdo (F¢s.,, = 19 < F_,, = 49,45). Por otra parte, mantene-
mos la hipdtesis nula tanto para el efecto debido a los sujetos (Fyos.,, = 19 > F_,, = 7) como
para el derivado del orden en el que se administran los tratamientos (F,4.,, = 19 > F . = 1).

e Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

La forma en la que se introducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en el editor del SPSS 10.0.
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e Escogemos la opcion Univariante del andlisis Modelo Lineal General.

Analizar 1

Modelo Lineal General 1
Univariante

¢ Indicamos la(s) variable(s) dependiente(s) y los factores, tal y como se ha descrito

en el Epigrafe 8.2.2.4, referido al analisis de datos mediante el paquete estadistico
SPSS 10.0 en los disefios de cuadrado latino.

i Univariante

!

D I f,‘vletuer;n .

Factores fyos Bohowes
£ lam - Grificas.

KN N
Factores seslonos, T
Coyariables:

]
Pondearacidn MCP:

iz

Aceptsr | Pegar | Restoblecer | Cancela |

J

e El menud Modelo nos permite especificar el modelo mediante el que se va a realizar

el andlisis que, por defecto, es un modelo factorial completo. En nuestro caso, debemos
escoger la opcién Personalizado. A continuacién, nos debemos situar en Construir
términos y seleccionar la opcién Efectos princip. del men( desplegable. Tras escoger
los tres factores de nuestro ejemplo, debemos colocarlos en el cuadro derecho donde
se indica Modelo, utilizando el botén destinado a tal fin:

O]

El mend Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor. Asimismo, permite seleccionar, de entre un conjunto de opciones, aquellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro ejemplo, se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
«estimaciones del tamafio del efecto» y «potencia observadas).

La sintaxis del analisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:
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recuerdo BY fam sujeto orden
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT =INCLUDE

/EMMEANS = TABLES(fam)

/JEMMEANS = TABLES(sujeto)
/JEMMEANS = TABLES(orden)
/PRINT =ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN =fam sujeto orden.

e Resultados:

Andlisis de varianza univariante

Factores intersujetos

Etiqueta
del valor o
Nivel de 1,00 Bajo 3
familiaridad 2,00 Medio 3
3,00 Alto 3
SUJETO 1,00 3
2,00 3
3,00 3
ORDEN 1,00 Orden 1 3
2,00 Orden 2 3
3,00 Orden 3 3

Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: Recuerdo

319

Suma de Media . Eta i Potencia

Fuente cuadrados | gl i F Sig. de no R

. cuadratica cuadrado . observada

tipo lll centralidad

Modelo corregido 12,667° 6 2,111 19,000 | 0,051 0,983 114,000 0,639
Interseccion 215,111 1 215,111 |1.936,0 0,001 0,999 1.936,000 1,000
FAM 10,889 2 5,444 49,000 | 0,020 0,980 98,000 0,918
SUJETO 1,556 2 0,778 7,000| 0,125 0,875 14,000 0,331
ORDEN 0,222 2 0111 1,000 | 0,500 0,500 2,000 0,096
Error 0,222 2 0,111
Total 228,000 9
Total corregida 12,889 8

@ Calculado con alfa = 0,05.
® R cuadrado = 0,983 (R cuadrado corregida = 0,931).
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Medias marginales estimadas

1.

Variable dependiente: Recuerdo

Nivel de familiaridad

Intervalo de confianza al 95 %
Nivel de familiaridad Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Bajo 6,333 0,192 5,505 7,161
Medio 4,667 0,192 3,839 5,495
Alto 3,667 0,192 2,839 4,495
2. Sujeto
Variable dependiente: Recuerdo
Intervalo de confianza al 95 %
Sujeto Media Error tip. Limite inferior Limite superior
1,00 5,333 0,192 4,505 6,161
2,00 5,000 0,192 4,172 5,828
3,00 4,333 0,192 3,605 5,161
3. Orden
Variable dependiente: Recuerdo
Intervalo de confianza al 95 %
Orden Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Orden 1 5,000 0,192 4,172 5,828
Orden 2 5,000 0,192 4,172 5,828
Orden 3 4,667 0,192 3,839 5,495




1

OTRAS MODALIDADES DE DISENO

En €l Ultimo capitulo del presente texto, abordaremos tres tipos de disefios que se carac-
terizan por la incorporacion u omision de determinados elementos en su estructura basica.
Tales disefios son los disefios multivariados, los disefios de bloques incompletos y los disefios
fraccionados. Como ya se havisto en el Capitulo 4, tanto € disefio de bloques incompletos
como €l disefio fraccionado son disefios estructuralmente incompletos. Ambos tipos de di-
sefios se utilizan con el objetivo de reducir € tamafio de aquellos experimentos factoriaes
en los que los niveles de los factores y las dimensiones de variacion del disefio hacen que
tales experimentos resulten dificiles de llevar a cabo.

10.1. DISENO EXPERIMENTAL MULTIVARIADO
10.1.1. Caracteristicas generales del diseno experimental multivariado

El disefio experimental multivariado es una estructura de investigacion en la que se re-
gistran dos 0 mas variables dependientes de natural eza cualitativamente distinta que, en con-
junto, representan una entidad tedrica compleja a la que denominamos constructo.

Como sefialan Arnau (1990b) y Spector (1993), los fendmenos sociales no son tan sim-
ples como para reducirlos a caracteristicas directamente observables sin mediacion de una
teoria. Por €ello, la investigacion psicoldgica debe recurrir a elaboraciones tedricas o cons-
tructos tedricos que contemplen lacompl gjidad del comportamiento humano. En este sentido,
desde una perspectiva metodol égica, limitar la observacion de una conducta a una sola va-
riable dependiente puede acarrear problemas de validez. Es en este contexto, como bien
sefiala L 6pez (1995), donde el disefio multivariado adquiere una relevancia esencial, ya que
permite examinar |os efectos de determinados tratamientos sobre comportamientos comple-
jos, elaborados tedricamente y operacionalizados a través de un conjunto de variables de-
pendientes.
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En esencia, 10s disefios experimentales multivariados son una extension de los disefios
univariados. De hecho, la Unica diferencia que existe entre ambos modelos, en el proceso
de estimacion y gjuste de los pardmetros, radica en e tipo de criterio estadistico utilizado
parala prueba de |a hipotesis que, en el caso del disefio multivariado, es una funcién de una
matriz de sumas de cuadrados asociadas y no asociadas a modelo propuesto (véase el Epi-
grafe 5.2 referido a andlisis multivariado de la varianza).

Desde una perspectiva metodol égica, gran cantidad de autores (Arnau, 1990a; Huberty y
Morris, 1989; Stevens, 1992; Tabachnick y Fidell, 1989; Valego y Fernandez, 1992; Vallgjo
y Herrero, 1991) consideran que los disefios multivariados proporcionan importantes venta-
jas frente alos disefios univariados. Entre tales ventgjas, cabe destacar las siguientes:

o Permiten llevar a cabo investigaciones mas acordes con la complejidad del comporta
miento humano.

o Permiten establecer relaciones complejas entre diferentes medidas o variables depen-
dientes y, por tanto, proporcionan més informacion que las estructuras univariadas.

¢ Son disefios que poseen mayor sensibilidad o potencia probatoriay mayor validez que
los disefios univariados.

10.1.2. EIl analisis de datos en el diseno multivariado: analisis multivariado
de la varianza (MANOVA)

10.1.2.1. Consideraciones generales acerca del modelo multivariante

A diferencia de los disefios intersujetos, los disefios univariados intrasujeto pueden ser
tratados desde una perspectiva analitica multivariada (véase el Epigrafe 9.1.2). No obstante,
el disefio univariado implica una sola medida que, aunque pueda replicarse varias veces, no
constituye un constructo y, por tanto, no es equiparable a disefio multivariado. Segiin Ste-
vens (1992), el disefio multivariado de medidas repetidas puede definirse como una estruc-
tura de investigacion en la que se toman, de cada uno de los sujetos, una serie de medidas
de variables cualitativamente distintas en diferentes periodos temporales o bgjo la accion de
varios tratamientos y condiciones diferentes. Al igual que el disefio intrasujeto univariado,
d disefio multivariado de medidas repetidas también puede ser abordado desde una perspec-
tiva analitica univariante o multivariante. En el primer caso, nos encontramos con €l modelo
gue se conoce como modelo mixto multivariado de medidas repetidas. Si, por € contrario,
tanto la naturaleza conceptual del disefio como la técnica utilizada para el andlisis de datos
son multivariados, el modelo se denomina modelo doblemente multivariado (Lopez y Ato,
1994b). Dado que este Ultimo modelo se enmarca dentro de la estrategia longitudinal apli-
cada, consideramos que su analisis excede los objetivos del presente texto. En consecuencia,
aqui se abordard d MANOVA a partir de los datos obtenidos mediante un disefio experi-
mental intersujetos de naturaleza transversal. Cabe sefialar que nuestrafinalidad basicaradica
en proporcionar a lector un gjemplo que le permita obtener una vision general de la for-
maen laque sellevaacabo la pruebade la hipotesis en un disefio experimental multivariado,
por cuya razén se ha escogido un formato de disefio sencillo para desarrollar dicho andlisis.
No obstante, € lector interesado en profundizar en € desarrollo del anadlisis multivariado de
la varianza en disefios intrasujeto de muiltiples variables dependientes registradas a lo largo
de miltiples ocasiones 0 puntos temporales, puede acceder a él consultando € texto de Arnau
(1995¢). Por otra parte, cabe recordar que la logica y los principaes elementos de la prueba
de significacion multivariante ya han sido descritos en €l Epigrafe 5.2 del presente texto.
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10.1.2.2. Ejemplo practico

Supongamos que en el ambito de la psicologia sexual, realizamaos una investigacion con
€l objetivo de examinar lainfluencia que gjerce laedad (factor A) sobre el nivel de utilizacién
de los métodos anticonceptivos (variable dependiente 1) y sobre la satisfaccion en las rela-
ciones sexuales (variable dependiente 2). A tal fin, se seleccionan aleatoriamente tres sujetos
pertenecientes a cada uno de los siguientes rangos de edad: (a,) entre 20 y 30 afios, (a,)
entre 31y 40 afios y (a;) entre 41y 50 afios. A |os nueve sujetos de la muestra se les aplica,
en primer lugar, un cuestionario sobre habitos de uso de diferentes métodos anticonceptivos.
A continuacion, todos ellos responden a una escala tipo Likert dirigida a examinar su nivel
de satisfaccion en las relaciones sexuales. Enla Tabla 10.1 pueden observarse los resultados
obtenidos en € estudio.

TABLA 10.1 Matriz de datos del experimento

A (Edad de los sujetos)

a, (Entre 20 y 30 afos) a, (Entre 31y 40 afios) a, (Entre 41y 50 afios)

Y, (Uso i3 Y, (Uso de Y3 Y, (Uso i3
de métodos | (Satisfaccion métodos (Setisfaccion |  de métodos | (Satisfaccion
anticonceptivos) | sexual) | anticonceptivos) | sexual) | anticonceptivos) | sexual)

8 8 1 5 6 3

6 7 7 6 5 2

7 6 9 4 4 4
S;%a:giggs IV, =2 IV, =2 IV, =27 |1V, =15| IV, =15 | IV, =9
marginales Y= Vi = Vo= Y5, =9 Y= Y3, =3

La Tabla 10.1 reflgja la estructura correspondiente a un disefio multigrupos aeatorios
multivariante. Tomando como referencia la matriz de datos de dicha tabla, procedemos a
desarrollar € andlisis multivariado de la varianza.

Los modelos mateméticos que subyacen al andlisis estadistico bajo €l supuesto de la
hipétesis alternativa en € disefio que nos ocupa, son similares en € caso del ANOVA y ddl
MANOVA. La Unica diferencia entre ambos radica en que mientras que en el ANOVA ca
da componente del modelo se representa en una sola columna, en el MANOVA disponemos
de tantas columnas como variables dependientes para cada uno de los componentes de la
ecuacion estructural. En otras palabras, en e ANOVA partimos de vectores, mientras que
en el MANOVA las sumas de cuadrados se calculan a partir de matrices. De esta forma, €
modelo estructural del disefio multigrupos aleatorios multivariante puede formularse median-
te la siguiente expresion:

Y, =M, +A, +E; (10.1)
donde;

Y;;,= Puntuacion obtenida en la variable dependiente p por € sujeto i bajo el j-ésimo
nivel de la variable de tratamiento.
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M, = Media comin a todas las observaciones en la variable dependiente p.

A;,= Efecto que gjerce e j-ésimo nivel de la variable de tratamiento sobre la
variable dependiente p.

E,;, = Componente de error especifico asociado a sujeto i, a j-ésimo nivel de la
variable de tratamiento y a la variable dependiente p.

En & gemplo que nos ocupa, las matrices asociadas a los parametros de la ecuacion
estructural expresada mediante la Formula 10.1, adoptan los siguientes valores:

[Y] = [M] + [A] + [E]

8 8| [7 5] 0 2 1
6 7| |7 5 o 2| |- 0
7 6| |75 0o 2 0 -1
1 5| |7 5 2 0 2 0
7 6|=17 5|+| 2 o|+|-2 1
9 4| |7 5 2 0 0 -1
6 3| [7 5 |[-2 -2 1 0
5 2| |7 5| |-2 -2 0 -1
14 4] |7 5] |2 -2] |-1 1

Unavez obtenidas estas matrices, podemos calcular las matrices de sumas de cuadrados
y de productos cruzados asociadas a las fuentes de variacion intersujetos e intrasujeto del
disefio, multiplicando cada matriz por su traspuesta, a saber:

0o 2]
0 2
0 2
_ 2 0
000222 -2 -2 -2 24 12
AlTTA] = 2 0| = =
[][]_222000—2—2—2}20[1224}
-2 -2
[SC sp w2 2
_ AY) A(Ylvz)} -2 2] (10.2)

[SPav,vy  SCay

r _ _ _ 2 0 _
(E]7[E] = 1 1 0 2 2 01 0 1} P :[ 12 2}2

|1 0 -1 0 1 -1 0 -1 1 1 -2 6
1 0
[ SC, SP, 0 -1
-l ep (v,) ol (YIYZ):| -1 1 (10.3)
— e(Yle) e(Yz)
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Como se ha sefidlado en el Apartado 5.2 referido a andlisis multivariado de la varianza,
lalambda de Wilks (A) hasido y sigue siendo el estadistico més utilizado parallevar a cabo
la prueba de la hipotesis en e MANOVA (Bray y Maxwell, 1993). Por tal razon, en €
presente ggemplo calcularemos €l valor de A para la fuente de variacién asociada al efecto

de tratamiento:

12 -2 12 -2

1Carl ‘—2 6‘ _‘—2 6‘
AA_|scm|_‘[24 12}+[ 12 —2}‘_ ‘36 10‘
12 24 -2 6 10 30

68

=— = 0,069

980

(10.4)

Unavez hallado el valor de A, se puede estimar €l valor de unavariable cuya distribucion
se aproxima a la distribucion F con v, y v, grados de libertad, aplicando la Formula 10.5.

I’:‘_l_Al/t&
AW v,

donde;

U1 = POliyesjeos SENMO p = ndmero de variables dependientes.

U= glinters.]jetos (glerror - p + l)

1 si v;,=2

=/
W v —4

pz + gliZntersujetos B 5

t

si

vy #2

Aplicando dicha férmula a los datos de nuestro gjemplo, obtenemos:

v, =22=4
v,=2(6—-2+1) =10

o 42 -4 12_2
N 22+22—-5 /3

Por tanto:
. 1 - (0,069)/? 10 B 0,737

47 (00692 4 0,263

= 7,005

(10.5)

Llegados a este punto, podemos elaborar latabla del andlisis multivariado de la varianza.

TABLA 10.2 Analisis multivariado de la varianza para un disefio
multigrupos aleatorios multivariante: ejemplo practico

Estadistico Valor V, V,

Razon F

p

Lambda de Wilks 0,069 4 10

7,005

< 0,05
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Dado que el valor observado o empirico del estadistico (F . = 7,005) es mayor que
su valor critico o tedrico (F;, 05 410 = 3,48), rechazamos el modelo asociado con la hipd-
tesis de nulidad. En consecuencia, cabe concluir que existen diferencias estadisticamente
significativas en el uso de los métodos anticonceptivos (Y,) y en la satisfaccion en las re-
laciones sexuales (Y,), en funcion de la edad (factor A).

e Estimacion de la lambda de Wilks a partir de los autovalores asociados
a la matriz Re

Como ya se ha sefidlado en el epigrafe referido a andlisis multivariado de la varianza
(véase €l punto 5.2), la estimacion de larazén F en dicho andlisis requiere calcular la matriz
analoga a cociente SC, g et0s/SCeror 48 ANOVA 0 la matriz que se conoce como matriz
Ry. Estamatriz se obtiene multiplicando lainversa de la matriz W, o matriz correspondiente
alafuente de variacion residual, por la matriz B 0 matriz correspondiente a efecto del tra-
tamiento.

(10.6)

B
Rp=W™'B=—
w

En & gemplo gue nos ocupa:
R |2 -2 “'f24 12
P 1-2 6 12 24

Calculemos la matriz inversa de la matriz W:

W,I =|: 12 _2j|1 _ 1 |: 6(_1)1+1 _2(_1)1+2:|=
-2 6 12 -2 —2(-1>*"  12(—1)>*2
R
3 1
1f6 2] (34 4
_68[2 12}_ 1 6
34 34
Por tanto:
3 1 42 30
|34 34|[24 12] |17 17
Rr=l1 6 [12 24}_ 48 78
34 34 17 17

Para interpretar esta matriz se calculan los autovalores o «eigenvalues» asociados a
ella, resolviendo la denominada ecuacion caracteristica. Partiendo de que a sustraer €l
autovalor alos elementos de la diagonal principal (sumas de cuadrados de cada una de las
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variables dependientes) de lamatriz R, el determinante es nulo, cabe plantear la siguiente
igualdad:

IR, — Al =0 (10.7)

En e gemplo que nos ocupa:

IRy — Al =0
(42 30

17 17 /110‘
48 78

17 17

(42 30]

17 17 2 0
_ : =0
48 78 0 4

17 17

(42\ _ . 30
17)* 17

48 8\
17 7]
42 78 48 30
oo E— ) - (22 =0
(17 ><17 > <17 17)

42 \(78 N 1440
17 “)\17 %) 289

3216 78L 422 ., 1440 _
280 17 17 289
120, 108
/’{2 . + -
17 17

17)* — 1204 + 108 = 0
Recordemos que la férmula para la resolucion de la ecuacion de segundo grado es.

ax’+bx+c=0
10.8
—b + . /b? — 4ac .

2a

X =
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Aplicando la Formula (10.8) a los datos de nuestro ejemplo, obtenemos 1, y 4, o los
autovalores asociados a la matriz Ry.

S (1204 J(=120)> — 417)(108) _ 120 + ,/7.056

2(17) 34
120+ 84

! 34

_120-84 18

2 3 17

A continuacion, debemos comprobar que tanto 4, como 4, cumplen con la ecuacion
caracteristica.

42 30
17 o 17 o - <42—102><78—102><30.48>:14401A40:
48 78 17 17 17°17) " 177 17
7 o7 °
42 18 30
17 17 17 24 60\ (30 48\ 1440 1.440
8 78 18 0 7 <E'E>_<E'E>ZF_F:
17 17 17

El nimero de autovalores que cumplen con la ecuacion caracteristica se simboliza me-
diante laletras, y esigua a menor de los valores correspondientes a la cantidad de grados
de libertad intersujetos y a la cantidad de variables dependientes. En nuestro caso:

s = Min. (Qliyesjens P) = Min.(@ — 1, p) = min.(2, 2) = 2

La propiedad mas relevante de los autovalores es que nos permiten obtener el valor de
la lambda de Wilks. Dicho indice o estadistico se calcula mediante la siguiente expresion:
A=rm !
Tty

Aplicando la Férmula (10.9) a los datos de nuestro gjemplo, obtenemos:

(10.9)

Ao 1111 1w w o
1+6, 18 735 735 245

17 17

Unavez hallado € valor de A, no nos resta sino estimar € valor delarazén IfA y elaborar
latabladel MANOVA afin de comprobar si lavariable de tratamiento gjerce una influencia
estadisticamente significativa sobre las variables dependientes. Dado que tales calculos ya
han sido realizados anteriormente, no volveremos a llevarlos a cabo.
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Antes de finalizar con el presente epigrafe, cabe sefialar que los autoval ores asociados a
lamatriz R, también permiten calcular el resto de los indices o estadisticos que se utilizan
para contrastar la hip6tesis de nulidad multivariante, es decir, la traza de Pillai-Bartlett, la
traza de Hotelling-Lawley y la raiz mayor de Roy. Al igual que la lambda de Wilks, cual-
quiera de estos indices permite obtener una variable cuya distribucion se aproxima a la dis-
tribucion F y comparar € valor observado del estadistico con su distribucion muestral bajo
lahip6tesis nula. El lector interesado en acceder a dichas aproximaci ones puede encontrarlas
en el texto de Pascual, Garciay Frias (1995). Por otra parte, en ese mismo libro se ofrecen
diversos gemplos en los que la prueba de significacion multivariante se desarrolla mediante
el denominado andlisis discriminante, €l cua constituye un procedimiento de amplio uso
en € ambito de las ciencias del comportamiento. Por tal razén, remitimos al lector interesa-
do en profundizar en e MANOVA a dicho texto.

10.1.2.3. Anélisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Laformaen laque seintroducen los datos puede consultarse en €l Anexo B: Introduccion
de datos en € editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcién Multivariante del andlisis Modelo Lineal General.

Andizar
1 Modelo Linea Genera 1

Multivariante

¢ |ndicamos las variables dependientes y |os factores.

[rependientes; Mok
& Liso de métodos ar 4|
B £ Satistaccién sexsa ot I
Gréficos.. |
Factoras flos
& adad Epsi e

L L
§
i

E Pondaracién MCE:

[ Aceptar | Paow | Rostabiecer| Cancelar | Ada |

o El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor. Asimismo, permite seleccionar de entre un conjunto de opciones, aquellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro gjemplo, se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
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«estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamafio del efecto» y «potencia obser-
vada»).

e Lasintaxis del andlisis de la varianza que corresponde a nuestro ejemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

GLM
métodos satisfac BY edad
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/JEMMEANS = TABLES(edad)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = edad .

e Resultados:

Modelo lineal general
Factores intersujetos

Etiqueta
del valor N
EDAD 1,00 20-30 anos 3
2,00 31-40 anos 3
3,00 41-50 afnos 3

Estadisticos descritivos

EDAD Media Desv. tip. N
METODOS Uso de 1,00 20-30 anos 7,0000 1,0000 3
métodos anticonceptivos 2,00 31-40 anos 9,0000 2,0000 3
3,00 41-50 afos 5,0000 1,0000 3
Total 7,0000 2,1213 9
SATISFAC Satisfaccion 1,00 20-30 anos 7,0000 1,0000 3
sexual 2,00 31-40 anos 5,0000 1,0000 3
3,00 41-50 anos 3,0000 1,0000 3
Total 5,0000 1,9365 9
Contrastes multivariados®
Gl Gl Param. Potenci
Efecto Valor F de la del Sig. | Eta’ de no b° enc&a a
hipotesis el error central. [0PSérvada
Intercept Traza
de Pillai 0,990 [242,87°| 2,000 5,000 | 0,000 | 0,990 | 485,735 1,000
Lambda
de Wilks 0,010 |242,87°| 2,000 5,000 | 0,000 | 0,990 | 485,735 1,000
Traza
de Hotelling | 97,147 |242,87°| 2,000 5,000 | 0,000 | 0,990 | 485,735 1,000
Raiz mayor
de Roy 97,147 (242,87°| 2,000 5,000 | 0,000 | 0,990 | 485,735 1,000
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Contrastes multivariados® (continuacion)

. Gl L Potencia
Efecto Valor F de la del error Sig. | Eta® | deno observada®
hipdtesis central.
EDAD Traza
de Pillai 1,371 | 6,545 | 4,000 12,00 | 0,005 (0,686 | 26,182 0,937
Lambda
de Wilks 0,069 | 6,991°| 4,000 10,00 | 0,006 | 0,737 | 27,963 0,934
Traza
de Hotelling | 7,059 | 7,059 | 4,000 8,000 | 0,010 (0,779 | 28,235 0,903
Raiz mayor
de Roy 6,000 [18,000°| 2,000 6,000 |0,003|0,857 | 36,000 0,985
@ Calculado con alfa = 0,05.
b Estadistico exacto.
¢ El estadistico es un limite superior para la F el cual ofrece un limite inferior para el nivel de significacién.
d Disefio: Intercept + EDAD.
Pruebas de los efectos intersujetos
, Suma de . Param. .
Fuente :ilanablg cuadrados| gl Mec!la_ F Sig. | Eta® de no Potenclaa
ependiente . cuadratica observada
tipo lll central.
Modelo Uso de
corregido métodos
anticonceptivos | 24,000° 2 12,000 6,000 0,037 | 0,667 12,000 0,660
Satisfaccion
sexual 24,000° 2 12,000 12,00 0,008 | 0,800 24,000 0,922
Intercept Uso de
métodos
anticonceptivos | 441,000 1 441,000 220,5 0,000 | 0,974 | 220,500 1,000
Satisfaccion
sexual 225,000 1 225,000 225,0 0,000 | 0,974 | 225,000 1,000
EDAD Uso de
métodos
anticonceptivos | 24,000 2 12,000 6,000 0,037 | 0,667 12,000 0,660
Satisfaccion
sexual 24,000 2 12,000 12,00 0,008 | 0,800 24,000 0,922
Error Uso de
métodos
anticonceptivos | 12,000 6 2,000
Satisfaccion
sexual 6,000 6 1,000
Total Uso de
métodos
anticonceptivos | 477,000 9
Satisfaccion
sexual 255,000 9
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Pruebas de los efectos intersujetos (continuacion)

. Suma de . Param. .
Variable Media . % Potencia
Fuente - cuadrados| gl e F Sig. | Eta de no a
dependiente . cuadratica observada
tipo lll central.
Total Uso de

corregida métodos
anticonceptivos | 36,000 8
Satisfaccion
sexual 30,000 8

@ Calculado con alfa = 0,05.
® R cuadrado = 0,667 (R cuadrado corregida = 0,556).
¢ Rcuadrado = 0,800 (R cuadrado corregida = 0,733).

Medias marginales estimadas

EDAD
Intervalo de confianza
al 95 %
Limite Limite
Variable dependiente EDAD Media Error tip. inferior superior
Uso de métodos 20-30 anos 7,000 0,816 5,002 8,998
anticonceptivos 31-40 ahos 9,000 0,816 7,002 10,998
41-50 anos 5,000 0,816 3,002 6,998
Satisfaccion sexual 20-30 anos 7,000 0,577 5,687 8,413
31-40 ahos 5,000 0,577 3,687 6,413
41-50 afnos 3,000 0,577 1,687 4,413

10.2. DISENO DE BLOQUES INCOMPLETOS

10.2.1. Caracteristicas generales del diseio de bloques incompletos

Si se trabgja con un disefio factorial que consta de varios factores, se puede generar una
gran cantidad de grupos de tratamiento, de manera que la formacion de blogues con un nu-
mero suficiente de sujetos como para que puedan ser asignados al azar a cada uno de tales
grupos puede resultar muy costosa. Asi, podemos encontrarnos ante una situacion en la que
quiza no se disponga de suficientes sujetos como para que cada bloque constituya una re-
plicacion completa del experimento.

Por otra parte, aun cuando el experimentador contase con la cantidad necesaria de sujetos
para elaborar tales blogues, la construccion de blogues de gran tamafio incrementaria la he-
terogeneidad intrablogque y, en consecuencia, reduciria la precisién en la estimacién de los
efectos experimentales.

Ante dichos inconvenientes, cabe recurrir alatécnica de confusion, cuyo principio bésico
consiste en obtener bloques de menor tamafio que no constituyen replicaciones completas
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del experimento, sacrificando la estimacion de los efectos de determinadas interacciones de
escasaimportancia. Los disefios asociados alatécnica de confusion se conocen como disefios
de bloques incompletos. Dado que en tales estructuras de investigacion la variabilidad entre
bloques queda eliminada del error experimental, son disefios eficaces para la estimacion de
aquellos efectos que el experimentador considere mas relevantes.

10.2.2. La técnica de confusion

La técnica de confusion es un procedimiento que consiste en aplicar un bloqueo basado
en blogues de menor tamafio que agquellos que constituyen replicaciones completas del ex-
perimento. El principio bésico de este procedimiento radica en sacrificar determinadas inter-
acciones de escasa importancia, incluyendo en cada bloque Unicamente las combinaciones
de tratamiento que presentan un mismo signo en el contraste 0 en la combinacién lineal
correspondiente a tales interacciones.

En caso de que en las sucesivas réplicas del experimento se sacrifique la misma inter-
accion, se dice que la confusion es completa. Ello implica la pérdida de toda la informacion
relativa a dicha interaccién. Si, por el contrario, en cada una de las diferentes repeticiones
del experimento se sacrifica una interaccion distinta, €l procedimiento empleado se conoce
como técnica de confusion parcial. En este caso, sdlo se dispone de unainformacién parcia
acerca de tales interacciones. A continuacion, abordamos brevemente cada una de estas dos
modalidades de confusion.

10.2.2.1. Técnica de confusion completa

Supongamos que deseamos llevar a cabo unainvestigacion aplicando un disefio factorial
2 x 2 x 2y que, debido a las dimensiones de variacién del disefio, consideramos adecuado
utilizar la técnica de confusién completa. Como ya es sabido, €l disefio 2° permite estimar
siete efectos factoriales (A, B, C, AB, AC, BC, ABC), cuyos contrastes o combinaciones li-
neales son ortogonales entre si. En cada uno de estos contrastes, la mitad de los grupos o de
las combinaciones de tratamiento presenta signo positivo, mientras que a la otra mitad le
corresponde signo negativo.

Procedamos a estimar los efectos factoriales y las combinaciones lineales del disefio
2 x 2 x 2tomando como referencialas medias de las diferentes combinaciones de tratamiento.

En la Tabla 10.3 se representan dichas combinaciones de tratamiento, empleando la no-
tacion de Y ates (1937).

TABLA 10.3 Representacion de las ocho combinaciones de tratamiento
que configuran el disefio factorial 2 x 2 x 2 utilizando la notacion de Yates (1937)

a, (@) (ab) (ac) (abc)
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Tomando como referencia la Tabla 10.3 estimamos, en primer lugar, |os efectos princi-
pales de A, B, y C. Paraéllo, calculamos & promedio de los efectos simples correspondientes
a cada uno de tales factores.

Efecto principal de A = % [(@) — (1) + (ab) — (b) + (ac) — (c) + (abc) — (bc)] (10.10)
Efecto principal de B = 411 [(b) — (1) + (ab) — (&) + (bc) — (c) + (abc) — (ac)] (10.11)

1
Efecto principal de C = 2 [(c) — (@) + (ac) — (&) + (bc) — (b) + (abc) — (ab)] (10.12)
A continuacion estimamos los efectos asociados a las interacciones de primer orden AB,
AC vy BC.

Efecto de la interaccion AB a través de los valores de C:
. 1
Interaccion AB = 2 [(1) + (@b) — (&) — (b) + (c) + (abc) — (ac) — (bc)] (10.13)
Efecto de la interaccion AC através de los valores de B:
. 1
Interaccion AC = 2 [(1) + (ac) — (@) — (c) + (b) + (abc) — (ab) — (bc)] (10.14)

Efecto de la interaccion BC através de los valores de A:

Interaccion BC = % [(1) + (bc) — (c) — (b) + (a) + (abc) — (ac) — (ab)] (10.15)

Por dltimo, estimamos el efecto asociado a la interaccion de segundo orden, ABC. Para
élo, partimos de las dos estimaciones de cualquiera de las interacciones de primer orden
respecto a cada uno de los niveles del factor que no forma parte de lainteraccién, y hallamos
la diferencia entre ambas estimaciones. Por gjemplo, la diferencia entre la estimacion de la
interaccion AB parac, Yy laestimacion de lainteraccion AB parac, permite obtener el efecto
factorial ABC.

1
2 [(© + (@be) = (ac) = (be)] — [(2) + (ab) — (a) = (b)] =
Interaccion ABC = (10.16)

1
= [(© + (abe) = (ac) = (be) = (1) — (ab) + (@) + (B)]

En la Tabla 10.4 se representan los elementos necesarios para el calculo de las combi-
naciones lineales y de los efectos factoriales del disefio factorial 2 x 2 x 2.
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TABLA 10.4 Elementos necesarios para el célculo de las combinaciones lineales
y de los efectos factoriales del disefio factorial 2 x 2 x 2

Coeficientes para las medias
de combinaciones de tratamientos Combinacion | Estimacion del efecto
Efecto lineal factorial promedio
(1) (@ () (ab) (c) (ac) (bc) (abc)

Prin. A -+ - 4+ - 4+ - + C, c,/A

Prin. B - - 4+ 4+ - = + + Cy Cy/a

Prin. C - - - = 4+ + + + Cc C./4

Int. AB + - - 4+ 4+ = - + C.s C /4

Int. AC + - 4+ - = + - + C.c C, /4

Int. BC + + - - - = + + Cye Cp/b
IntABC | - + + — + - - + C.se C 5o/

Tras hallar las combinaciones o los contrastes lineales y |os efectos factoriales que con-
figuran el disefio 2 x 2 x 2, ya podemos aplicar la técnica de confusion completa a dicho
disefio. Dado que, como sefidla Finney (1963), a excepcidn de aquellas situaciones en las
gue se dispone de una gran cantidad de blogues, la informacion que se obtiene a partir de
la interaccion de segundo orden A x B x C es escasa, se suele sacrificar la estimacion del
efecto factorial asociado a ella a fin de trabgjar con bloques de menor tamarfio que los que
se utilizan al aplicar la técnica de bloqueo. Para ello, se parte de la combinacién lineal co-
rrespondiente a la interaccion A x B x C (véase la Tabla 10.4):

(@) + (b) + (c) + (abc) — (1) — (ab) — (ac) — (be)

A partir de esta combinacién o contraste lineal se forman dos bloques, asignando al pri-
mero de ellos las combinaciones de tratamiento con signo positivo (a, b, ¢, abc) y a segundo
las de signo negativo (1, ab, ac, bc). Como es obvio, en tal disposicién experimental las
diferencias entre ambos bloques coinciden con el contraste lineal asociado a la interaccion
de segundo orden A x B x C. Suponiendo que el experimento se replica cuatro vecesy que
en cada una de tales réplicas se asignan cuatro sujetos a cada bloque, el plan experimental
se representaria de la siguiente forma (véase la Tabla 10.5).

TABLA 10.5 Disposicion experimental correspondiente a un disefio de bloques
incompletos 2 x 2 x 2 con la interaccién A x B x C totalmente confundida

Replicaciones
1 2 3 4
a a a a
1 b b b b
c c c c
abc abc abc abc
Bloques
1 1 1 1
2 ab ab ab ab
ac ac ac ac
bc bc bc bc
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Cabe sefidar que mediante esta disposicién experimental se elimina del error experimen-
tal la variabilidad entre bloques de cuatro sujetos experimentales. No obstante, si se hubiese
aplicado un disefio de blogues totalmente aleatorios, se hubiese eliminado la variabilidad
correspondiente a ocho unidades experimentales.

En la Tabla 10.6 se representa la descomposicién de los grados de libertad del andlisis
de la varianza para un disefio de bloques incompletos 2 x 2 x 2 con la interaccion
A x B x C totalmente confundida:

TABLA 10.6 Descomposicion de los grados de libertad del ANOVA para un disefio
de bloques incompletos 2 x 2 x 2 con la interaccién A x B x C totalmente confundida

Fuentes de variacion Grados de libertad
Efecto principal de A a—1
Efecto principal de B b—-1
Efecto principal de C c—1
Efecto de interaccién A x B @-1b-1
Efecto de interaccion A x C @—-1c—-21
Efecto de interaccion B x C b-—D(c-1
Bloques 2r—1
Error (residual) 6r — 6
Total 8r—1

Donde r es la cantidad de réplicas del experimento.

10.2.2.2. Técnica de confusion parcial

En & subapartado anterior (véase la seccidn correspondiente a la técnica de confusion
completa) hemos observado que en la estimacion del efecto factorial asociado alainteraccion
A x B x C todos los componentes que presentaban signo positivo se hallaban en bloques
distintos a los que presentaban signo negativo, es decir, que € efecto de dicha interaccion
estaba totalmente confundido con la variacion entre bloques a lo largo de las sucesivas ré-
plicas del disefio. Sin embargo, en las diferentes repeticiones de un experimento, también
es posible confundir, aternativamente, diferentes efectos factoriales. En eso consiste, de he-
cho, la estrategia que se conoce como técnica de confusion parcial. Asi, siguiendo con €
formato de disefio que hemos utilizado para ilustrar la técnica de confusién completa, s
realizédramos cuatro replicaciones de un disefio factorial 2 x 2 x 2, asignando cuatro sujetos
experimentales a cada bloque, el experimento podria disponerse de tal forma que, en cada
replicacion, la variabilidad entre blogques quedara confundida con el efecto factorial asociado
aunainteraccion diferente, asaber, €l efecto delainteraccion A x B x C con lavariabilidad
entre bloques de la primera replicacion, € de lainteraccién A x B con la de la segunda, €
de lainteraccion A x C con lade laterceray € de la interaccion B x C con la variacion
entre blogques de la cuarta replicacion. En tal caso, el plan experimenta se representaria de
la siguiente manera (véase la Tabla 10.7):
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TABLA 10.7 Disposicion experimental correspondiente a un disefio de bloques
incompletos 2 X 2 x 2 con las interacciones A X B x C,AxXx B, AxCyBxC
parcialmente confundidas

Replicaciones

1 2 3 4

a a a b

1 b b c c

c ac ab ab

abc bc bc ac

Bloques

1 1 1 1

2 ab c b a

ac ab ac bc

bc abc abc abc

Efecto de confusion AxBxC AXxB AxC BxC

Como sefiala Arnau (1986), cuando se aplica la técnica de confusion parcial alos datos
del experimento, € andlisis estadistico resulta algo mas complicado que cuando se emplea
la técnica de confusion completa. Asi, en el primer caso, debemos considerar por separado
cada una de las (2" — 1) combinaciones linedles y efectos factoriaes que configuran € di-
sefiol. En primer lugar, se calculan las sumas cuadréticas de los efectos factoriales que no
estan confundidos (en € gjemplo que nos ocupa, los efectos principales de los factores A, B
y C). Cada uno de los restantes efectos de confusion ha de ser estimado a partir de aquellas
replicaciones en las que dicho efecto no ha sido confundido. Asi, por gemplo, la estimacién
intrablogue de la suma de cuadrados de lainteraccion A x B x C se obtiene a partir de las
réplicas 2, 3y 4 (véase la Tabla 10.7). De esta forma, dado que cada uno de estos efectos
puede estimarse a partir de aguellas replicaciones cuya diferencia entre los totales de los
blogues no coincide con la combinacion lineal asociada a dicho efecto, cabe afirmar que las
cuatro interacciones del disefio estan parcialmente confundidas con diferencias especificas
entre bloques. En definitiva, para cada uno de tales efectos, realizamos una estimacion in-
trablogue basada en tres de las cuatro réplicas del experimento.

En lo que respecta al ANOVA del disefio de blogues incompletos con interacciones par-
ciadmente confundidas, cabe sefidlar que como cada una de las interacciones se confunde
con una determinada replicacion del experimento, sdlo se dispone de informacién parcia
para cada una de €ellas. Esta informacion, que en nuestro g.emplo se representa mediante la
razon 3/4, recibe el nombre de informacion relativa de las interacciones confundidas y se
define como larelacién que existe entre la cantidad de informaci dn que se posee de un efecto
parciamente confundido y de un efecto no confundido.

Como cabe deducir de lo que se ha afirmado alo largo de la presente seccion, las sumas
de cuadrados de los efectos no confundidos se estiman a partir de todas las repeticio-
nes del disefio. Sin embargo, la variabilidad asociada a cada uno de los efectos confundidos
se obtiene a partir de las replicaciones en las que dicho efecto no ha sido confundido. En

1 El lector interesado en el proceso de estimacion de tales contrastes y efectos en el caso del disefio 2 x 2 x 2,
puede consultarlos en la seccion referida a la técnica de confusion completa.
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consecuencia, las estimaciones de estos Ultimos efectos son menos precisas que las de los
primeros.

En la Tabla 10.8 se representa la descomposicién de los grados de libertad del andlisis
de la varianza para un disefio de bloques incompletos 2 x 2 x 2 con las interacciones
AxBxC,AxB,AxCyB x C parciamente confundidas.

TABLA 10.8 Descomposicion de los grados de libertad del ANOVA para un disefio
de bloques incompletos 2 x 2 x 2 con las interacciones A x B x C,A x B, A X C
y B x C parcialmente confundidas

Fuentes de variacion Grados de libertad
Efecto principal de A a—1
Efecto principal de B b—-1
Efecto principal de C c—1
Efecto de interaccién A x B @-1b-1
Efecto de interaccion A x C @a—-Dc-1
Efecto de interaccion B x C b—-—D(c-1
Efecto de interaccion A x B x C @a—Db—-1c -1
Bloques 2r—1
Error (residual) 6r —7
Total 8r—1

Donde r es la cantidad de réplicas del experimento.

Tras describir a grandes rasgos en qué consisten las técnicas de confusién completa y
parcia, desarrollaremos el ANOVA en un disefio de bloques incompletos de formato senci-
llo. Dado que nuestra finalidad bésica consiste en proporcionar una perspectiva general de
esta modalidad de disefio, aplicaremos un solo procedimiento parallevar a cabo € andlisis.
El lector interesado en profundizar en estas disposiciones experimentales puede consultar,
entre otros, |os textos clésicos de Cochran y Cox (1957) y de Finney (1963), asi como los
trabajos de Bose y Nair (1939) y de Yates (1936). Por otra parte, €l libro de Arnau (1986)
ofrece diversas estrategias para calcular las combinaciones lineales y los efectos factoriaes
de distintas modalidades de disefio, o que puede resultar (til para aplicar las técnicas de
confusién completa y parcial que caracterizan alos disefios de bloques incompl etos.

10.2.3. El analisis de la varianza para el diseio de bloques incompletos
10.2.3.1. Ejemplo practico

Supongamos que en el ambito de la psicologia clinica, realizamos una investigacién con
e objetivo de examinar lainfluencia que gjerce el sexo (factor A) y la ubicacién del barrio
en el que se reside (factor B) sobre lafobia a la oscuridad (variable dependiente). No obstante,
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se considera que una posible variable extrafia capaz de confundir los resultados del estudio
es el hecho de haber sido, 0 no, victima de una agresion sexual. Con el objeto de controlar
dicha variable, y teniendo presente lo dificil que resulta conseguir sujetos experimentales
gue cumplan con €l criterio de bloqueo, se opta por utilizar un disefio de bloguesincompletos,
sacrificando la informacion asociada a la interaccion A x B, la cua se considera tedrica-
mente irrelevante. De esta forma, se dividen los sujetos en dos bloques de 2 sujetos cada
uno, en funcion de haber sido (blogue 1) o no haber sido (bloque 2) victima de una agresion
sexual. Por otra parte, los sujetos del primer blogue son mujeres (a,) residentes en barrios
periféricos (b,), (a;b, = 1), u hombres (a,) residentes en barrios del centro urbano (b,),
(a,b, = ab), mientras que los sujetos del segundo blogue son hombres (a,) residentes en
barrios periféricos (b,), (a,b, = a), o mujeres (a,) residentes en barrios del centro urbano
(b,), (a;b, = b). EnlaTabla 10.9 pueden observarse |os resultados obtenidos por |os sujetos
en una prueba destinada a medir la fobia a la oscuridad.

TABLA 10.9 Matriz de datos del experimento

Replicaciones Totales
1 2 3 por bloque
Bloques 1 5(a;b, = 1) 4(a,b, = 1) 6(a;b, = 1) 15
(Victima (Si) 4(a,b, = ab) | 5(a,b, = ab) | 4(a,b, = ab) 13
de agresion
sexual) 2 2(a,b;, = a) 4(a,b, = a) 3(a,b, = a) 9
(No) 7(a;b, = b) 5(a;b, = b) 6(a,;b, = b) 18
Totales por replicacion 18 18 19 55

En el disefio que nos ocupa, las combinaciones lineales asociadas al efecto principal de
A, al efecto principal de B y alainteraccion A x B se definen mediante las siguientes ex-
presiones:

Combinacion lineal asociada a efecto principal de A=[—(1) + (a) — (b) + (ab)] (10.17)
Combinacion lineal asociada al efecto principal de B=[— (1) — (a) + (b) + (ab)] (10.18)
Combinacion lineal asociada a efecto principal de Ax B=[+(1) —(a) — (b) +(ab)] (10.19)

A fin de aplicar laestrategia de confusion total, la combinacién lineal asociada ala inter-
accion A x B ha de coincidir con la diferencia entre ambos blogues. Para ello, se deben
colocar las combinaciones de tratamiento con signo positivo (1, ab) en € primer blogue y
las de signo negativo (a, b) en € segundo. De estaforma, € efecto de lainteraccion A x B
se halla totalmente confundido con la variacion o diferencia entre blogques a lo largo de las
sucesivas réplicas del disefio (véase la disposicion experimental en la Tabla 10.9).

Dicho esto, procedemos a desarrollar €l andlisis de la varianza para € disefio de blogques
incompletos 2 x 2 con lainteraccion A x B totalmente confundida, tomando como referen-
ciala matriz de datos de la Tabla 10.9.
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10.2.3.2. Desarrollo del andlisis de la varianza para el disefo de bloques
incompletos 2 x 2 con la interaccion A x B totalmente confundida

e Variabilidad total
(10.20)

SCT = 2 Z Z Y, — ; <Z g ; Yi,-k>2

Donde:
= Puntuacion obtenida en la variable dependiente por el i-ésimo sujeto en el j-ésimo

Yi jk
" nl oque bajo la k-ésima replicacién del experimento.
N = Cantidad total de observaciones.

Por tanto:
SCT=[(5)>+(4)>+ (2> + (7> + D>+ (5)*+ (4> + (5)*+ (6)* + (4> + (3)* + (6)%]

_ (59
12

SCT = 273 — 252,08 = 20,92

e Efecto del factor A

cz 1 s ,
SCA="t=(~15+9 - 18+13) ——( 11)? = 10,08 (10.21)

Donde:
C = Combinacion lined asociada a efecto principa del factor A. Dicho ‘componente se

=
obtiene multiplicando cada coeficiente correspondiente a una determinada combina
cidn de tratamientos por la puntuacidn total obtenida en la misma'y sumando entre si
=-11

tales productos. En & caso del factor A: (— 1)(15) + (1)(9) + (— 1)(18) + (1)(13)
(véase la Férmula (10.17)).

e Efecto del factor B

1 1
=5 (~15-9+18+13° = = (7))’ =408 (10.22)

Donde e componente adicional C, hace referencia a la combinacion lineal asociada a
efecto principal del factor B (véase la Formula (10.18)).

¢ Variabilidad asociada a los bloques

Coioques = [Z > <Z Yy > / J - % <Z g ; Yijk>2 (10.23)
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Donde:

n= Cantidad de observaciones por blogue en cada réplica.
Por tanto:

2 9 9 9 100 9] (557
&> R = 252,5 — 252,08 = 0,42

sC =+ + S+ -+ +
Bloques [2 2 2 2 2 2| 1

e Variabilidad residual o del error

SCE = SCT — SCA — SCB — SC (10.24)

Bloques

Por tanto:
SCE = 20,92 — 10,08 — 4,08 — 0,42 = 6,34

Llegados a este punto, podemos elaborar latabla del andlisis de la varianza.

TABLA 10.10 Analisis de la varianza para el disefio de bloques incompletos 2 x 2
con la interaccién A x B totalmente confundida: ejemplo practico

Fuer_1te§’ Sumas Grados Meqia_ls E
de variacion de cuadrados de libertad cuadraticas
Efecto principal de A 10,08 1 10,08 6,38
Efecto principal de B 4,08 1 4,08 2,58
Bloques 0,42 5 0,08 0,05
Error (residual) 6,34 4 1,58
Total 20,92 11

Tras consultar las tablas de los valores criticos de la distribucién F con un nivel de

confianza del 95% (o = 0,05) y trabajando con una hipétesis de una cola, podemos concluir
que ni € sexo (factor A) (Fygs.1, = 7,71 > F . = 6,38) ni laubicacion del barrio en el que
se reside (factor B) (Fyes,4 = 7,71 > F,. = 2,58) gercen una influencia estadisticamente
significativa sobre la fobia que presentan los sujetos a la oscuridad. De la misma forma, el
hecho de haber sido, 0 no, victima de una agresion sexual (factor de bloqueo) tampoco afecta
significativamente a la variable criterio (Fygs 5, = 6,26 > F,,, = 0,05).

10.2.3.3. Anélisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Laformaen laque seintroducen los datos puede consultarse en el Anexo B: Introduccion
de datos en €l editor SPSS 10.0.

e Escogemos la opcién Univariante del andlisis Modelo Lineal General.
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Andizar
1 Modelo Lineal General 1

Univariante

¢ |ndicamos la variable dependiente (en nuestro gjemplo, la variable fobia a la oscuri-

dad) y los factores (en nuestro gemplo, los factores sexo, ubicacién del barrio de
residencia, bloques y nimero de replicacion).

A continuacién, mediante el mend Modelo, debemos especificar € modelo con el que
sevaaredizar el andlisis ya que, por defecto, el programa utiliza un modelo factorial
completo. En nuestro caso, hemos de escoger la opcidn Personalizado y construir los
términostal y como se ha descrito en el Epigrafe 8.2.2.4. En €l g emplo que nos ocupa,
las fuentes de variacién que debemos especificar son los efectos principales de los dos
factores de nuestro disefio (sexo y ubicacion del barrio de residencia) asi como la inter-
accion entre d factor de bloqueo (victima de agresion sexual) y lavariable replicaciones.

Umvanante: Modelo El

Especiicar modelo——

 Factonal completo @ Personaigadd Contrua
| Factotes y covariables Modela: Cancelar |
sexofF] ]
basric(F) Lma_“"ﬁ _Ihm
blogueslF] . .
iephcalF) Conetruir bémminos |
Itrtt'rdl_'ci_'wl :J .
Susna da cuadiados: IT'rpoIIr -I ¥ [nchr la intersaccifn an &l modela

o El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para

cada factor. Asimismo, permite seleccionar, de entre un conjunto de opciones, aguellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro gjemplo, se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
«estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamario del efecto» y «potencia obser-
vada»).

e Lasintaxis del andlisis de la varianza correspondiente a nuestro ejemplo, incluyendo

las opciones arriba sefialadas, seria:

UNIANOVA
fobia BY sexo barrio bloques replica
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/JEMMEANS = TABLES(sexo)
/JEMMEANS = TABLES(barrio)



/JEMMEANS = TABLES(bloques*replica)
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/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = sexo barrio bloques*replica .

¢ Resultados:

Analisis de varianza univariante

Factores intersujetos

343

Etiqueta
N
del valor
SEXO 1 Mujeres 6
2 Varones 6
Ubicacion del barrio 1 Periférico 6
de residencia 2 Centro 6
Victima de agresion 1 Si 6
sexual 2 No 6
Replicaciones 1 4
2 4
3 4
Estadisticos descriptivos
Variable dependiente: Fobia a la oscuridad
Ubicacion del Victima de Desv.
SEXO barrio de resid. agresion sexual Replicaciones Media tip. N
Mujeres Periférico Si 1 5,00 , 1
2 4,00 , 1
3 6,00 ' 1
Total 5,00 1,00 3
Total 1 5,00 , 1
2 4,00 , 1
3 6,00 ' 1
Total 5,00 1,00 3
Centro No 1 7,00 , 1
2 5,00 , 1
3 6,00 ' 1
Total 6,00 1,00 3
Total 1 7,00 , 1
2 5,00 , 1
3 6,00 ' 1
Total 6,00 1,00 3
Total Si 1 5,00 , 1
2 4,00 , 1
3 6,00 , 1
Total 5,00 1,00 3
No 1 7,00 , 1
2 5,00 , 1
3 6,00 , 1
Total 6,00 1,00 3
Total 1 6,00 1,41 2
2 4,50 0,71 2
3 6,00 0,00 2
Total 5,50 1,05 6
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Variable dependiente: Fobia a la oscuridad

Estadisticos descriptivos (continuacion)

Ubicacion del Victima de Desv.
SEXO barrio de resid. agresion sexual Replicaciones Media tip. N
Varones Periférico No 1 2,00 , 1
2 4,00 , 1
3 3,00 , 1
Total 3,00 1,00 3
Total 1 2,00 , 1
2 4,00 , 1
3 3,00 , 1
Total 3,00 1,00 3
Centro Si 1 4,00 , 1
2 5,00 , 1
3 4,00 , 1
Total 4,33 0,58 3
Total 1 4,00 , 1
2 5,00 , 1
3 4,00 , 1
Total 4,33 0,58 3
Total Si 1 4,00 , 1
2 5,00 , 1
3 4,00 , 1
Total 4,33 0,58 3
No 1 2,00 , 1
2 4,00 , 1
3 3,00 , 1
Total 3,00 1,00 3
Total 1 3,00 1,41 2
2 4,50 0,71 2
3 3,50 0,71 2
Total 3,67 1,03 6
Total Periférico Si 1 5,00 , 1
2 4,00 , 1
3 6,00 , 1
Total 5,00 1,00 3
No 1 2,00 , 1
2 4,00 , 1
3 3,00 , 1
Total 3,00 1,00 3
Total 1 3,50 2,12 2
2 4,00 0,00 2
3 4,50 2,12 2
Total 4,00 1,41 6
Centro Si 1 4,00 , 1
2 5,00 , 1
3 4,00 , 1
Total 4,33 0,58 3
No 1 7,00 , 1
2 5,00 , 1
3 6,00 , 1
Total 6,00 1,00 3
Total 1 5,50 2,12 2
2 5,00 0,00 2
3 5,00 1,41 2
Total 5,17 1,17 6
Total Si 1 4,50 0,71 2
2 4,50 0,71 2
3 5,00 1,41 2
Total 4,67 0,82 6
No 1 4,50 3,64 2
2 4,50 0,71 2
3 4,50 2,12 2
Total 4,50 1,87 6
Total 1 4,50 2,08 4
2 4,50 0,58 4
3 4,75 1,50 4
Total 4,58 1,38 12
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Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: Fobia a la oscuridad

345

F Su:\a:e | Media F Si Eta Pa:iémetro Potencia
Uente cuaf rados| 9! | oy adratica 19- |cuadrado e no observada®
tipo Ill central.

Modelo corregido 14,583 | 7 2,083 | 1,316 | 0,417 | 0,697 9,211 0,182
Interseccion 252,083 252,083 | 159,21 | 0,000 | 0,975 159,211 1,000
SEXO 10,083 1 10,083 6,368 | 0,065 | 0,614 6,368 0,484
BARRIO 4,083 1 4,083 2,579 10,184 | 0,392 2,579 0,237
BLOQUES = REPLICA 0,417 5 |8333E-02| 0,053|0,997 | 0,062 0,263 0,054
Error 6,333 4 1,583

Total 273,000 | 12

Total corregida 20917 | 1M

2 Calculado con alfa = 0,05.

® R cuadrado = 0,697 (R cuadrado corregida = 0,167).

Medias marginales estimadas

1. Sexo
Variable dependiente: Fobia a la oscuridad
Intervalo de confianza al 95 %

Sexo Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Mujeres 5,500 0,514 4,074 6,926
Varones 3,667 0,514 2,240 5,093

2. Ubicacion del barrio de residencia

Variable dependiente: Fobia a la oscuridad

Ubicacion del barrio

Intervalo de confianza al 95 %

de residencia Media Error tip. Limite inferior Limite superior
Periférico 4,000 0,514 2,574 5,426
Centro 5,167 0,514 3,740 6,593
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3. Victima de agresion sexual x Replicaciones
Variable dependiente: Fobia a la oscuridad

Intervalo de confianza
al 95 %
Victima de Limite Limite
agresion sexual Replicaciones | Media Error tip. inferior superior
Si 1 4,500 0,890 2,030 6,970
2 4,500 0,890 2,030 6,970
3 5,000 0,890 2,530 7,470
No 1 4,500 0,890 2,030 6,970
2 4,500 0,890 2,030 6,970
3 4,500 0,890 2,030 6,970

10.3. DISENO FACTORIAL FRACCIONADO
10.3.1. Caracteristicas generales del disefio factorial fraccionado

En la medida en que las dimensiones de variacién de un experimento aumentan, también
seincrementa la cantidad de grupos de tratamiento necesaria parallevarlo a cabo. Asi, puede
ocurrir que € tamafio del experimento exceda las posibilidades de realizarlo empleando un
disefio factorial completo. Al igual que los disefios de bloques incompletos, que ya han sido
abordados en el Epigrafe 10.2, los disefios factoriales fraccionados proporcionan una solu-
cion a dicho problema. Por esta razén, en la actualidad son ampliamente utilizados en el
ambito de la psicologia de las organizaciones y, en especial, en € analisis del control de
calidad del personal, €l cua depende de una gran cantidad de factores que deben ser depu-
rados a fin de esclarecer cudes son los que realmente gjercen unainfluencia relevante sobre
dicho contral.

Los disefios factoriales fraccionados, conocidos también como disefios de replicacion
fraccionada, son estructuras de investigacion en las que solo se utiliza una parte de la tota-
lidad de las combinaciones de tratamientos en cada una de las réplicas del experimento. Por
tanto, incluyen una fraccién de todas las posibles combinaciones de tratamientos que se de-
rivarian del uso de un disefio factorial completo. Finney (1963) afirma que, mientras la téc-
nica de confusion se caracteriza por la reduccién del tamafio del bloque, la replicacion frac-
cionada extiende dicho principio atodo e experimento. En este sentido, el disefio factorial
fraccionado consigue reducir la cantidad de grupos experimentales pero, en contrapartida,
algunas de las interacciones del experimento no pueden ser estimadas y, ademas, se produce
una confusion entre determinados efectos factoriales. En consecuencia, esta clase de disefio
debe partir del supuesto de que las interacciones entre |os tratamientos son nulas ya que, en
caso contrario, la interpretacion de los resultados seria incorrecta. Lopez (1995) afade que
el posible confundido entre las fuentes de variacion especificadas y no especificadas en el
disefio puede afectar considerablemente a la validez de la investigacion.

Con respecto a los origenes del disefio factorial fraccionado, cabe sefialar que esta estruc-
tura de investigacion fue inicialmente propuesta por Finney (1945, 1946) para disefios facto-
ridles smples del tipo 2* y 3*. No obstante, e mérito de sistematizar y de generalizar |a uti-
lizacion de latécnica de replicacion fraccionada con disefios méas complejos del tipo p¥, siendo
p cualquier nimero primo 'y k lacantidad de factores, corresponde a Kempthorne (1947, 1952).



OTRAS MODALIDADES DE DISENO 347

Kirk (1982) proporciona un excelente resumen de las situaciones en las que, a su juicio,
el uso de los disefios factoriales fraccionados resulta especialmente apropiado. En su opi-
nion, tales disefios deben emplearse en los siguientes casos:

¢ En aquellos experimentos en los que se incluye una gran cantidad de factores.

e En aquellos disefios en los que todas las variables de tratamiento poseen la misma
cantidad de niveles.

¢ En aguellasinvestigaciones en las que existen razones tedricas para poder asumir como
nulas las interacciones de orden superior.

¢ En investigaciones exploratorias y en situaciones en las que se requiere la evaluacion
y el seguimiento de la efectividad de una serie de experimentos secuencialmente en-
cadenados. En tales situaciones, en las que se suele comenzar realizando un experi-
mento en e gue se incluyen gran cantidad de factores, el disefio factorial fraccionado
proporciona la posibilidad de planificar nuevos experimentos con los factores que
hayan resultado mas efectivos en € experimento inicial.

Arnau (1996) destaca que las fracciones que se utilizan con mayor frecuencia suelen ser
descritas como potencias de 1/2 y suelen aplicarse a disefios factoriales a dos niveles. Por
tanto, los disefios que se fraccionan habitualmente son disefios factoriales de base 2 o disefios
2, de cuyo fraccionamiento se obtienen disefios factoriales de replicacion fraccionada de
unamitad (1/2), de un cuarto [(1/2)? = 1/4], de un octavo [(1/2)® = 1/8], etc. Sin embargo,
la técnica de replicacion fraccionada puede también aplicarse a disefios factoriales con una
misma cantidad de niveles y cuya base sea un nimero primo (3, 5, 7, etc.). Asi, con disefios
factoriales de base tres, a saber, 3, es posible derivar réplicas fraccionadas de un tercio
(1/3), de un noveno [(1/3)? = 1/9], de un veintisieteavo [(1/3)* = 1/27], etc. En el supuesto
de que la cantidad de niveles no sea igual a un nimero primo, e experimentador puede
transformar el disefio en una estructura factorial del tipo 22, 23, 32, etc., y, posteriormente,
fraccionarlo.

Parafinalizar con las caracteristicas generales de estas estructuras de investigacion, cabe
sefidar que Box, Hunter y Hunter (1978) han realizado una excelente sistematizacidn acerca
de las caracteristicas més relevantes de los disefios factoriales fraccionados 2~ 7, donde k
hace referencia a la cantidad de factores y p a la potencia a la que se eleva la fraccion 1/2.
Aungue no vamos a describir esta clase de disefios, cabe apuntar que suelen clasificarse en
funcién del grado de fraccionamiento que se aplica en ellos y que, habitualmente, suelen
categorizarse en tres modalidades, a saber, Disefios de resolucion |11, Disefios de resolucion
IV y Disefios de resolucion V.

Tras haber descrito las caracteristicas generales de los disefios factoriales fraccionados,
abordaremos brevemente la técnica de replicacion fraccionada y, a continuacion, desarrolla-
remos el andlisis de la varianza en un disefio factorial fraccionado de formato sencillo. Dado
gue nuestra finalidad bésica consiste en proporcionar una perspectiva general de esta moda-
lidad de disefio, aplicaremos un solo procedimiento para llevar a cabo el andlisis. El lector
interesado en profundizar en el conocimiento de estas disposiciones experimentales puede
consultar, entre otros, los textos de Anderson y McLean (1974) y de Kempthorne (1952) y
los trabajos de Finney (1945, 1946, 1963).

10.3.2. La técnica de replicacién fraccionada

llustraremos la técnica de replicacion fraccionada tomando como gemplo un disefio
factoria a dos niveles (2F), ya que los principios que se derivan de esta modalidad de di-
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sefio son facilmente generalizables a cualquier otra estructura factorial. La cantidad de
combinaciones de tratamientos necesaria para llevar a cabo una replicacion de una mitad de
un disefio factorial ados niveles se obtiene mediante la expresion (1/2) - 2%, Asi, por eiemplo,
s e disefio consta de k = 3 factores, la replicacion fraccionada de una mitad viene dada por
(1/2)-2° = 271.2% = 2% = 4, esdecir, implica utilizar la mitad (cuatro) de las combinacio-
nes que generaria la estructura factorial completa (ocho).

En primer lugar, debemos elaborar la matriz de los coeficientes de las combinaciones
lineales del disefio 2° (véase la Tabla 10.11).

TABLA 10.11 Matriz de los coeficientes de las combinaciones lineales
del disefio factorial 2°

Grupos 0 combinaciones Coeficientes para las medias
de tratamientos de combinaciones de tratamientos
Factor A Factor B Factor C 1 A B C AB AC BC ABC
a, b, c, =) + + + + + + + +
a, b, ¢, =(c) + + + - + - - -
a, b, ¢, =(b) + + - + - 4+ - -
a, b, ¢, = (bc) + + - - - - + 4+
a, b, c, =@ + - + + - - + =
a, b, ¢, = (ac) + -+ - + -+
a, b, c, = (ab) + - - + + - - +
a, b, c, = (abc) + - - - + o+ + -

Como yaes sabido, los coeficientes definen el contraste o laforma en la que se combinan
los grupos para la estimacion de un determinado efecto factorial. Asi, por ejemplo, e efecto
principal de A se estima a partir de la siguiente combinacion lineal:

Efecto principal de A = % [(1D) + (c) + (b) + (bc) — (a) — (ac) — (ab) — (abc)]

o bien invirtiendo los signos (véase la Férmula (10.10) en el Epigrafe 10.2.2.1 referido alos
disefios de bloques incompletos).

El procedimiento parael cllculo delos restantes efectos factoriales sigue lamismalégica.

Tras elaborar esta matriz, debemos escoger € efecto que va a ser «sacrificado» afin de
aplicar la técnica de replicacion fraccionada. Como ya se ha sefialado con anterioridad, la
informacién que normalmente se obtiene a partir de la interaccién de segundo orden
A x B x C suele ser escasa. En consecuencia, este efecto se suele utilizar para llevar a cabo
el fraccionamiento del disefio en dos mitades, es decir, se utiliza como contraste de defini-
cién. Partiendo de tal contraste, cabe reagrupar los grupos en dos mitades en base alaigual-
dad de los signos. Es decir, podemos dividir e disefio factorial completo 23 en dos mitades
0 en dos subdisefios. De esta forma, se obtienen las dos replicaciones de una mitad de dicho
disefio (véase la Tabla 10.12).
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Como cabe apreciar en la Tabla 10.12, en la estimacion de cuaquier efecto, la mitad de
las combinaciones de cada una de las mitades toma €l signo positivo, mientras que la otra
mitad adopta el signo negativo, a excepcion del efecto asociado a la interaccion triple, en
el que todas las combinaciones del tratamiento ubicadas en cada una de las mitades del
disefio presentan el mismo signo. Dado que €l disefio factorial completo ha sido dividido en
dos replicaciones fraccionadas de una mitad tomando como referencia los signos positivos
y hegativos de la combinacion lineal asociada a la interaccion A x B x C, este efecto no
puede ser estimado a partir de cada una de tales replicaciones. En consecuencia, se sacrifica
la estimacion de dicho efecto factorial.

TABLA 10.12 Replicaciones de una mitad del disefio factorial 23

Grupos .. .
o combinaciones Replicacien| g o iEEE BEE I PN
mitad
Factor A Factor B Factor C 1 A B C AB AC BC ABC
a, b, c, =1 + + + + + + + +
a, b, c, = (bc) 1 + + - — — - + +
a, b, c, = (ac) + - + - - + - +
a, b, ¢, = (ab) + - - + + - - +
a, b, c, =(c) + + + - + - + -
a, b, c, = (b) > + o+ -+ - + o+ -
a, b, c, =(a) + - + o+ - - - -
a, b, c,=(abc) + - - - + 4+ - -

Por otra parte, si consideramos la primera replicacion fraccionada del disefio, en la que
los coeficientes del contraste lineal asociado a lainteraccién A x B x C adoptan signo po-
sitivo, cabe comprobar que el patron de los coeficientes para estimar € efecto principal de
A coincide con € patrén de los coeficientes para calcular €l efecto deinteraccion B x C. Lo
mismo ocurre con €l efecto principal de B y lainteraccion A x C y con e efecto principal
de C y lainteraccién A x B. Por tanto, cabe afirmar que cada uno de los efectos factoriales
principales se confunde con una de las interacciones de primer orden. En cuanto ala segunda
replicacion fraccionada del disefio, podemos observar que se dan |os mismos patrones pero
con signos diferentes. Conviene recordar que la inversion de los signos de los coeficientes
de la combinacién lineal no afecta a su interpretacion ni a valor de la suma de cuadrados
calculado a partir de ella. En consecuencia, para la segunda mitad del disefio, los patrones
también estan confundidos. Finney (1945) se hareferido a este efecto con el nombre de alias.
En palabras del autor, €l alias de un determinado efecto es el contraste con el que dicho
efecto queda confundido. En el giemplo que nos ocupa, la interaccién B x C es un alias de
A, lainteraccion A x C un aliasde B y la interaccion A x B un alias de C.

En un disefio factorial 2* €l dias de un determinado efecto factorial puede obtenerse
aplicando un procedimiento agebraico consistente en multiplicar € efecto con € contraste
dedefinicién y en eliminar del resultado obtenido a partir de ese producto, cualquier término
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elevado a la segunda potencia. Por gjemplo, si el contraste de definicién del disefio facto-
rial 2° eslainteraccion A x B x C, el alias del efecto principal de A se obtiene a partir de
la siguiente operacion: (A) x (ABC) = A’BC = BC. Dado que A x A = I, es posible €li-
minar A? de la expresion anterior. De la misma forma, realizando las operaciones
(B) x (ABC) = AB?C = AC y (C) x (ABC) = AB*C? = AB, obtenemos los dias de los
efectos principales deB y C.

10.3.3. El anadlisis de la varianza para el disefo factorial fraccionado
10.3.3.1 Ejemplo practico

Supongamos que se desea llevar a cabo una investigacion utilizando un disefio factorial
2 x 2 x 2y que, debido a las caracteristicas especificas del &rea en la que se trabgja, la
cantidad de grupos de tratamiento necesaria para llevarlo a cabo excede las posibilidades de
realizarlo utilizando un disefio factorial completo. Ante esta situacion, se opta por emplear
un disefio factorial 23 con replicacion fraccionada de unamitad. A fin de sacrificar laminima
informacién posible, se selecciona la interaccion de segundo orden A x B x C como con-
traste de definicién. Partiendo de tal contraste, se divide el disefio en dos mitadesy se lleva
acabo €l experimento con las combinaciones de tratamientos pertenecientes a cualquiera de
las dos replicaciones fraccionadas de una mitad; por jemplo, con las combinaciones que
siguiendo la notacién de Y ates se representan mediante las letras latinas a, b, ¢ y abc. En la
Tabla 10.13 pueden observarse las puntuaciones hipotéticas obtenidas, a partir de una mues-
tra de 12 sujetos, en la variable dependiente.

TABLA 10.13 Matriz de datos del experimento

Combinacidén de tratamientos
ab,c,=a ab,c,=b a;b,c,=c a,b,c, = abc
8 3 9 5
6 2 8 6
5 3 10 4
Totales por combinacion
de tratamientos 19 8 27 15 69
10.3.3.2. Desarrollo del andlisis de la varianza para el diseno factorial
fraccionado
¢ Variabilidad total:
1 2
SCT = Z Z ij N <Z Z Yij> (10.25)
i g

Donde:

Y;;= Puntuacion obtenida en |a variable dependiente por el i-€simo sujeto bajo la
j-ésima combinacion de tratamientos.
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N = Cantidad total de observaciones.
Por tanto:
SCT =[(8)*+ (6)* + (5)* + (3)* + (2)* + (3)* + (9)* + (8)* + (10)* + (5)* + (6)* + (4)*] —

~ (69)?
12
SCT = 469 — 396,75 = 72,25

e Variabilidad asociada a los tratamientos

2 l 2
SCtraIamientos = |:Z (Z Yij> /n:| - N <Z Z Yij> (10.26)
J i i
Donde:
n= Cantidad de observaciones por combinacion de tratamientos.
Por tanto:

192 8 272 15 (69)?
19 2r LT = 459,67 — 396,75 = 62,92

SCyamientos = +—+ =+
tratamientos |: 3 3 3 3 12

e Efecto del factor A

1
= —(—-19+ 8+ 27 — 15)* = 0,08 10.27
12

Donde:

C,= Combinacion lineal asociada al efecto principal del factor A. Dicho componente
se obtiene multiplicando cada coeficiente correspondiente a una determinada combi-
nacion de tratamientos por la puntuacion total obtenida en ella y sumando entre si
tales productos. En el caso del factor A: (—1)(19) + (1)(8) + (1)(27) + (—1(15) =1
(véase la Tabla 10.12).

e Efecto del factor B

cz 1
SCB = /=1,(19-8+27 15 2 = 44,08 (10.28)

Donde el componente adicional C, hace referencia a la combinacion lineal asociada a
efecto principal del factor B (véase la Tabla 10.12).

e Efecto del factor C

2

CC 1 2
SCC = =15 (19+ 8~ 27 - 15 = 1875 (10.29)
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Donde e componente adicional C. hace referencia a la combinacion lineal asociada a
efecto principal del factor C (véase la Tabla 10.12).

e Variabilidad residual o del error

SCE = SCT — SC, samientos (10.30)
Por tanto:
SCE = 72,25 — 62,92 = 9,33
Llegados a este punto, podemos elaborar latabla del andlisis de la varianza.
TABLA 10.14 Anadlisis de la varianza para el disefio factorial 23
con replicacion fraccionada de una mitad: ejemplo practico
Fuentes Sumas Grados Medias E
de variacion de cuadrados de libertad cuadréticas
Factor A (y BC) 0,08 a—1=1 0,08 0,07
Factor B (y AC) 44,08 b-—1=1 44,08 37,68
Factor C (y AB) 18,75 c—1=1 18,75 16,02
Error (residual) 9,33 ab(n —1) =38 1,75
Total 72,25 abn—1=11

Tras consultar las tablas de los valores criticos de la distribucién F con un nivel de
confianza del 95% (o = 0,05) y trabajando con una hipétesis de una cola, podemos concluir
gue €l factor A no gerce una influencia estadisticamente significativa sobre la variable de-
pendiente (F,. = 0,07 < Fyq.,4=532). Sin embargo, tanto en el caso del factor B
(Fopser, = 37,68 > F o5, s = 5,32) como del factor C (F, = 16,02 > F; 4,5 = 5,32) sere-
chaza el modelo asociado a la hipétesis de nulidad, o que permite concluir que ambos fac-
tores afectan de forma significativa alas puntuaciones obtenidas por los sujetos en lavariable
criterio.

10.3.3.3. Andlisis de datos mediante el paquete estadistico SPSS 10.0

Laformaen laque seintroducen los datos puede consultarse en € Anexo B: Introduccion
de datos en € editor del SPSS 10.0.

e Escogemos la opcién Univariante del anadlisis Modelo Lineal General.

Andizar

1 Modelo Linea Genera 1

Univariante
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¢ Indicamos la variable dependiente (en nuestro gjemplo VD) y los factores (en nuestro
giemplo A, By C).

e A continuacion, mediante el ment Modelo, debemos especificar el modelo con e que
sevaaredizar e andlisis ya que, por defecto, €l programa utiliza un modelo factorial
completo. En nuestro caso, hemos de escoger la opcién Personalizado y construir los
términostal y como se ha descrito en el Epigrafe 8.2.2.4. En € g emplo que nos ocupa,
las fuentes de variacion que debemos especificar son los efectos principales de los tres
factores de nuestro disefio (A, B y C).

Univariante: Modela E

| Ezpecificar modalo :
€ [Factonal compleld @ Personaigado SR
Factodes y covariables Modsk Cancelar |
a[F] 5
biF) b s |
F) :
g - Corstir téminos ——— |
| Ilnteraccnjn ;}
Suma de cuadrado:: |Ti|:-::| I *| ¥ [nchur la interseccion en el modelo

o El menu Opciones proporciona la posibilidad de mostrar las medias marginales para
cada factor. Asimismo, permite seleccionar de entre un conjunto de opciones, aquellas
gue deseamos que sean mostradas en los resultados (en nuestro gjemplo, se han esco-
gido las opciones Mostrar las medias marginales para cada factor, asi como Mostrar
«estadisticos descriptivos», «estimaciones del tamario del efecto» y «potencia obser-
vada».

e Lasintaxis del andlisis de la varianza correspondiente a nuestro gjemplo, incluyendo
las opciones arriba sefialadas, seria:

UNIANOVA
vdBYabc
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/EMMEANS = TABLES(a)
JEMMEANS = TABLES(b)
/EMMEANS = TABLES(c)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ OPOWER
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = abc.
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¢ Resultados:
Analisis de varianza univariante

Factores intersujetos

N

A 1,00 6
2,00 6

B 1,00 6
2,00 6

c 1,00 6
2,00 6

Estadisticos descriptivos

Variable dependiente: VD

A B Cc Media Desv. tip. N
1,00 1,00 2,00 9,0000 1,0000 3
Total 9,0000 1,0000 3

2,00 1,00 2,6667 0,5774 3

Total 2,6667 0,5774 3

Total | 2,00 9,0000 1,0000 3

1,00 2,6667 0,5774 3

Total 5,8333 3,56449 6

2,00 1,00 1,00 6,3333 1,56275 3
Total 6,3333 1,5275 3

2,00 2,00 5,0000 1,0000 3

Total 5,0000 1,0000 3

Total | 2,00 5,0000 1,0000 3

1,00 6,3333 1,5275 3

Total 5,6667 1,3663 6

Total 1,00 2,00 9,0000 1,0000 3
1,00 6,3333 1,5275 3

Total 7,6667 1,8619 6

2,00 2,00 5,0000 1,0000 3

1,00 2,6667 0,5774 3

Total 3,8333 1,4720 6

Total | 2,00 7,0000 2,3664 6

1,00 4,5000 2,2583 6

Total 5,7500 2,5628 12
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Pruebas de los efectos intersujetos

Variable dependiente: VD

355

Fuent Su?a:e I Media Si Eta Pa:lémetro Potencia
uente cuadracgos | 9l | oy adrtica 19- |cuadrado e no observada®
tipo Ill centralidad
Modelo corregido 62,917° | 3 20,972 | 17,976 | 0,001 | 0,871 53,929 0,999
Interseccion 396,750 1| 396,750 | 340,07 | 0,000 | 0,977 340,071 1,000
A 8,333E-02 | 1| 83E-02 0,071 | 0,796 | 0,009 0,071 0,056
B 44,083 1 44,083 | 37,786 | 0,000 | 0,825 37,786 1,000
C 18,750 1 18,750 | 16,071 | 0,004 | 0,668 16,071 0,938
Error 9,333 8 1,167
Total 469,000 | 12
Total corregido 72,250 | 1M
@ Calculado con alfa = 0,05.
® R cuadrado = 0,871 (R cuadrado corregida = 0,822).
Medias marginales estimadas
1. A
Variable dependiente: VD
Intervalo de confianza al 95 %
A Media Error tip. Limite inferior Limite superior
1,00 5,833 0,441 4,816 6,850
2,00 5,667 0,441 4,650 6,684
2. B
Variable dependiente: VD
Intervalo de confianza al 95 %
B Media Error tip. Limite inferior Limite superior
1,00 7,667 0,441 6,650 8,684
2,00 3,833 0,441 2,816 4,850
3. C
Variable dependiente: VD
Intervalo de confianza al 95 %
c Media Error tip. Limite inferior Limite superior
1,00 4,500 0,441 3,483 5,517
2,00 7,000 0,441 5,983 8,017







ANEXO

TABLAS ESTADISTICAS

TaBLA 1 Valores criticos de la distribucion t

El valor del estadistico t se encuentra en el cuerpo de la tabla, en funcion de los grados de libertad indicados
en la columnan. La probabilidad esté sefiadlada en la fila superior de latabla.

]

025 | 0,20 | 0,45 | 0,20 | 0,05 |0,025 | 0,02 | 0,01 |0,005 [0,0025 0,001 |0,0005

1,000 | 1,376 | 1,963 | 3,078 |6,314 | 12,71 | 15,89 | 31,82 | 63,66 | 127,3 |318,3| 636,6
0,816 | 1,061 | 1,386 | 1,886 |2,920 | 4,303 | 4,849 | 6,965 | 9,925 | 14,09 |22,33| 31,60
0,765 | 0,978 | 1,250 | 1,638 | 2,353 | 3,182 | 3,482 | 4,541 | 5841 | 7,453 |10,21| 12,92
0,741 | 0,941 | 1,190 | 1,533 |2,132 | 2,776 | 2,999 | 3,747 | 4,604 | 5598 |7,173| 8,610
0,727 | 0,920 | 1,156 | 1,476 | 2,015 | 2,571 | 2,757 | 3,365 | 4,032 | 4,773 |5,893| 6,869
0,718 | 0,906 | 1,134 | 1,440 | 1,943 | 2,447 | 2,612 | 3,143 | 3,707 | 4,317 |5,208| 5,959
0,711 | 0,896 | 1,119 | 1,415 |1,895 | 2,365 | 2,517 | 2,998 | 3,499 | 4,029 |4,785| 5,408
0,706 | 0,889 | 1,108 | 1,397 | 1,860 | 2,306 | 2,449 | 2,896 | 3,355 | 3,833 |4,501| 5,041
0,703 | 0,883 | 1,100 | 1,383 | 1,833 | 2,262 | 2,398 | 2,821 | 3,250 | 3,690 |4,297| 4,781
10 (0,700 | 0,879 | 1,093 | 1,372 |1,812 | 2,228 | 2,359 | 2,764 | 3,169 | 3,581 |4,144| 4,587
11 | 0697 | 0,876 | 1,088 | 1,363 |1,796 | 2,201 | 2,328 | 2,718 | 3,106 | 3,497 |4,025| 4,437
12 | 0,695 | 0,873 | 1,083 | 1,356 |1,782 | 2,179 | 2,303 | 2,681 | 3,055 | 3,428 |3,930| 4,318
13 | 0694 | 0,870 | 1,079 |1,350 |1,771 | 2,160 | 2,282 | 2,650 | 3,012 | 3,372 |3,852| 4,221
14 | 0,692 | 0,868 | 1,076 | 1,345 |1,761 | 2,145 | 2,264 | 2,624 | 2,977 | 3,326 | 3,787 | 4,140
15 | 0691 | 0866 | 1,074 |1,341 |1,753 | 2,131 | 2,249 | 2,602 | 2,947 | 3,286 |3,733| 4,073
16 | 0690 | 0,865 | 1,071 | 1,337 |1,746 | 2,120 | 2,235 | 2,583 | 2,921 | 3,252 | 3,686| 4,015
17 | 0689 | 0,863 | 1,069 |1,333 |1,740 | 2,110 | 2,224 | 2567 | 2,898 | 3,222 |3,646| 3,965
18 | 0688 | 0,862 | 1,067 |1,330 |1,734 | 2,101 | 2,214 | 2,552 | 2,878 | 3,197 |3,611| 3,922
19 | 0688 | 0,861 | 1,066 |1,328 |1,729 | 2,093 | 2,205 | 2,539 | 2,861 | 3,174 |3,579| 3,883
20 | 0,687 | 0,860 | 1,064 | 1,325 [1,725 | 2,086 | 2,197 | 2,528 | 2,845 | 3,153 | 3,552| 3,850
21 | 0686 0859 |1063 [1,323 |1,721 | 2,080 | 2,189 | 2,518 | 2,831 | 3,135 |3,527| 3,819
22 | 0686 0858 | 1061 [1,321 (1,717 |2,074 | 2,183 | 2508 | 2,819 | 3,119 |3,505| 3,792
23 |0685 |0858 | 1060 [1,319 (1,714 | 2,069 | 2,177 | 2500 | 2,807 | 3,104 |3,485| 3,768
24 | 0685|0857 | 1059 {1,318 |1,711 | 2,064 | 2,172 | 2,492 | 2,797 | 3,091 |3,467| 3,745
25 | 0684 | 0856 | 1,058 [1,316 (1,708 | 2,060 | 2,167 | 2,485 | 2,787 | 3,078 |3,450| 3,725
26 | 0,684 | 0,856 | 1,058 | 1,315 [1,706 | 2,056 | 2,162 | 2,479 | 2,779 | 3,067 |3,435| 3,707
27 | 0684 | 0855 | 1057 [1314 (1,703 | 2,052 | 2,154 | 2,473 | 2,771 | 3,057 |3,421| 3,690
28 | 0683|0855 |1,056 |[1,313 |1,701 | 2,048 | 2,154 | 2,467 | 2,763 | 3,047 |3,408| 3,674
29 0683|0854 | 105 1311 [1,699 |2045 | 2,150 | 2,462 | 2,756 | 3,038 |3,396| 3,659
30 | 0683|0854 | 105 |1310 (1,697 |2042 | 2,147 | 2,457 | 2,750 | 3,030 |3,385| 3,646
40 | 0,681 | 0,851 | 1,050 | 1,303 |1,684 | 2,021 | 2,123 | 2423 | 2,704 | 2971 |3,307| 3,551
50 | 0,679 | 0,849 | 1,047 | 1,295 [1,676 | 2,009 | 2,109 | 2,403 | 2,678 | 2,937 |3,261| 3,496
60 | 0,679 | 0,848 | 1,045 [ 1,296 |1,671 | 2,000 | 2,099 | 2,390 | 2,660 | 2,915 |3,232| 3,460
80 | 0678 | 0,846 | 1,043 | 1,292 |1,664 | 1,990 | 2,088 | 2,374 | 2,639 | 2,887 |3,195| 3,416
100 | 0,677 | 0,845 | 1,042 | 1,290 |1,660 | 1,984 | 2,081 | 2,364 |2626 | 2871 |3,174| 3,390
1000 | 0,675 | 0,842 | 1,037 | 1,282 |1,646 | 1,962 | 2,056 | 2,330 | 2,581 | 2,813 |3,098| 3,300
inf. | 0,674 | 0,841 | 1,036 | 1,282 |1,645 | 1,960 | 2,054 | 2,326 | 2,576 | 2,807 |3,091| 3,291

O©CO~NOUAWNE

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con la autorizacion del autor.



358 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaBLA 2 Distribucion F (P = 0,001)

Valores del estadistico F para p = 0,001. El valor del estadistico F se encuentra en el cuerpo de latabla, en
funcion de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de la fuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |dfl/df2

3 |167,03 | 148,50 | 141,11 | 137,10 | 134,58 | 132,85 | 131,59 | 130,62 | 129,86 | 129,25 3
4 7414 | 61,25 | 56,18 | 53,44 | 51,71 | 50,53 | 49,66 | 49,00 | 48,48 | 48,05 4
5 (4718 | 37,12 | 3320 | 31,09 | 29,75 | 28,84 | 28,16 | 27,65 | 27,25 | 26,92 5
6 3551 | 27,00 | 23,70 | 21,92 | 20,80 | 20,03 | 19,46 | 19,03 | 18,69 | 1841 6
7 2925 | 21,69 | 1877 | 17,20 | 16,21 | 1552 | 15,02 | 14,63 | 14,33 | 14,08 7
8 2542 | 18,49 | 15,83 | 14,39 | 1349 | 12,86 | 12,40 | 12,05 | 11,77 | 11,54 8
9 22,86 | 16,39 | 1390 | 1256 | 11,71 | 11,13 | 10,70 | 10,37 | 10,11 | 9,89 9
10 (21,04 | 1491 | 1255 | 11,28 | 1048 | 9,93 9,52 9,20 8,96 8,75 10
11 |19,69 | 1381 | 11,56 | 10,35 | 9,58 9,05 8,66 8,36 8,12 7,92 11
12 (18,64 | 12,97 | 10,80 9,63 8,89 8,38 8,00 7,71 7,48 7,29 12
13 17,82 | 12,31 | 10,21 9,07 8,35 7,86 7,49 7,21 6,98 6,80 13
14 (17,14 | 11,78 | 9,73 8,62 7,92 744 7,08 6,80 6,58 6,40 14
15 (16,59 | 11,34 | 934 8,25 7,57 7,09 6,74 6,47 6,26 6,08 15
16 |16,12 | 10,97 | 9,01 7,94 7,27 6,81 6,46 6,20 5,98 581 16
17 |15,72 | 10,66 | 8,73 7,68 7,02 6,56 6,22 5,96 5,75 5,58 17
18 (1538 | 10,39 | 8,49 7,46 6,81 6,36 6,02 5,76 5,56 5,39 18
19 |15,08 | 10,16 | 8,28 7,27 6,62 6,18 585 5,59 5,39 5,22 19
20 [1482 | 995 8,10 7,10 6,46 6,02 5,69 544 5,24 5,08 20
22 1438 | 961 7,80 6,81 6,19 5,76 544 519 4,99 4,83 22
24 |1403 | 934 7,55 6,59 5,98 5,55 524 4,99 4,80 4,64 24
26 [13,74 | 912 7,36 6,41 5,80 5,38 5,07 4,83 464 | 4,48 26
28 [1350 | 893 7,19 6,25 5,66 524 | 493 4,70 4,51 4,35 28
30 |13,29 | 8,77 7,05 6,13 5,53 512 4,82 4,58 4,39 4,24 30
35 [1290 | 847 6,79 5,88 5,30 4,89 4,60 4,36 4,18 4,03 35
40 |1261 | 825 6,60 5,70 513 4,73 4,44 4,21 4,02 3,87 40
45 (1239 | 8,09 6,45 5,56 5,00 4,61 4,32 4,09 391 3,76 45
50 [12,22 | 7,96 6,34 5,46 4,90 4,51 4,22 4,00 3,82 3,67 50
60 |11,97 | 7,77 6,17 531 4,76 4,37 4,09 3,87 3,69 354 60
70 |1180 | 7,64 6,06 5,20 4,66 4,28 3,99 3,77 3,60 345 70
80 |[1167 | 7,54 5,97 5,12 4,58 4,20 3,92 371 3,53 3,39 80
100 |11,50 | 7,41 5,86 5,02 4,48 4,11 3,83 3,61 344 3,30 100
200 |11,36 | 7,15 5,63 4,81 4,29 3,92 3,65 343 3,26 3,12 200
500 |10,96 | 7,00 5,51 4,69 4,18 3,81 3,54 3,33 3,16 3,02 500
1000 | 10,89 | 6,96 5,46 4,66 4,14 3,78 3,51 3,30 3,13 2,99 | 1000
>1000 | 1,04 | 6,92 5,43 4,62 411 3,75 348 3,27 3,10 2,96 | >1000

df2/dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 [dfi\df2

FuenTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con la autorizacion del autor.



TABLAS ESTADISTICAS 359

TaBLA 2 Distribucion F (P = 0,001) (Continuacion)

Valores del estadistico F para p = 0,001. El valor del estadistico F se encuentra en el cuerpo de latabla, en
funcion de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de la fuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 dfl/df2
3 128,74 | 128,32 | 127,96 | 127,65 | 127,38 | 127,14 |126,93 |126,74 |126,57 3
4 47,71 | 4741 | 47,16 | 46,95 | 46,76 | 46,60 | 4645 | 46,32 | 46,21 4
5 26,65 | 2642 | 2622 | 26,06 | 2591 | 25,78 | 2567 | 2557 | 2548 5
6 18,18 | 1799 | 1783 | 1768 | 1756 | 1745 | 1735 | 17,27 | 17,19 6
7 1388 | 13,71 | 1356 | 1343 | 1332 | 1323 | 1314 | 13,06 | 12,99 7
8 11,35 | 11,20 | 11,06 | 10,94 | 10,84 | 10,75 | 10,67 | 10,60 | 10,54 8
9 9,72 9,57 9,44 9,33 9,24 9,15 9,08 9,01 8,95 9
10 8,59 8,45 8,33 8,22 8,13 8,05 7,98 7,91 7,86 10
11 7,76 7,63 7,51 7,41 7,32 7,24 7,18 7,11 7,06 11
12 7,14 7,01 6,89 6,79 6,71 6,63 6,57 6,51 6,45 12
13 6,65 6,52 6,41 6,31 6,23 6,16 6,09 6,03 5,98 13
14 6,26 6,13 6,02 5,93 5,85 5,78 571 5,66 5,60 14
15 594 5,81 571 5,62 5,54 5,46 5,40 5,35 5,29 15
16 5,67 5,55 544 5,35 527 521 514 5,09 5,04 16
17 544 5,32 5,22 5,13 5,05 4,99 4,92 4,87 4,82 17
18 5,25 5,13 5,03 4,94 4,87 4,80 4,74 4,68 4,63 18
19 5,08 4,97 4,87 4,78 4,70 4,64 4,58 4,52 4,47 19
20 4,94 4,82 4,72 4,64 4,56 4,50 4,44 4,38 4,33 20
22 4,70 4,58 4,49 4,40 4,33 4,26 4,20 4,15 4,10 22
24 451 4,39 4,30 4,21 4,14 4,07 4,02 3,96 3,92 24
26 4,35 4,24 4,14 4,06 3,99 3,92 3,86 381 3,77 26
28 4,22 4,11 4,01 3,93 3,86 3,80 3,74 3,69 3,64 28
30 411 4,00 391 3,83 3,75 3,69 3,63 3,58 3,54 30
35 3,90 3,79 3,70 3,62 3,55 3,48 343 3,38 3,33 35
40 3,75 3,64 3,55 3,47 3,40 3,34 3,28 3,23 3,19 40
45 3,64 3,53 344 3,36 3,29 3,23 3,17 3,12 3,08 45
50 3,55 3,44 3,35 3,27 3,20 3,14 3,09 3,04 2,99 50
60 342 3,32 3,23 3,15 3,08 3,02 2,96 291 2,87 60
70 3,33 3,23 3,14 3,06 2,99 2,93 2,88 2,83 2,78 70
80 3,27 3,16 3,07 3,00 2,93 2,87 2,81 2,76 2,72 80
100 3,18 3,07 2,99 291 2,84 2,78 2,73 2,68 2,63 100
200 3,01 2,90 2,82 2,74 2,67 2,61 2,56 2,51 247 200
500 291 2,81 2,72 2,64 2,58 2,52 2,46 241 2,37 500
1000 2,87 2,77 2,69 2,61 2,54 2,48 2,43 2,38 2,34 | 1000
>1000 2,85 2,75 2,66 2,58 2,52 2,46 2,40 2,35 2,31 | >1000
df2/dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 dfl\df2

FuenTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con la autorizacion del autor.



360 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TABLA 2 Distribucion F (P =0,001) (Continuacion)

Valores del estadistico F parap = 0,001. El valor del estadistico F se encuentra en el cuerpo de la tabla, en
funcion de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de la fuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 dfl/df2
3 126,42 | 126,16 | 125,94 (125,75 |125,59 | 12545 |12517 |124,96 |124,80 3
4 46,10 | 4592 | 4577 | 4564 | 4553 | 4543 | 4524 | 45,00 | 44,98 4
5 2540 | 2525 | 2513 | 2503 | 24,95 | 2487 | 2472 | 2460 | 2451 5
6 17,12 | 17,00 | 1690 | 16,81 | 16,74 | 1667 | 16,54 | 1645 | 16,37 6
7 1293 | 12,82 | 12,73 | 12,66 | 1259 | 1253 | 1241 | 12,33 | 12,26 7
8 10,48 | 10,38 | 10,30 | 10,22 | 10,16 | 10,11 | 10,00 9,92 9,86 8
© 8,90 8,80 8,72 8,66 8,60 8,55 8,45 8,37 8,31 ©
10 7,80 7,71 7,64 7,57 7,52 7,47 7,37 7,30 7,24 10
11 7,01 6,92 6,85 6,79 6,73 6,68 6,59 6,52 6,46 11
12 6,41 6,32 6,25 6,19 6,14 6,09 6,00 5,93 5,87 12
13 5,93 5,85 5,78 5,72 5,67 5,63 5,54 5,47 541 13
14 5,56 5,48 541 5,35 5,30 525 517 5,10 5,05 14
15 525 517 510 5,04 4,99 4,95 4,86 4,80 4,74 15
16 4,99 4,91 4,85 4,79 4,74 4,70 4,61 4,55 4,49 16
17 4,78 4,70 4,63 4,58 4,53 4,48 4,40 4,33 4,28 17
18 4,59 4,51 4,45 4,39 4,34 4,30 4,22 4,15 4,10 18
19 4,43 4,35 4,29 4,23 4,19 4,14 4,06 3,99 3,94 19
20 4,29 4,21 4,15 4,09 4,05 4,01 3,92 3,86 381 20
22 4,06 3,98 3,92 3,86 3,82 3,78 3,69 3,63 3,58 22
24 3,87 3,80 3,74 3,68 3,63 3,59 3,51 345 3,40 24
26 3,72 3,65 3,59 3,53 3,49 345 3,36 3,30 3,25 26
28 3,60 3,52 3,46 341 3,36 3,32 3,24 3,18 3,13 28
30 3,49 342 3,36 3,30 3,26 3,22 314 3,07 3,02 30
35 3,29 3,22 3,16 3,10 3,06 3,02 2,93 2,87 2,82 35
40 3,15 3,07 3,01 2,96 291 2,87 2,79 2,73 2,68 40
45 3,04 2,96 2,90 2,85 2,80 2,76 2,68 2,62 2,57 45
50 2,95 2,88 2,82 2,77 2,72 2,68 2,60 2,53 2,48 50
60 2,83 2,76 2,69 2,64 2,60 2,56 2,47 241 2,36 60
70 2,74 2,67 2,61 2,56 2,51 2,47 2,39 2,32 2,27 70
80 2,68 2,61 2,55 2,49 2,45 241 2,32 2,26 221 80
100 2,59 2,52 2,46 241 2,36 2,32 2,24 2,17 2,12 100
200 2,42 2,35 2,29 2,24 2,19 2,15 2,07 2,00 1,95 200
500 2,33 2,26 2,20 2,14 2,10 2,05 1,97 1,90 1,85 500
1000 2,30 2,23 2,16 2,11 2,06 2,02 1,94 187 1,81 | 1000
>1000 2,27 2,20 2,14 2,08 2,04 1,99 191 1,84 1,78 | >1000
df2/dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 df1\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 2 Distribucion F (P =0,001) (Continuacion)

Valores del estadistico F parap = 0,001. El valor del estadistico F se encuentra en el cuerpo de la tabla, en
funcion de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de la fuente de error (df2) (filas superior o

361

df2\dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 | >1000 | df1/df2
3 124,67 | 124,47 | 124,33 (124,22 | 124,07 | 123,77 |12359 |123,52 |123,60 3
4 4488 | 44,75 | 4465 | 4457 | 44,47 | 44,26 | 44,13 | 44,00 | 44,07 4
5 2444 | 2433 | 24,26 | 2420 | 2412 | 2395 | 2385 | 2382 | 23,79 5
6 16,31 | 16,21 | 16,15 | 16,10 | 16,03 | 1589 | 1580 | 15,77 | 1576 6
7 12,20 | 12,12 | 12,06 | 12,01 | 11,95 | 11,82 | 11,75 | 11,72 | 11,70 7
8 9,80 9,73 9,67 9,63 9,57 9,45 9,38 9,36 9,34 8
© 8,26 8,19 8,13 8,09 8,04 7,93 7,86 7,84 7,82 ©
10 7,19 7,12 7,07 7,03 6,98 6,87 6,81 6,78 6,77 10
11 6,42 6,35 6,30 6,26 6,21 6,11 6,04 6,02 6,00 11
12 5,83 5,76 571 5,68 5,63 5,52 5,46 5,44 543 12
13 5,37 531 5,26 5,22 5,17 5,07 5,01 4,99 4,97 13
14 5,00 4,94 4,89 4,86 4,81 4,71 4,65 4,63 4,61 14
15 4,70 4,64 4,59 4,56 4,51 441 4,35 4,33 4,31 15
16 4,45 4,39 4,34 4,31 4,26 4,16 4,10 4,08 4,06 16
17 4,24 4,18 4,13 4,10 4,05 3,95 3,89 3,87 3,85 17
18 4,06 4,00 3,95 3,92 3,87 3,77 371 3,69 3,67 18
19 3,90 384 3,80 3,76 371 3,62 3,56 3,53 3,52 19
20 3,77 3,70 3,66 3,62 3,58 348 3,42 3,40 3,38 20
22 3,54 348 343 3,40 3,35 325 3,19 317 3,15 22
24 3,36 3,30 3,25 3,22 3,17 3,07 3,01 2,99 2,97 24
26 321 3,15 3,10 3,07 3,02 2,92 2,86 2,84 2,82 26
28 3,09 3,02 2,98 2,95 2,90 2,80 2,74 2,72 2,70 28
30 2,98 2,92 2,88 2,84 2,79 2,69 2,63 2,61 2,59 30
35 2,78 2,72 2,67 2,64 2,59 2,49 2,43 241 2,39 35
40 2,64 2,57 2,53 2,49 2,44 2,34 2,28 2,26 2,24 40
45 2,53 2,46 2,42 2,38 2,33 2,23 2,16 2,14 2,12 45
50 2,44 2,38 2,33 2,30 2,25 2,14 2,07 2,05 2,03 50
60 2,32 2,25 2,21 2,17 2,12 2,01 1,94 1,92 1,89 60
70 2,23 2,16 2,12 2,08 2,03 1,92 1,84 1,82 1,80 70
80 2,16 2,10 2,05 2,01 1,96 1,85 1,77 1,75 1,72 80
100 2,08 2,01 1,96 1,92 1,87 1,75 1,67 1,64 1,62 100
200 1,90 1,83 1,78 1,74 1,68 1,55 1,46 1,43 1,39 200
500 1,80 1,73 1,68 1,63 1,57 1,43 1,32 1,28 1,23 500
1000 177 1,70 164 1,60 153 1,38 1,27 122 1,16 | 1000
>1000 1,74 1,66 161 1,56 1,50 1,34 121 1,15 1,06 | >1000
df2/dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 | >1000 | dfi\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



362 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaBLA 3 Distribucion F (P = 0,01)

Valores del estadistico F para p = 0,01. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |dfl/df2

3 34,12 | 30,82 | 29,46 | 28,71 | 2824 | 2791 | 27,67 | 27,49 | 27,35 | 27,23 3
4 21,20 | 18,00 | 16,69 | 1598 | 1552 | 1521 | 14,98 | 14,80 | 14,66 | 14,55 4
5 16,26 | 13,27 | 12,06 | 11,39 | 10,97 | 10,67 | 10,46 | 10,29 | 10,16 | 10,05 5
6 13,75 | 10,92 9,78 9,15 8,75 8,47 8,26 810 | 7,98 7,87 6
7 12,25 9,55 8,45 7,85 7,46 7,19 6,99 6,84 | 6,72 6,62 7
8 11,26 8,65 7,59 7,01 6,63 6,37 6,18 6,03 | 591 581 8
9 10,56 8,02 6,99 6,42 6,06 5,80 5,61 547 | 535 5,26 9
10 |10,04 7,56 6,55 5,99 5,64 5,39 5,20 506 | 494 4,85 10
11 9,65 721 6,22 5,67 5,32 5,07 4,89 4,74 | 4,63 4,54 11
12 9,33 6,93 5,95 541 5,06 4,82 4,64 450 | 4,39 4,30 12
13 9,07 6,70 5,74 521 4,86 4,62 4,44 430 | 419 4,10 13
14 8,86 6,51 5,56 5,04 4,70 4,46 4,28 4,14 | 4,03 3,94 14
15 8,68 6,36 5,42 4,89 4,56 4,32 4,14 4,00 | 3,89 3,80 15
16 8,53 6,23 5,29 4,77 4,44 4,20 4,03 389 | 3,78 3,69 16
17 8,40 6,11 5,19 4,67 4,34 4,10 3,93 379 | 3,68 3,59 17
18 8,29 6,01 5,09 4,58 4,25 4,01 3,84 3,71 | 3,60 351 18
19 8,19 5,93 5,01 4,50 4,17 3,94 3,77 363 | 352 343 19
20 8,10 585 | 494 4,43 4,10 3,87 3,70 356 | 3,46 3,37 20
22 7,95 572 | 4,82 4,31 3,99 3,76 3,59 345 | 335 3,26 22
24 7,82 561 | 4,72 4,22 3,90 3,67 3,50 336 | 3,26 3,17 24
26 7,72 553 | 4,64 4,14 3,82 3,59 3,42 329 | 318 3,09 26
28 7,64 545 | 457 4,07 3,75 3,53 3,36 323 | 312 3,03 28
30 7,56 539 | 451 4,02 3,70 3,47 3,30 317 | 3,07 2,98 30
35 7,42 527 | 4,40 391 3,59 3,37 3,20 307 | 296 2,88 35
40 7,31 518 | 431 3,83 351 3,29 3,12 2,99 | 2,89 2,80 | 40
45 7,23 511 | 425 3,77 345 3,23 3,07 294 | 2,83 2,74 | 45
50 7,17 506 | 4,20 3,72 341 3,19 3,02 289 | 2,79 2,70 50
60 7,08 498 | 4,13 3,65 334 312 2,95 282 | 2,72 2,63 60
70 7,01 492 | 4,07 3,60 3,29 3,07 291 2,78 | 2,67 2,59 70
80 6,96 488 | 4,04 3,56 3,26 3,04 2,87 2,74 | 264 2,55 80
100 6,90 4,82 3,98 351 321 2,99 2,82 2,69 | 259 2,50 | 100
200 6,76 4,71 3,88 341 311 2,89 2,73 260 | 250 241 | 200
500 6,69 4,65 3,82 3,36 3,05 2,84 2,68 255 | 244 2,36 | 500
1000 | 6,66 4,63 3,80 334 3,04 2,82 2,66 253 | 243 2,34 | 1000
>1000 | 1,04 4,61 3,78 3,32 3,02 2,80 2,64 251 | 241 2,32 | >1000

df2/dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |dfi\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 3 Distribucién F (P =0,01) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,01. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o

363

df2\dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 dfl/df2
3 27,13 | 2705 | 2698 | 2692 | 26,87 | 2683 | 26,79 | 26,75 | 26,72 3
4 1445 | 1437 | 1431 | 1425 | 1420 | 1415 | 1411 | 14,08 | 14,05 4
5 9,96 9,89 9,82 9,77 9,72 9,68 9,64 9,61 9,58 5
6 7,79 7,72 7,66 7,61 7,56 7,52 7,48 7,45 7,42 6
7 6,54 6,47 6,41 6,36 6,31 6,28 6,24 6,21 6,18 7
8 573 5,67 5,61 5,56 5,562 5,48 5,44 541 5,38 8
© 5,18 511 5,05 5,01 4,96 4,92 4,89 4,86 4,83 ©
10 4,77 4,71 4,65 4,60 4,56 4,52 4,49 4,46 4,43 10
11 4,46 4,40 4,34 4,29 4,25 4,21 4,18 4,15 4,12 11
12 4,22 4,16 4,10 4,05 4,01 3,97 3,94 391 3,88 12
13 4,02 3,96 391 3,86 3,82 3,78 3,75 3,72 3,69 13
14 3,86 3,80 3,75 3,70 3,66 3,62 3,59 3,56 3,53 14
15 3,73 3,67 3,61 3,56 3,52 3,49 3,45 342 3,40 15
16 3,62 3,55 3,50 345 341 3,37 3,34 331 3,28 16
17 3,52 3,46 3,40 3,35 3,31 3,27 3,24 321 3,19 17
18 343 3,37 3,32 3,27 3,23 3,19 3,16 3,13 3,10 18
19 3,36 3,30 3,24 3,19 3,15 312 3,08 3,05 3,03 19
20 3,29 3,23 3,18 3,13 3,09 3,05 3,02 2,99 2,96 20
22 3,18 3,12 3,07 3,02 2,98 2,94 291 2,88 2,85 22
24 3,09 3,03 2,98 2,93 2,89 2,85 2,82 2,79 2,76 24
26 3,02 2,96 2,90 2,86 2,82 2,78 2,75 2,72 2,69 26
28 2,96 2,90 2,84 2,79 2,75 2,72 2,68 2,65 2,63 28
30 291 2,84 2,79 2,74 2,70 2,66 2,63 2,60 2,57 30
35 2,80 2,74 2,69 2,64 2,60 2,56 2,53 2,50 2,47 35
40 2,73 2,66 2,61 2,56 2,52 2,48 2,45 2,42 2,39 40
45 2,67 2,61 2,55 2,51 2,46 2,43 2,39 2,36 2,34 45
50 2,63 2,56 2,51 2,46 2,42 2,38 2,35 2,32 2,29 50
60 2,56 2,50 2,44 2,39 2,35 2,31 2,28 2,25 2,22 60
70 2,51 2,45 2,40 2,35 231 2,27 2,23 2,20 2,18 70
80 2,48 2,42 2,36 2,31 2,27 2,23 2,20 2,17 2,14 80
100 2,43 2,37 2,31 2,27 2,22 2,19 2,15 2,12 2,09 100
200 2,34 2,27 2,22 2,17 2,13 2,09 2,06 2,03 2,00 200
500 2,28 2,22 2,17 2,12 2,07 2,04 2,00 1,97 1,94 500
1000 2,27 2,20 2,15 2,10 2,06 2,02 1,98 1,95 192 | 1000
>1000 2,25 2,19 2,13 2,08 2,04 2,00 197 1,94 1,91 | >1000
df2/dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 df1\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



364 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TABLA 3 Distribucién F (P =0,01) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,01. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 dfl/df2
3 26,69 | 2664 | 26,60 | 2656 | 26,53 | 26,50 | 2645 | 26,41 | 26,38 3
4 14,02 | 1397 | 1393 | 13,89 | 1386 | 1384 | 13,79 | 13,75 | 1371 4
5 9,55 9,51 9,47 9,43 9,40 9,38 9,33 9,29 9,26 5
6 7,40 7,35 7,31 7,28 7,25 7,23 7,18 714 7,11 6
7 6,16 6,11 6,07 6,04 6,02 5,99 5,94 591 5,88 7
8 5,36 5,32 5,28 525 5,22 5,20 5,15 512 5,09 8
© 4,81 4,77 4,73 4,70 4,67 4,65 4,60 4,57 4,54 ©
10 441 4,36 4,33 4,30 4,27 4,25 4,20 417 4,14 10
11 4,10 4,06 4,02 3,99 3,96 3,94 3,89 3,86 3,83 11
12 3,86 3,82 3,78 3,75 3,72 3,70 3,65 3,62 3,59 12
13 3,66 3,62 3,59 3,56 3,53 351 3,46 343 3,40 13
14 351 3,46 3,43 3,40 3,37 3,35 3,30 3,27 324 14
15 3,37 3,33 3,29 3,26 3,24 321 3,17 3,13 3,10 15
16 3,26 3,22 3,18 3,15 3,12 3,10 3,05 3,02 2,99 16
17 3,16 3,12 3,08 3,05 3,03 3,00 2,96 2,92 2,89 17
18 3,08 3,03 3,00 2,97 294 2,92 2,87 2,84 2,81 18
19 3,00 2,96 2,92 2,89 2,87 2,84 2,80 2,76 2,73 19
20 2,94 2,90 2,86 2,83 2,80 2,78 2,73 2,69 2,67 20
22 2,83 2,78 2,75 2,72 2,69 2,67 2,62 2,58 2,55 22
24 2,74 2,70 2,66 2,63 2,60 2,58 2,53 2,49 2,46 24
26 2,66 2,62 2,58 2,55 2,53 2,50 2,45 2,42 2,39 26
28 2,60 2,56 2,52 2,49 2,46 2,44 2,39 2,35 2,32 28
30 2,55 2,51 2,47 2,44 241 2,39 2,34 2,30 2,27 30
35 2,44 2,40 2,36 2,33 231 2,28 2,23 2,19 2,16 35
40 2,37 2,33 2,29 2,26 2,23 2,20 2,15 211 2,08 40
45 2,31 2,27 2,23 2,20 2,17 2,14 2,09 2,05 2,02 45
50 2,27 2,22 2,18 2,15 2,12 2,10 2,05 2,01 1,97 50
60 2,20 2,15 2,12 2,08 2,05 2,03 1,98 1,94 1,90 60
70 2,15 2,11 2,07 2,03 2,01 1,98 1,93 1,89 1,85 70
80 2,12 2,07 2,03 2,00 1,97 1,94 1,89 1,85 1,82 80
100 2,07 2,02 1,98 1,95 1,92 1,89 1,84 1,80 1,76 100
200 1,97 1,93 1,89 1,85 1,82 1,79 1,74 1,69 1,66 200
500 1,92 1,87 1,83 1,79 1,76 1,74 1,68 1,63 1,60 500
1000 1,90 1,85 181 1,77 1,74 1,72 1,66 161 158 | 1000
>1000 1,88 1,83 1,79 1,76 1,73 1,70 1,64 1,59 1,56 | >1000
df2/dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 df1\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 3 Distribucién F (P =0,01) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,01. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
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df2\dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 |>1000 | df1/df2
3 26,35 | 2632 | 26,29 | 26,27 | 2624 | 26,18 | 26,15 | 26,13 | 26,15 3
4 13,69 | 13,65 | 1363 | 13,61 | 1358 | 1352 | 13,49 | 1347 | 1347 4
5 9,24 9,20 9,18 9,16 9,13 9,08 9,04 9,03 9,02 5
6 7,09 7,06 7,03 7,01 6,99 6,93 6,90 6,89 6,89 6
7 5,86 5,82 5,80 5,78 5,75 5,70 5,67 5,66 5,65 7
8 5,07 5,03 5,01 4,99 4,96 4,91 4,88 4,87 4,86 8
© 4,52 4,48 4,46 4,44 4,42 4,36 4,33 4,32 4,32 ©
10 4,12 4,08 4,06 4,04 4,01 3,96 3,93 3,92 391 10
11 381 3,78 3,75 3,73 3,71 3,66 3,62 3,61 3,60 11
12 3,57 3,54 3,51 3,49 3,47 341 3,38 3,37 3,36 12
13 3,38 334 3,32 3,30 3,27 3,22 3,19 3,18 3,17 13
14 3,22 3,18 3,16 314 311 3,06 3,03 3,01 3,01 14
15 3,08 3,05 3,02 3,00 2,98 2,92 2,89 2,88 2,87 15
16 2,97 2,93 291 2,89 2,86 2,81 2,78 2,76 2,75 16
17 2,87 2,83 2,81 2,79 2,76 2,71 2,68 2,66 2,65 17
18 2,78 2,75 2,72 2,71 2,68 2,62 2,59 2,58 2,57 18
19 2,71 2,67 2,65 2,63 2,60 2,55 2,51 2,50 2,49 19
20 2,64 2,61 2,58 2,56 2,54 2,48 2,44 2,43 2,42 20
22 2,53 2,50 2,47 2,45 2,42 2,36 2,33 2,32 2,31 22
24 2,44 2,40 2,38 2,36 2,33 2,27 2,24 2,22 2,21 24
26 2,36 2,33 2,30 2,28 2,25 2,19 2,16 2,14 2,13 26
28 2,30 2,26 2,24 2,22 2,19 2,13 2,09 2,08 2,07 28
30 2,25 2,21 2,18 2,16 2,13 2,07 2,03 2,02 2,01 30
35 2,14 2,10 2,07 2,05 2,02 1,96 1,92 1,90 1,89 35
40 2,06 2,02 1,99 1,97 1,94 1,87 1,83 1,82 1,81 40
45 2,00 1,96 1,93 191 1,88 1,81 1,77 1,75 1,74 45
50 1,95 191 1,88 1,86 1,82 1,76 1,71 1,70 1,69 50
60 188 1,84 181 1,78 1,75 1,68 1,63 1,62 1,60 60
70 1,83 1,78 1,75 1,73 1,70 1,62 1,57 1,56 154 70
80 1,79 1,75 171 1,69 1,65 1,58 1,53 151 1,50 80
100 1,74 1,69 1,66 1,63 1,60 1,52 1,47 1,45 1,43 100
200 1,63 1,58 155 1,52 1,48 1,39 1,33 1,30 1,28 200
500 157 1,52 148 1,45 141 131 1,23 1,20 117 500
1000 154 1,50 146 1,43 1,38 1,28 1,19 116 1,12 | 1000
>1000 153 1,48 1,44 1,41 1,36 1,25 1,16 111 1,05 | >1000
df2/dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 |>1000 | dfi\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



366 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaBLA 4 Distribucion F (P = 0,05)

Valores del estadistico F para p = 0,05. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |dfl/df2

3 10,13 9,55 9,28 9,12 9,01 8,94 8,89 885 | 881 8,79 3
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 | 6,00 5,96 4
5 6,61 579 541 519 5,05 4,95 4,88 482 | 477 4,74 5
6 5,99 514 | 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 | 4,10 4,06 6
7 5,59 4,74 | 435 4,12 3,97 3,87 3,79 373 | 3,68 3,64 7
8 5,32 446 | 4,07 384 3,69 3,58 3,50 344 | 339 3,35 8
9 5,12 4,26 3,86 3,63 348 3,37 3,29 323 | 318 3,14 9
10 4,96 4,10 3,71 348 3,33 3,22 3,14 307 | 3,02 2,98 10
11 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 295 | 290 2,85 11
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 | 280 2,75 12
13 4,67 381 341 3,18 3,03 2,92 2,83 277 | 271 2,67 13
14 4,60 3,74 3,34 311 2,96 2,85 2,76 2,70 | 2,65 2,60 14
15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 264 | 259 2,54 15
16 4,49 3,63 3,24 3,01 2,85 2,74 2,66 259 | 254 2,49 16
17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 255 | 249 2,45 17
18 4,41 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 251 | 246 241 18
19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 248 | 242 2,38 19
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 251 245 | 2,39 2,35 20
22 4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 240 | 2,34 2,30 22
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 236 | 230 2,25 24
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 232 | 227 2,22 26
28 4,20 3,34 2,95 2,71 2,56 2,45 2,36 229 | 224 2,19 28
30 4,17 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 227 | 221 2,16 30
35 4,12 3,27 2,87 2,64 2,49 2,37 2,29 222 | 216 211 35
40 4,08 3,23 2,84 2,61 2,45 2,34 2,25 218 | 212 2,08 40
45 4,06 3,20 2,81 2,58 2,42 231 2,22 215 | 210 2,05 45
50 4,03 3,18 2,79 2,56 2,40 2,29 2,20 2,13 | 2,07 2,03 50
60 4,00 3,15 2,76 2,53 2,37 2,25 2,17 210 | 2,04 1,99 60
70 3,98 3,13 2,74 2,50 2,35 2,23 2,14 2,07 | 2,02 1,97 70
80 3,96 311 2,72 2,49 2,33 221 2,13 2,06 | 2,00 1,95 80
100 3,94 3,09 2,70 2,46 231 2,19 2,10 203 | 197 193 | 100
200 3,89 3,04 2,65 2,42 2,26 2,14 2,06 198 | 193 1,88 | 200
500 3,86 3,01 2,62 2,39 2,23 2,12 2,03 19 | 1,9 1,85 | 500
1000 | 3,85 3,00 2,61 2,38 2,22 211 2,02 195 | 189 1,84 | 1000
>1000 | 1,04 3,00 2,61 2,37 221 2,10 2,01 194 | 188 1,83 | >1000

df2/dfl| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |dfi\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 4 Distribucién F (P = 0,05) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,05. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
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df2\dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 dfl/df2
3 8,76 8,74 8,73 8,71 8,70 8,69 8,68 8,67 8,67 3
4 594 591 5,89 5,87 5,86 5,84 5,83 5,82 581 4
5 4,70 4,68 4,66 4,64 4,62 4,60 4,59 4,58 4,57 5
6 4,03 4,00 3,98 3,96 3,94 3,92 391 3,90 3,88 6
7 3,60 3,57 3,55 3,53 3,51 3,49 3,48 3,47 3,46 7
8 331 3,28 3,26 324 3,22 3,20 3,19 3,17 3,16 8
© 3,10 3,07 3,05 3,03 3,01 2,99 2,97 2,96 2,95 ©
10 2,94 2,91 2,89 2,86 2,85 2,83 2,81 2,80 2,79 10
11 2,82 2,79 2,76 2,74 2,72 2,70 2,69 2,67 2,66 11
12 2,72 2,69 2,66 2,64 2,62 2,60 2,58 2,57 2,56 12
13 2,63 2,60 2,58 2,55 2,53 251 2,50 2,48 2,47 13
14 2,57 2,53 2,51 2,48 2,46 2,44 2,43 241 2,40 14
15 2,51 2,48 2,45 2,42 2,40 2,38 2,37 2,35 2,34 15
16 2,46 2,42 2,40 2,37 2,35 2,33 2,32 2,30 2,29 16
17 241 2,38 2,35 2,33 2,31 2,29 2,27 2,26 2,24 17
18 2,37 2,34 2,31 2,29 2,27 2,25 2,23 2,22 2,20 18
19 2,34 231 2,28 2,26 2,23 221 2,20 2,18 2,17 19
20 2,31 2,28 2,25 2,23 2,20 2,18 2,17 2,15 2,14 20
22 2,26 2,23 2,20 2,17 2,15 2,13 2,11 2,10 2,08 22
24 2,22 2,18 2,15 2,13 2,11 2,09 2,07 2,05 2,04 24
26 2,18 2,15 2,12 2,09 2,07 2,05 2,03 2,02 2,00 26
28 2,15 2,12 2,09 2,06 2,04 2,02 2,00 1,99 197 28
30 2,13 2,09 2,06 2,04 2,01 1,99 1,98 1,96 1,95 30
35 2,08 2,04 2,01 1,99 1,96 1,94 1,92 191 1,89 35
40 2,04 2,00 1,97 1,95 1,92 1,90 1,89 1,87 1,85 40
45 2,01 1,97 1,94 1,92 1,89 1,87 1,86 1,84 1,82 45
50 1,99 1,95 1,92 1,89 1,87 1,85 1,83 181 1,80 50
60 1,95 1,92 1,89 1,86 184 182 1,80 178 1,76 60
70 1,93 1,89 1,86 1,84 181 1,79 1,77 1,75 1,74 70
80 191 1,88 1,84 1,82 1,79 1,77 1,75 1,73 1,72 80
100 1,89 1,85 1,82 1,79 1,77 1,75 1,73 171 1,69 100
200 184 1,80 1,77 1,74 1,72 1,69 1,67 1,66 1,64 200
500 181 177 174 171 1,69 1,66 1,64 1,62 1,61 500
1000 1,80 1,76 173 1,70 1,68 1,65 1,63 161 1,60 1000
>1000 | 1,79 1,75 1,72 1,69 1,67 1,64 1,62 161 1,59 >1000
df2/dfl 11 12 13 14 15 16 17 18 19 df1\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



368 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TABLA 4 Distribucién F (P = 0,05) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,05. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

df2\dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 dfl/df2

3 8,66 8,65 8,64 8,63 8,62 8,62 8,60 8,59 8,59 3
4 5,80 5,79 577 5,76 5,75 575 5,73 572 571 4
5 4,56 4,54 4,53 4,52 4,50 4,50 4,48 4,46 4,45 5
6 3,87 3,86 3,84 3,83 3,82 3,81 3,79 3,77 3,76 6
7 344 343 341 3,40 3,39 3,38 3,36 3,34 3,33 7
8 3,15 3,13 3,12 3,10 3,09 3,08 3,06 3,04 3,03 8
© 2,94 2,92 2,90 2,89 2,87 2,86 2,84 2,83 2,81 ©
10 2,77 2,75 2,74 2,72 2,71 2,70 2,68 2,66 2,65 10
11 2,65 2,63 2,61 2,59 2,58 2,57 2,55 2,53 2,52 11
12 254 2,52 251 2,49 2,48 2,47 2,44 2,43 2,41 12
13 2,46 2,44 2,42 241 2,39 2,38 2,36 2,34 2,33 13
14 2,39 2,37 2,35 2,33 2,32 231 2,28 2,27 2,25 14
15 2,33 2,31 2,29 2,27 2,26 2,25 2,22 2,20 2,19 15
16 2,28 2,25 2,24 2,22 221 2,19 2,17 2,15 2,14 16
17 2,23 221 2,19 2,17 2,16 2,15 2,12 2,10 2,09 17
18 2,19 2,17 2,15 2,13 2,12 211 2,08 2,06 2,05 18
19 2,16 2,13 211 2,10 2,08 2,07 2,05 2,03 2,01 19
20 2,12 2,10 2,08 2,07 2,05 2,04 2,01 1,99 1,98 20
22 2,07 2,05 2,03 2,01 2,00 1,98 1,96 1,94 1,92 22
24 2,03 2,00 1,98 1,97 1,95 1,94 191 1,89 1,88 24
26 1,99 1,97 1,95 1,938 191 1,90 1,87 1,85 1,84 26
28 1,96 1,93 191 1,90 188 187 1,84 182 1,80 28
30 1,93 191 1,89 1,87 1,85 1,84 1,81 1,79 1,77 30
35 1,88 1,85 1,83 1,82 1,80 1,79 1,76 1,74 1,72 35
40 1,84 1,81 1,79 1,77 1,76 1,74 1,72 1,69 1,67 40
45 181 1,78 1,76 1,74 1,73 171 1,68 1,66 1,64 45
50 178 1,76 174 1,72 1,70 1,69 1,66 1,63 1,61 50
60 175 1,72 1,70 1,68 1,66 1,65 1,62 159 1,57 60
70 1,72 1,70 1,67 1,65 1,64 1,62 1,59 157 1,55 70
80 1,70 1,68 1,65 1,63 1,62 1,60 157 154 1,52 80
100 1,68 1,65 1,63 1,61 1,59 157 154 152 1,49 100
200 1,62 1,60 157 1,55 153 1,52 1,48 1,46 1,43 200
500 1,59 1,56 154 1,52 1,50 1,48 1,45 1,42 1,40 500
1000 158 1,55 153 151 149 1,47 143 1,41 1,38 1000
>1000 | 1,57 154 152 1,50 1,48 1,46 1,42 1,40 1,37 >1000

df2/dfl 20 22 24 26 28 30 35 40 45 df1\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



inferior y columnas izquierda o derecha, respectivamente).

TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 4 Distribucién F (P = 0,05) (Continuacién)

Valores del estadistico F para p = 0,05. El valor del estadistico F se encuentra en € cuerpo de la tabla, en
funcién de los grados de libertad de la fuente de variacion (df1) y de lafuente de error (df2) (filas superior o
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df2\dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 |>1000 | df1/df2
3 8,58 8,57 8,57 8,56 8,55 8,54 8,53 8,53 8,54 3
4 5,70 5,69 5,68 5,67 5,66 5,65 5,64 5,63 5,63 4
5 4,44 4,43 4,42 4,42 441 4,39 4,37 4,37 4,36 5
6 3,75 3,74 3,73 3,72 3,71 3,69 3,68 3,67 3,67 6
7 3,32 3,30 3,29 3,29 3,27 3,25 3,24 3,23 3,23 7
8 3,02 3,01 2,99 2,99 2,97 2,95 2,94 2,93 2,93 8
© 2,80 2,79 2,78 2,77 2,76 2,73 2,72 2,71 2,71 ©
10 2,64 2,62 2,61 2,60 2,59 2,56 2,55 2,54 2,54 10
11 2,51 2,49 2,48 2,47 2,46 2,43 2,42 2,41 2,41 11
12 2,40 2,38 2,37 2,36 2,35 2,32 2,31 2,30 2,30 12
13 231 2,30 2,28 2,27 2,26 2,23 2,22 2,21 221 13
14 2,24 2,22 221 2,20 2,19 2,16 2,14 2,14 2,13 14
15 2,18 2,16 2,15 2,14 2,12 2,10 2,08 2,07 2,07 15
16 2,12 2,11 2,09 2,08 2,07 2,04 2,02 2,02 2,01 16
17 2,08 2,06 2,05 2,03 2,02 1,99 1,97 1,97 1,96 17
18 2,04 2,02 2,00 1,99 1,98 1,95 1,93 1,92 1,92 18
19 2,00 1,98 1,97 1,96 1,94 191 1,89 1,88 1,88 19
20 1,97 1,95 1,93 1,92 191 1,88 1,86 1,85 1,84 20
22 191 1,89 1,88 1,86 1,85 1,82 1,80 1,79 1,78 22
24 1,86 1,84 1,83 1,82 1,80 1,77 1,75 1,74 1,73 24
26 1,82 1,80 1,79 1,78 1,76 1,73 1,71 1,70 1,69 26
28 1,79 1,77 175 1,74 173 1,69 167 1,66 1,66 28
30 1,76 1,74 1,72 1,71 1,70 1,66 1,64 1,63 1,62 30
35 1,70 1,68 1,66 1,65 1,63 1,60 157 157 1,56 35
40 1,66 1,64 1,62 1,61 1,59 1,55 1,53 152 151 40
45 1,63 1,60 1,59 1,57 155 151 1,49 1,48 1,47 45
50 1,60 1,58 1,56 154 152 1,48 1,46 1,45 1,44 50
60 1,56 153 152 1,50 148 1,44 1,41 140 1,39 60
70 153 1,50 1,49 1,47 1,45 1,40 1,37 1,36 1,35 70
80 151 1,48 1,46 1,45 1,43 1,38 1,35 1,34 1,33 80
100 1,48 1,45 1,43 1,41 1,39 1,34 1,31 1,30 1,28 100
200 141 1,39 1,36 1,35 1,32 1,26 1,22 121 1,19 200
500 1,38 1,35 1,32 1,30 1,28 121 1,16 114 1,12 500
1000 1,36 1,33 131 1,29 1,26 119 113 111 1,08 1000
>1000 | 1,35 1,32 1,30 1,28 1,25 117 111 1,08 1,03 >1000
df2/dfl 50 60 70 80 100 200 500 1000 |>1000 | dfi\df2

FUENTE: http://thesaurus.maths.org/dictionary/map/word/647. Reproducida con |a autorizacion del autor.



370 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaABLA 5 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error entre 1y 10

k = number of means or number of steps between ordered means
Alpha Alpha
2 8 4 5 6 7 8

Error
df

Error
df

0,100 | 8,951 | 13,453 | 16,378 | 18,504 | 20,164 | 21,516 | 22,649 | 0,100
1 0,050 | 18,066 | 27,066 | 32,925 | 37,149 | 40,481 | 43,203 | 45,501 | 0,050 1
0,010 | 93,157 |138,306 | 168,728 | 189,173 | 206,203 | 219,531 |231,719 | 0,010

0,100 | 4,136 | 5,736 6,777 | 7540 | 8142 | 8635 | 9,052 | 0,100
2 0,050 | 6,101 | 8,344 | 9,813 | 10,891 | 11,744 | 12,444 | 13,039 | 0,050 2
0,010 | 14,250 | 19,206 | 22,522 | 24,897 | 26,813 | 28,382 | 29,750 | 0,010

0,100 | 3,331 | 4,469 5200 | 5739 | 6163 | 6,511 | 6,807 | 0,100
3 0,050 | 4508 | 5914 | 6828 | 7504 | 8039 | 8480 | 8855 | 0,050 3
0,010 | 8,314 | 10,664 | 12,225 | 13,362 | 14,284 | 15,032 | 15,691 | 0,010

0,100 | 3,017 | 3,977 | 4,587 | 5036 | 5389 | 5680 | 5926 | 0,100
4 0,050 | 3932 | 5044 | 5761 | 6,290 | 6,709 | 7,055 | 7,349 | 0,050 4
0,010 | 6541 | 8,152 9,211 | 9,988 | 10,613 | 11,127 | 11,573 | 0,010

0,100 | 2,852 | 3,719 | 4,265 | 4,665 | 4980 | 5239 | 5459 | 0,100
5 0,050 | 3,639 | 4,605 5221 | 5676 | 6,035 | 6332 | 6585 | 0,050 5
0,010 | 5,727 | 7,002 7,828 | 8442 | 8933 | 9339 | 9,691 | 0,010

0,100 | 2,750 | 3,560 | 4,066 | 4,436 | 4,727 | 4966 | 5169 | 0,100
6 0,050 | 3464 | 4342 | 4898 | 5307 | 5630 | 5897 | 6,124 | 0,050 6
0,010 | 5268 | 6,351 7,050 | 7572 | 7988 | 8337 | 8630 | 0,010

0,100 | 2,681 | 3,452 3932 | 4281 | 455 | 4,781 | 4,972 | 0,100
7 0,050 | 3,347 | 4,167 | 4,683 | 5062 | 5361 | 5607 | 5817 | 0,050 7
0,010 | 4967 | 5934 | 6557 | 7,018 | 7,38 | 7,692 | 7,953 | 0,010

0,100 | 2,631 | 3,375 3835 | 4169 | 4,432 | 4,647 | 4829 | 0,100
8 0,050 | 3,264 | 4,043 | 4531 | 4,888 | 5169 | 5400 | 5598 | 0,050 8
0,010 | 4,761 | 5,648 6,219 | 6,637 | 6970 | 7,248 | 7,485 | 0,010

0,100 | 2594 | 3,317 3,762 | 4,085 | 4,338 | 4546 | 4,721 | 0,100
9 0,050 | 3,202 | 3,951 | 4,416 | 4,757 | 5025 | 5246 | 5433 | 0,050 9
0,010 | 4,609 | 5,439 5969 | 6358 | 6,666 | 6924 | 7,145 | 0,010

0,100 | 2,564 | 3,271 | 3,705 | 4,019 | 4264 | 4,466 | 4,636 | 0,100
10 0,050 | 3153 | 3,879 | 4,328 | 4,656 | 4913 | 5126 | 5305 | 0,050 10
0,010 | 4495 | 5282 | 5780 | 6,145 | 6435 | 6,677 | 6,884 | 0,010

2 3 4 5 6 7 8
Alpha Alpha
k = number of means or number of steps between ordered means

Error
df

Error
df

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers,
Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.



TABLAS ESTADISTICAS

TaABLA 5 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error entre 1y 10 (Continuacion)

371

= k = number of means or number of steps between ordered means B
df Alpha Alpha df
9 10 11 12 13 14
0,100 23,627 | 24,478 | 25239 | 25918 | 26,520 | 27,081 | 0,100
1 0,050 47482 | 49,220 | 50,780 | 52,161 | 53,346 | 54,469 | 0,050 1
0,010 |241,881 | 250,842 | 258,985 | 266,339 | 271,083 | 277,480 | 0,010
0,100 9,412 9,728 | 10,011 | 10,264 | 10,491 | 10,701 | 0,100
2 0,050 13,552 | 14,003 | 14,407 | 14,761 | 15,086 | 15,386 | 0,050 2
0,010 30,923 | 31,929 | 32,874 | 33644 | 34373 | 35059 | 0,010
0,100 7,063 7,287 7,488 7,669 7,832 7,982 | 0,100
3 0,050 9,180 9,465 9,721 9,948 | 10,156 | 10,347 | 0,050 3
0,010 16,254 | 16,752 | 17,197 | 17,569 | 17,926 | 18,260 | 0,010
0,100 6,140 6,328 6,496 6,647 6,784 6,909 | 0,100
4 0,050 7,604 7,829 8,031 8,212 8,376 8,527 | 0,050 4
0,010 11,960 | 12,301 | 12,613 | 12,871 | 13,117 | 13,350 | 0,010
0,100 5,649 5,817 5,967 6,101 6,224 6,337 | 0,100
5 0,050 6,804 6,997 7,171 7,325 7,467 7,598 | 0,050 5
0,010 9,997 | 10,265 | 10,511 | 10,718 | 10,916 | 11,098 | 0,010
0,100 5,345 5,499 5,638 5,762 5,876 5,980 | 0,100
6 0,050 6,321 6,495 6,651 6,791 6,918 7,036 | 0,050 6
0,010 8,887 9,115 9,325 9,500 9,668 9,824 | 0,010
0,100 5,137 5,283 5,414 5,531 5,638 5,736 | 0,100
7 0,050 5,999 6,160 6,304 6,433 6,551 6,660 | 0,050 7
0,010 8,180 8,383 8,567 8,723 8,872 9,009 | 0,010
0,100 4,987 5,126 5,251 5,363 5,465 5,558 | 0,100
8 0,050 5,769 5,920 6,055 6,177 6,288 6,390 | 0,050 8
0,010 7,693 7,876 8,043 8,185 8,321 8,446 | 0,010
0,100 4,873 5,007 5,127 5,235 5,333 5,423 | 0,100
9 0,050 5,596 5,740 5,868 5,985 6,090 6,187 | 0,050 9
0,010 7,336 7,506 7,660 7,793 7,918 8,033 | 0,010
0,100 4,784 4,914 5,030 5,134 5,230 5317 | 0,100
10 0,050 5,462 5,600 5,723 5,835 5,936 6,029 | 0,050 10
0,010 7,064 7,223 7,368 7,493 7,610 7,719 | 0,010
9 10 11 12 13 14
El;jrfor Alpha Alpha E:j'}or
k = number of means or number of steps between ordered means

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers,

Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.



372 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaABLA 5 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error entre 1y 10 (Continuacion)

k = number of means or number of steps between ordered means
Alpha Alpha
15 16 17 18 19 20

Error
df

Error
df

0,100 27,606 | 28,087 | 28530 | 28,950 | 29,346 | 29,720 | 0,100
1 0,050 55,530 | 56,486 | 57,349 | 58,172 | 58,941 | 59,663 | 0,050 1
0,010 |283,748 | 289,019 | 293,348 | 298,008 | 302,417 | 306,636 | 0,010

0,100 10,894 | 11,074 | 11,240 | 11,396 | 11542 | 11,679 | 0,100
2 0,050 15,662 | 15921 | 16,157 | 16,379 | 16,588 | 16,784 | 0,050 2
0,010 35693 | 36,321 | 36,804 | 37,316 | 37,798 | 38,253 | 0,010

0,100 8,120 8,249 8,369 8,480 8,585 8,684 | 0,100
3 0,050 10,524 | 10,689 | 10,841 | 10,985 | 11,119 | 11,245 | 0,050 3
0,010 18,569 | 18,868 | 19,124 | 19,374 | 19,610 | 19,832 | 0,010

0,100 7,025 7,133 7,234 7,328 7,416 7,499 | 0,100
4 0,050 8,666 8,796 8,918 9,031 9,137 9,238 | 0,050 4
0,010 13563 | 13,766 | 13,952 | 14,125 | 14,288 | 14,442 | 0,010

0,100 6,440 6,536 6,626 6,710 6,789 6,864 | 0,100
5 0,050 7,718 7,830 7,935 8,033 8,125 8,211 | 0,050 5
0,010 11,267 | 11,425 | 11577 | 11,711 | 11,841 | 11,964 | 0,010

0,100 6,076 6,165 6,248 6,325 6,398 6,467 | 0,100
6 0,050 7,145 7,245 7,340 7,428 7,511 7,589 | 0,050 6
0,010 9,967 | 10,101 | 10,230 | 10,346 | 10,456 | 10,561 | 0,010

0,100 5,826 5,910 5,989 6,062 6,131 6,196 | 0,100
7 0,050 6,760 6,853 6,941 7,022 7,099 7,171 | 0,050 7
0,010 9,137 9,255 9,369 9,473 9,571 9,664 | 0,010

0,100 5,645 5,725 5,800 5,870 5,935 5997 | 0,100
8 0,050 6,484 6,572 6,654 6,731 6,803 6,871 | 0,050 8
0,010 8,562 8,669 8,773 8,868 8,957 9,042 | 0,010

0,100 5,506 5,583 5,656 5,723 5,786 5,846 | 0,100
9 0,050 6,277 6,360 6,439 6,512 6,580 6,645 | 0,050 9
0,010 8,140 8,240 8,337 8,425 8,508 8,586 | 0,010

0,100 5,398 5472 5,542 5,608 5,669 5727 | 0,100
10 0,050 6,115 6,195 6,270 6,340 6,406 6,468 | 0,050 10
0,010 7,820 7,914 8,004 8,086 8,164 8,237 | 0,010

15 16 17 18 19 20
Alpha Alpha
k = number of means or number of steps between ordered means

Error
df

Error
df

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers,
Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.



TABLAS ESTADISTICAS

TABLA 6 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado

para grados de libertad de error 11y 20

373

= k = number of means or number of steps between ordered means B
df Alpha Alpha df
2 8 4 5 6 7 8
0,100 | 2,541 | 3,235 3659 | 3965 | 4,205 | 4,402 | 4,568 | 0,100
11 0,050 | 3115 | 3,822 4,258 | 4575 | 4,824 | 5030 | 5203 | 0,050 11
0,010 | 4,405 | 5,157 5631 | 5979 | 6,254 | 6484 | 6,679 | 0,010
0,100 | 2,522 | 3,205 3622 | 3922 | 4157 | 4349 | 4512 | 0,100
12 0,050 | 3,083 | 3,775 4,200 | 4509 | 4,752 | 4951 | 5120 | 0,050 12
0,010 | 4,333 | 5,056 5511 | 5844 | 6,108 | 6,328 | 6,515 | 0,010
0,100 | 2,506 | 3,180 359 | 3885 | 4,116 | 4305 | 4,465 | 0,100
13 0,050 | 3,057 | 3,736 4152 | 4,454 | 4691 | 4,885 | 5050 | 0,050 13
0,010 | 4,272 | 4,973 5412 | 5733 | 5987 | 6,199 6,379 | 0,010
0,100 | 2,492 | 3,158 3563 | 3855 | 4,082 | 4268 | 4,425 | 0,100
14 0,050 | 3,035 | 3,703 4,112 | 4,408 | 4,640 | 4,830 | 4,992 | 0,050 14
0,010 | 4,221 | 4,903 5330 | 5642 | 5,886 | 6,092 6,265 | 0,010
0,100 | 2,480 | 3,140 3541 | 3828 | 4,052 | 4235 | 4,390 | 0,100
15 0,050 | 3,016 | 3,675 4,077 | 4,368 | 459 | 4,783 | 4,941 | 0,050 15
0,010 | 4,178 | 4,844 5259 | 5563 | 5802 | 6,000 | 6168 | 0,010
0,100 | 2,470 | 3,125 3521 | 3805 | 4,026 | 4,207 | 4,360 | 0,100
16 0,050 | 3,000 | 3,651 4,047 | 4,334 | 4558 | 4,742 | 4,897 | 0,050 16
0,010 | 4,241 | 4,793 5199 | 5496 | 5,728 | 5,922 6,085 | 0,010
0,100 | 2,461 | 3,111 3503 | 3,785 | 4,004 | 4183 | 4,334 | 0,100
17 0,050 | 2,985 | 3,630 4,021 | 4,304 | 4525 | 4,706 | 4,859 | 0,050 17
0,010 | 4,209 | 4,749 5147 | 5437 | 5664 | 5853 | 6,013 | 0,010
0,100 | 2,453 | 3,098 3488 | 3,767 | 3,984 | 4161 | 4,311 | 0,100
18 0,050 | 2,973 | 3,611 3998 | 4,277 | 4,495 | 4674 | 4825 | 0,050 18
0,010 | 4,081 | 4,711 5101 | 5386 | 5609 | 5794 | 5950 | 0,010
0,100 | 2,446 | 3,088 3474 | 3751 | 3,966 | 4,142 | 4,290 | 0,100
19 0,050 | 2,962 | 3,594 3978 | 4254 | 4470 | 4646 | 4,795 | 0,050 19
0,010 | 4,056 | 4,677 5060 | 5341 | 5559 | 5741 | 5894 | 0,010
0,100 | 2,440 | 3,078 3462 | 3,737 | 3,950 | 4,125 | 4,272 | 0,100
20 0,050 | 2,952 | 3,579 3959 | 4,233 | 4,446 | 4621 | 4,769 | 0,050 20
0,010 | 4,034 | 4,646 5024 | 5300 | 5515 | 5693 | 5844 | 0,010
2 3 4 5 6 7 8
Elzjrfor Alpha Alpha E:j';or
k = number of means or number of steps between ordered means

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/216.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers, Ph. D.
Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefidlada



374 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TABLA 6 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error 11y 20 (Continuacion)

k = number of means or number of steps between ordered means
Alpha Alpha
9 10 11 12 13 14

Error
df

Error
df

0,100 4,712 4,838 4,951 5,053 5,146 5,231 0,100
11 0,050 5,354 5,487 5,607 5,714 5,812 5,902 0,050 11
0,010 6,850 7,001 7,138 7,257 7,369 7,471 0,010

0,100 4,652 4,776 4,887 4,986 5,077 5,160 0,100
12 0,050 5,266 5,396 5,511 5,616 5711 5,798 0,050 12
0,010 6,677 6,822 6,953 7,066 7,173 7,271 0,010

0,100 4,603 4,724 4,832 4,930 5,019 5,101 0,100
13 0,050 5,193 5,319 5,432 5,534 5,627 5711 0,050 13
0,010 6,535 6,674 6,800 6,909 7,012 7,107 0,010

0,100 4,560 4,680 4,786 4,882 4,970 5,050 0,100
14 0,050 5,131 5,254 5,365 5,464 5,555 5,638 0,050 14
0,010 6,416 6,551 6,672 6,778 6,877 6,968 0,010

0,100 4,524 4,642 4,747 4,841 4,927 5,006 0,100
15 0,050 5,078 5,199 5,307 5,404 5,493 5,575 0,050 15
0,010 6,316 6,446 6,563 6,666 6,762 6,850 0,010

0,100 4,492 4,609 4,712 4,805 4,890 4,968 0,100
16 0,050 5,032 5,151 5,257 5,353 5,440 5,520 0,050 16
0,010 6,229 6,355 6,469 6,571 6,663 6,749 0,010

0,100 4,465 4,579 4,682 4,774 4,858 4,935 0,100
17 0,050 4,992 5,109 5,213 5,307 5,393 5,472 0,050 17
0,010 6,153 6,276 6,388 6,487 6,577 6,661 0,010

0,100 4,440 4,554 4,655 4,746 4,829 4,905 0,100
18 0,050 4,956 5,071 5174 5,267 5,352 5,430 0,050 18
0,010 6,087 6,207 6,316 6,413 6,501 6,583 0,010

0,100 4,418 4,531 4,631 4,721 4,803 4,879 0,100
19 0,050 4,925 5,038 5,140 5,232 5,315 5,392 0,050 19
0,010 6,028 6,146 6,253 6,348 6,434 6,515 0,010

0,100 4,398 4,510 4,609 4,699 4,780 4,855 0,100
20 0,050 4,896 5,009 5,109 5,200 5,282 5,358 0,050 20
0,010 5,976 6,092 6,197 6,290 6,375 6,454 0,010

9 10 11 12 13 14
Alpha Alpha
k = number of means or number of steps between ordered means

Error
df

Error
df

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/216.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers, Ph. D.
Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefidlada
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TABLA 6 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado

para grados de libertad de error 11y 20 (Continuacion)

375

= k = number of means or number of steps between ordered means B
df Alpha Alpha df
15 16 17 18 19 20
0,100 5,310 5,382 5,450 5,514 5,574 5,630 0,100
11 0,050 5,986 6,063 6,135 6,203 6,266 6,327 0,050 11
0,010 7,567 7,656 7,741 7,820 7,893 7,963 0,010
0,100 5,237 5,308 5,375 5,437 5,495 5,551 0,100
12 0,050 5,879 5,954 6,024 6,090 6,152 6,210 0,050 12
0,010 7,363 7,448 7,529 7,604 7,674 7,740 0,010
0,100 5,176 5,246 5,311 5,372 5,429 5,483 0,100
13 0,050 5,790 5,863 5,932 5,996 6,056 6,113 0,050 13
0,010 7,194 7,276 7,354 7,425 7,493 7,557 0,010
0,100 5,124 5,193 5,257 5,317 5,373 5,426 0,100
14 0,050 5,715 5,786 5,853 5,916 5,974 6,030 0,050 14
0,010 7,052 7,131 7,207 7,276 7,341 7,403 0,010
0,100 5,079 5,147 5,210 5,269 5,324 5,377 0,100
15 0,050 5,650 5,720 5,786 5,847 5,905 5,959 0,050 15
0,010 6,933 7,008 7,081 7,149 7,212 7,272 0,010
0,100 5,040 5,107 5,169 5,227 5,282 5,334 0,100
16 0,050 5,594 5,663 5,727 5,787 5,844 5,897 0,050 16
0,010 6,829 6,903 6,974 7,039 7,100 7,159 0,010
0,100 5,006 5,072 5,133 5,191 5,245 5,296 0,100
17 0,050 5,545 5,612 5,676 5,735 5,791 5,843 0,050 17
0,010 6,739 6,811 6,880 6,944 7,004 7,060 0,010
0,100 4,975 5,040 5,101 5,158 5,212 5,262 0,100
18 0,050 5,502 5,568 5,630 5,689 5,744 5,796 0,050 18
0,010 6,659 6,730 6,798 6,860 6,918 6,974 0,010
0,100 4,948 5,013 5,073 5,129 5,182 5,232 0,100
19 0,050 5,463 5,529 5,590 5,648 5,702 5,753 0,050 19
0,010 6,589 6,659 6,725 6,786 6,843 6,898 0,010
0,100 4,924 4,988 5,047 5,103 5,156 5,205 0,100
20 0,050 5,428 5,493 5,554 5,611 5,664 5,715 0,050 20
0,010 6,527 6,595 6,661 6,720 6,776 6,830 0,010
15 16 17 18 19 20
El;jrfor Alpha Alpha E:j'}or
k = number of means or number of steps between ordered means

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/216.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers, Ph. D.
Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefidlada



376 DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

TaBLA 7 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error 30 y 120

k = number of means or number of steps between ordered means
Alpha Alpha
2 3 4 5 6 7 8

Error
df

Error
df

0,100 | 2,401 | 3,018 3386 | 3648 | 3,852 | 4,017 | 4,156 | 0,100
30 0,050 | 2,890 | 3,488 3847 | 4103 | 4302 | 4465 | 4,602 | 0,050 30
0,010 | 3,897 | 4,460 | 4804 | 5054 | 5248 | 5406 | 5540 | 0,010

0,100 | 2,390 | 3,001 3,365 | 3624 | 3,824 | 398 | 4,123 | 0,100
35 0,050 | 2,872 | 3,462 3815 | 4,067 | 4,262 | 4,422 | 4,556 | 0,050 35
0,010 | 3,859 | 4,410 | 4,744 | 4987 | 5174 | 5327 | 5457 | 0,010

0,100 | 2,382 | 2988 | 3,349 | 3,605 | 3803 | 3964 | 4,099 | 0,100
40 0,050 | 2,859 | 3,443 | 3,792 | 4,040 | 4232 | 4389 | 4521 | 0,050 40
0,010 | 3831 | 4372 | 4700 | 4937 | 5120 | 5269 | 5396 | 0,010

0,100 | 2,376 | 2,979 3337 | 3591 | 3,787 | 3,946 | 4,080 | 0,100
45 0,050 | 2,849 | 3,429 3,774 | 4019 | 4210 | 4364 | 4495 | 0,050 45
0,010 | 3,810 | 4344 | 4666 | 4899 | 5079 | 5225 | 5349 | 0,010

0,100 | 2,371 | 2971 3327 | 3579 | 3,774 | 3932 | 4,065 | 0,100
50 0,050 | 2,842 | 3,417 3,759 | 4,003 | 4191 | 4344 | 4,473 | 0,050 50
0,010 | 3,793 | 4321 | 4639 | 4868 | 5046 | 5189 | 5312 | 0,010

0,100 | 2,367 | 2,965 3319 | 3570 | 3,764 | 3,921 | 4,053 | 0,100
55 0,050 | 2,835 | 3,407 3,748 | 3990 | 4,176 | 4328 | 4,456 | 0,050 55
0,010 | 3,780 | 4302 | 4617 | 4843 | 5019 | 5161 | 5281 | 0,010

0,100 | 2,363 | 2,959 3312 | 3562 | 3,755 | 3911 | 4,043 | 0,100
60 0,050 | 2,830 | 3,399 3,738 | 3979 | 4164 | 4315 | 4,442 | 0,050 60
0,010 | 3,768 | 4,287 | 4599 | 4,823 | 499% | 5137 | 5256 | 0,010

0,100 | 2,361 | 2,955 3,307 | 3556 | 3,748 | 3,903 | 4,034 | 0,100
65 0,050 | 2,825 | 3,393 3,730 | 3969 | 4,154 | 4,303 | 4,430 | 0,050 65
0,010 | 3,759 | 4274 | 4584 | 4,805 | 4978 | 5117 | 5235 | 0,010

0,100 | 2,358 | 2,951 3302 | 3550 | 3,741 | 3896 | 4,026 | 0,100
70 0,050 | 2,822 | 3,387 3,723 | 3961 | 4,145 | 4294 | 4,419 | 0,050 70
0,010 | 3,751 | 4,263 | 4571 | 4791 | 4962 | 5100 | 5217 | 0,010

0,100 | 2,345 | 2,931 3276 | 3520 | 3,708 | 3,860 | 3,987 | 0,100
120 0,050 | 2,801 | 3,357 3685 | 3918 | 4,097 | 4242 | 4363 | 0,050 120
0,010 | 3,707 | 4205 | 4501 | 4,712 | 4877 | 5010 | 5121 | 0,010

2 3 4 5 6 7 8
Alpha Alpha
k = number of means or number of steps between ordered means

Error
df

Error
df

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab.htm. Reproducida con la autorizacién del autor Greg C. Elvers,
Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.
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TaBLA 7 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error 30 y 120 (Continuacién)
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i k = number of means or number of steps between ordered means e
df Alpha Alpha df
9 10 11 12 13 14
0,100 4,276 4,381 4,475 4,559 4,636 4,706 0,100
30 0,050 4,721 4,825 4,918 5,001 5,078 5,147 0,050 30
0,010 5,657 5,760 5,853 5,937 6,012 6,082 0,010
0,100 4,241 4,344 4,436 4,519 4,595 4,664 0,100
35 0,050 4,672 4774 4,864 4,946 5,020 5,088 0,050 35
0,010 5,570 5,670 5,759 5,840 5,913 5,980 0,010
0,100 4,215 4,317 4,408 4,490 4,564 4,632 0,100
40 0,050 4,635 4,735 4,825 4,905 4,977 5,044 0,050 40
0,010 5,506 5,603 5,690 5,768 5,840 5,905 0,010
0,100 4,195 4,296 4,386 4,467 4,540 4,607 0,100
45 0,050 4,607 4,706 4,794 4,873 4,944 5,010 0,050 45
0,010 5,456 5,551 5,636 5,713 5,783 5,847 0,010
0,100 4,179 4,279 4,368 4,448 4,521 4,588 0,100
50 0,050 4,585 4,682 4,769 4,847 4,918 4,983 0,050 50
0,010 5417 5,510 5,594 5,669 5,738 5,801 0,010
0,100 4,166 4,265 4,354 4,433 4,506 4572 0,100
55 0,050 4,566 4,663 4,749 4,827 4,897 4,961 0,050 55
0,010 5,385 5477 5,560 5,634 5,701 5,763 0,010
0,100 4,155 4,254 4,342 4,421 4,493 4,558 0,100
60 0,050 4,551 4,647 4,732 4,809 4,879 4,943 0,050 60
0,010 5,359 5,450 5,531 5,604 5,671 5,732 0,010
0,100 4,146 4,245 4,332 4,410 4,482 4,547 0,100
65 0,050 4,538 4,634 4,718 4,795 4,864 4,928 0,050 65
0,010 5,337 5,427 5,507 5,580 5,645 5,706 0,010
0,100 4,138 4,236 4,324 4,401 4,472 4,537 0,100
70 0,050 4,527 4,622 4,706 4,782 4,851 4,914 0,050 70
0,010 5,318 5,408 5,487 5,558 5,624 5,684 0,010
0,100 4,096 4,192 4,277 4,353 4,422 4,485 0,100
120 0,050 4,468 4,560 4,642 4,715 4,782 4,842 0,050 120
0,010 5,217 5,303 5,378 5,446 5,508 5,565 0,010
9 10 11 12 13 14
ngor Alpha Alpha E:jl}or
k = number of means or number of steps between ordered means

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab..htm. Reproducida con la autorizacién del autor Greg C. Elvers,
Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.
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TABLA 7 Valores criticos de la distribucion de Rango Studentizado
para grados de libertad de error 30 y 120 (Continuacidn)

k = number of means or number of steps between ordered means
Alpha Alpha
15 16 17 18 19 20

Error
df

Error
df

0,100 4,771 4,831 4,887 4,939 4,988 5,034 0,100
30 0,050 5,212 5,272 5,328 5,380 5,429 5,476 0,050 30
0,010 6,146 6,206 6,263 6,316 6,366 6,413 0,010

0,100 4,727 4,786 4,841 4,893 4,941 4,986 0,100
35 0,050 5,151 5,210 5,264 5,315 5,363 5,409 0,050 35
0,010 6,042 6,099 6,154 6,205 6,253 6,298 0,010

0,100 4,695 4,753 4,807 4,857 4,905 4,950 0,100
40 0,050 5,106 5,163 5,217 5,267 5,314 5,358 0,050 40
0,010 5,965 6,020 6,074 6,123 6,170 6,213 0,010

0,100 4,669 4,727 4,780 4,830 4,877 4,921 0,100
45 0,050 5,071 5,128 5,180 5,229 5,276 5,319 0,050 45
0,010 5,905 5,960 6,012 6,060 6,105 6,148 0,010

0,100 4,649 4,706 4,759 4,808 4,855 4,899 0,100
50 0,050 5,043 5,099 5,151 5,200 5,245 5,288 0,050 50
0,010 5,859 5,912 5,964 6,010 6,054 6,096 0,010

0,100 4,633 4,689 4,742 4,791 4,837 4,880 0,100
55 0,050 5,021 5,076 5,127 5,175 5,220 5,263 0,050 55
0,010 5,821 5,873 5,924 5,969 6,013 6,054 0,010

0,100 4,619 4,675 4,727 4,776 4,822 4,865 0,100
60 0,050 5,002 5,056 5,107 5,155 5,200 5,242 0,050 60
0,010 5,789 5,841 5,890 5,936 5,979 6,019 0,010

0,100 4,607 4,663 4,715 4,763 4,809 4,852 0,100
65 0,050 4,986 5,040 5,090 5,138 5,182 5,224 0,050 65
0,010 5,762 5,814 5,862 5,908 5,950 5,990 0,010

0,100 4,597 4,653 4,704 4,752 4,798 4,840 0,100
70 0,050 4,972 5,026 5,076 5,123 5,167 5,209 0,050 70
0,010 5,739 5,791 5,839 5,884 5,925 5,965 0,010

0,100 4,543 4,597 4,647 4,694 4,738 4,780 0,100
120 0,050 4,899 4,950 4,999 5,044 5,087 5,127 0,050 120
0,010 5,617 5,666 5,712 5,755 5,794 5,831 0,010

15 16 17 18 19 20
Alpha Alpha
k = number of means or number of steps between ordered means

Error
df

Error
df

FUENTE: http://elvers.stojoe.udayton.edu/psy216/tables/qtab.htm. Reproducida con la autorizacion del autor Greg C. Elvers,
Ph. D. Para grados de libertad de error superiores, puede consultarse la direccion web aqui sefialada.



ANEXO

INTRODUCCION DE DATOS
EN EL EDITOR DEL SPSS 10.0

o Disefio de dos grupos aleatorios: Capitulo 6, Epigrafe 6.1.2.2.

=] dos grupos - Editor de datas S5P55
frchive Edicidon  Ver Datos  Transtormar  Anskzar  Grahicos  Uthidades Ventana 7

=|R(8| = | 5] =[] sl Tl DGR @@
|1:vi |I
Wi vd var war yar war

1 1.00 500

2 1.00 200

i 1,00 3,00

4 1,00 1.00

5 1,00 1.00

5 200 10,00

Fi 200 13,00

g 200 15,00

9 200 7.00

10 2,00 8,00
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e Disefio multigrupos aleatorios: Capitulo 6, Epigrafe 6.2.2.5.

=] multigrupos - Editor de datos SPSS

duchive Edicion Ver Datos Transfoimar  gnalizar Gréficos Utiidades Veptana 2

SR8 ®| | ] =]k @l Flr| BlERE el
[‘I:t:atun |1
tratam recuerdo yar Al VAT VAL

1 1 14

2 1 10

3 1 4

4 1 x|

5 1 12

(5] 2 30

7 2 32

8 2 25

g 2 27

10 2 3%

11 3 32

12 3 34

13 3 40

14 3 37

15 3 28




INTRODUCCION DE DATOS EN EL EDITOR DEL SPSS-10

o Disefio factorial A x B: Capitulo 7, Epigrafe 7.3.2.4.

381

Ez] datos factorial AxB - Editor de datos SPS5

(Archivo Edicion Ver Datos Transformar  Analizar  Gréficos Ublidades Ventana 7

| S(R|&) B ]| ] k=] ] ] EaE sl
ii___ﬁ .
padres | tipolog | competen |  var var var
1 1 1 7
2 1 1 9
5 1 1 10
4 1 1 &
5 1 2 B
B 1 2 5
7 1 2 4
g 1 P 7
9 2 1 &
10 2 1 1
11 2 1 10
12 2 1 (5]
13 2 2 4
14 2 2 B
15 2 2 g
18] 2| 2| 5
17] 3 1] 13
18 3 1 15
19 3 1 11
20 3 1 10
21 3 2 10
22 3 2 9
23 3 2 5]
24 3 2 g
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o Disefio factorial A x B x C: Capitulo 7, Epigrafe 7.3.3.4.

1,00 1,00 1,00 2200

1,00 100 100 20,00

1,00 1,00 1,00 18,00

100 1,00 2,00 9,00

1,00 1,00 200 10,00

1,00 1,00 2,00 8,00

1,00 200 1,00 14,00

1,00 200 1,00 13,00

1,00 200 1,00 14,00

1,00 200 2,00 35,00

1,00 200 2,00 29,00

1,00 200 2,00 33,00

200 1,00 1,00 16,00

2,00 1,00 1,00 18,00

200 1,00 1,00 14 00

2,00 1,00 2,00 34,00

200 1,00 2[00 30,00

2,00 1,00 2,00 32,00
200 200 1,00 2800
200 200 1,00 2900
2,00 2,00 1,00 2500
200 200 2,00 12,00

2,00 2,00 2,00 16,00

200 20 200 1500




o Disefio de bloques aleatorios: Capitulo 8, Epigrafe 8.1.2.2.
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T.00 1,00 400
1,00 2,00 7.00
1,00 3,00 8,00
1,00 400] 1200
2,00 100 1400
200 200 1200
200 300 1500
200 4p0| 1900
300 1,00 2,00
300 200 400
300 300 500
300 400 500
1,00 1,00 3,00
1,00 200 6,00
1,00 300 3,00
1,00 400 11,00
2,00 100 12,00
200 200/ 10,00
2,00 3,00 12,00
2,00 400 13,00
300 1,00 1,00
3,00 2,00 2,00
300 300 4,00
300 4,00 3,00
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o Disefio de cuadrado latino: Capitulo 8, Epigrafe 8.2.2.4.

[z cuadrado latino - Editar de datos 5P55

“Aghivo Edickn Yer Datos e ain [l

¢ Disefio jerarquico: Capitulo 8, Epigrafe 8.3.2.4.

1,00 1,00 12,00

1,00 1,00 12,00

1,00 1,00 13,00

1,00 2,00 17,00

1,00 2,00 1300

1,00 2,00 20,00

200 3,00 11,00

2000 200 15,00

200 300 12,00

200 400 5,00

200 4,00 9,00

200 400 12,00

3,00 5,00 4,00

3,00 5,00 1,00

3,00 5,00 &,00

3,00 6,00 1200

300 6,00 8,00

300 6,00 10,00
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e Disefio con covariables: Capitulo 8, Epigrafe 8.4.3.4.

E.c;:l;'ar.i.;mza - Editor HB ﬂ;alus SP55

385

Aichive Edicidn Yer Dalos Translomar fnalzar Graficos  Ulikdades Yeplana 2

=@|8| =] | ] |k ) ] BlEE B9
MEGEES i
pretest postest hora var war war

1 7 00 9,00 1,00

2 6,00 10,00 1,00

3 400 700 1,00

4 8,00 9,00 1,00

5 500 8,00 1,00

3 8,00 12,00 2,00

i 700 8,00 200

g &,00 7 00 200

9 9,00 11,00 2,00

10 7 .00 10,00 2,00

o Disefio intrasujeto simple (Disefio A x S): Capitulo 9, Epigrafe 9.1.2.2.

Editor de datos SP55

=] AxS -
BSrchive Edicidn Yer Dato: Transformar  Anslizar  Grahcos  Utlidade: Vertana 7

=8| B < 2 k=[] af Fr] Dk %]

|1 al I
al 2 | & | v var var
1 7,00 4,00 5,00
2 8,00 5,00 | 7.00
3 8,00 500| 3,00
4 9,00 4,00 2,00/
5 10,00 3,00 6,00
B 7 00 6,00 500
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e Disefio intrasujeto de dos factores (Disefio A x B x S): Capitulo 9, Epigrafe 9.1.2.3.

=] AxBxS -

Editor de datos SP55

Archive Edicidn “er Datos  Transtormar  Anabzar  Gréficos  Ubbdade:  Ventana 7

=88 =/ -] O] =|k| el Fl=] BlEE e
rl:caspm |1ﬂ
ingprin ingsecun ingejem eusprin euUssEcUNn Buseiem
1 LI S Ui 1810 e
2 2600 16,00 3100 16,00 1100 9.00
3 Ca2te ) I L) S L 24 1340

e Disefios de medidas parcialmente repetidas: Disefio split-plot:
Capitulo 9, Epigrafe 9.2.2.6.

=] split-plot - Editor de datos SPS5
Srchive Edicidn Yer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Ubbdada: Veptana 7

=|=|S|

|| 48] T[] DO|I] ®|@f

e

i |
sexo sust adj var var var |
1 0o 9,00 11,00
2| 00 400  4p00]
3 00 6,00 10,00
4| 100 12,00 7,00
5 1,00 14,00 12,00
B 1p0]  9p0] 1400




o Disefio cross-over o conmutativo: Capitulo 9, Epigrafe 9.3.1.2.
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=] cross-over - Editor de datos SP55

Archivo  Edicidn  Ver Datos  Transtormar  Analzar  Graficos  Ubhdades  Ventana 7

S|= |G| = <] L] =] sl e DEE 9]
[‘I:ttatam |1
tratam perl per? war var var

1 1,00 5,00 400

2 1,00 6,00 4,00

3 1,00 4,00 2,00

4 1,00 5,00 3,00

[ 1,00 B .00 £.00

E 2,00 4,00 7,00

Fi 2,00 3,00 5,00

8 2,00 3,00 4,00

9 2,00 £00 600

10 2,00 200 400

e Disefio de cuadrado latino intrasujeto: Capitulo 9, Epigrafe 9.3.2.2.

E-cue.ld;adu latino intrazujeto - Editor de datos SPSS

Aighivo  Edicion Yer Dalos Transiomar  Analizar Grélicos  Ulidades Veplana 7

P = 1t S e Y e s 5 e T
f‘l:fam |1
fam sujeto ardan recuerdo VEr VAl

1 1,00 1,00 1,00 7,00

2 2,00 1,00 200 600

3 3,00 1,00 3,00 400

4 200 200 1,00 500

5 300 200 200 4 00

6 1,00 200 3,00 6,00

il 3,00 3,00 1,00 3,00

g 1.00 3,00 200 6,00

9 200 3,00 3,00 400
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o Disefio experimental multivariado: Capitulo 10, Epigrafe 10.1.2.3.

DISENOS DE INVESTIGACION EXPERIMENTAL EN PSICOLOGIA

=) multivariante - Editor de datos SPSS

Auichive Edicidn Yer Datos Transfomar Analizar Grificos Utiidades Veplana 7

= (8| =] | D =] sl Fl| B 5]
1 edad i
edad metodos | satisfac Vat val War

1 1,00 g,00 8,00

2 1,00 B 00 700

3 1,00 7 00 B,00

4 200 11,00 5,00

5 200 700 6,00

5] 200 8,00 400

T 3,00 6,00 3,00

g 3,00 £,00 2,00

E] 3,00 400 400

e Disefio de bloques incompletos: Capitulo 10, Epigrafe 10.2.3.3.

= blogues incompletos - Editor de datos SPSS
Sichive Edicidn Yer Datos Transfomar  fnalizar Gréficos  Ulikdades Veptana 7

RS || | ] =0 el Er| BlEE Sl
|1+ bloguies i
blogues | sexo barrio replica fobia var

1 1 1 1 1 5
2 1 2 2 1 4
3 1 1 1 2 4
4 1 2 2 2 5
5 1 1 1 3 6
3 1 2 2 3 4
7 2 2 1 1 2
a8 2 1 2 1 7
g 2 2 1 2 4
10 2 1 2 2 5
11 2 2 1 3 3
12 2 1 2 3 3
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o Disefio factorial fraccionado: Capitulo 10, Epigrafe 10.3.3.3.

=] factonal fraccionado - Editor de datos SP55

frchiva Edicion Ver Datos Transtormar  Analizar  Graficos  Lblidades Ventana 7

L 1 e e Y s e o o s S T

rl:a |2

a b I o | il var var I
200 1,00] 1,00 8,00
2,00 1,00 1,00 B,00
200 1,00 1,00 500
1,00 2,00 1,00 3,00

o |
=00 |D]|~]|;|0h|& ||
d
[
(=]
L)
=
[
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