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INTRODUCCION

La estadistica tiene muchas aplicaciones motivo por el cual es utilizada por
profesionistas de distintas areas del conocimiento, en ocasiones la falta de
formacion estadistica conduce a que las técnicas sean utilizadas sin cumplir los
requerimientos minimos para obtener resultados confiables.

E! desarrollo de un pais esta intimamente ligado con el trabajo que éste realiza
en materia de investigacion en ciencia y tecnologia. En el contexto de la labor
cientifica, la estadistica es una herramienta de la que no se puede prescindir.
Es por ello que resulta critico fortalecer el vinculo que existe entre el cientifico y
esta disciplina con objeto de que ésta sea correctamente aplicada en todo el
proceso de investigacién.

Lo anterior da origen a esta tesis, la cual tiene como objetivo principal servir de
guia en trabajos experimentales, buscando dar apoyo a nuevos investigadores
desde el planteamiento de su trabajo, durante y hasta la interpretacion de los
resultados, proporcionandoles las herramientas basicas.

El trabajo esta integrado por cuatro capitulos, a continuacion se hace una breve
descripcion de cada uno de ellos.

En el capitulo uno, denominado “Investigacion experimental”, el objetivo es
introducir al investigador en el protocolo de Ia investigacion cientifica
identificando, dentro del mismo, la participacion de la estadistica, también se
resalta la importancia de la informatica, ya que con ella se agilizan los procesos
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haciéndolos mas sencillos, asi mismo se detallan las caracteristicas que deben
de tener las unidades experimentales.

En el capitulo dos se desarrolla el proceso de recopilacion de informacién y la
exploracion de datos, también se presenta el analisis de varianza y el modelo
lineal, se concluye con pruebas que ayudan a determinar las caracteristicas que
tiene la informacién, mismas que apoyan para el diagnéstico de la prueba
correcta.

El capitulo tres tiene como objetivo mostrar al investigador algunas alternativas
de analisis cuando no se cumplen los supuestos de las pruebas parameétricas,
desarrollando pruebas no paramétricas.

El capitulo cuatro tiene como finalidad, afinar un poco mas los resultados
obtenidos en la prueba paramétrica, de forma que pueda identificar la
importancia que tiene cada una de las variables que implementa en su
experimento.

En el transcurso del trabajo se presenta un ejemplo real y el andlisis del mismo
siguiendo los pasos recomendados para cualquier trabajo que se desea llevar a
cabo.




CAPITULO

1

Investigacion experimental

El hombre desde que nace observa el medio que o rodea siempre en busca de
las causas y efectos, muchos de los conocimientos son adquiridos de forma
empirica o transmitida, pero la necesidad de controlar y entender el medio en el
que vive, asi como el asegurar su futuro 1o lleva a investigar, de esta manera
da impulso al desarrollo de la ciencia.

El avance en el area cientifica ha permitido lograr imporiantes descubrimientos
en medicina, biotecnologia, cibernética, fisica y quimica, entre otros campos del
conocimiento. Con lo cual se ha logrado, por ejempio, elevar ta esperanza de
vida, reducir costos en la produccidén y optimizar materias primas.

La investigaciébn es un proceso en el cual se busca recabar informacion y
analizarla acercarse al conocimiento de un fendmeno. Esta puede realizarse de
diferentes maneras, y con distintas caracteristicas que permiten ubicaria dentro

de una determinada categoria, ya sea como investigacion documental o
experimental.
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En la investigacion documental el periodo de captacion de la informacion es
determinado por etapas determinadas del fendmeno o acontecimiento que se
analiza, puede ser de acontecimientos pasados o presentes, puede auxiliarse
de fuentes primarias o secundarias de informacion.

Por otra parte, en la investigacion experimental su estudio es prospectivo,
longitudinal, comparativo y experimental.

En el presente trabajo se desarrolla la investigacion experimental, que segun
Tamayo (2001)' “se presenta mediante la manigulacién de una variable no
comprobada, en condiciones rigurosamente controladas, con el fin de describir
de que modo o por que causa se produce una situacibn o acontecimiento
particutar 2.

La investigacion experimental es realizada principalmente por personas que
trabajan en areas de investigacion cientifica como quimica, medicina, biologia,
agronomia, ingenieria interesadas en el avance y mejora de 1a ciencia, de esta
manera se logra mayor dominio del mundo que nos rodea.

Este tipo de investigacion cuenta con una serie de caracteristicas propias, las
cuales se mencionan a continuaciéon.

> Elinvestigador va a tener dominio sobre algunas variables del estudio.

» La informacion se ird recabando a lo largo de un periodo determinado, o
bien, en determinados momentos.

> Se va a hacer uso de una o mas poblaciones para comparacién con
respecto a la hipotesis central.

' Tamayo y Tamayo, Mario. Ei proceso de ia investigacion cientifica, cuarta edicién, Edit.
Limusa 2001.

2 Si se desea informacion sobre otros tipos de investigacion revisar:
Méndez Ramirez, Ignacio, Namihira Guerrero, Delia. Protocolo de la investigacion.
Lineamientos para su elaboracion y analisis. Edit. Trillas 1990.
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La investigacion experimental se lleva a cabo mediante una serie de pasos,
dentro de los cuales, la estadistica y la informatica toman una importancia
relevante, debido a que dan un fuerte apoyo en el manejo, procesamiento e
interpretaciéon de la informacion.

El avance del conocimiento es vertiginoso, este crece a pasos agigantados en
las distintas areas de estudio, lo anterior ha conducido a que el hombre se
especialice en temas especificos, esto no lo ha apartado de requerir
herramientas de otras areas, motivo por el cual surge la necesidad de trabajar
en forma conjunta, integrandose grupos multidisciplinarios.

La estadistica y la informatica son apoyo a muchas areas de la investigacion, no
solamente a! area cientifica, sino también en la investigacion social o del
comportamiento humano. El trabajo conjunto ha permitido el avance de teorias
y metodologias en los diferentes campos de estudio, podemos citar cdmo la
estadistica ha implementado nuevos modelos para el estudio de distintos
experimentos.




1.1 La informatica en la investigacion

La informatica es una herramienta para almacenar y procesar informacién de
forma electrénica; en el mundo actual el desarrollo de {a informéatica avanza a
tal velocidad que en breves periodos de tiempo esta generando herramientas
que facilitan el trabajo cotidiano, dando un fuerte apoyo a la investigacion.

Muchos modelos matematicos actualmente son procesados de manera rapida y
eficiente por equipos poco sofisticados, 1os programas de recoleccién de datos,
graficacién y estadisticos (SAS, SPSS, Minitab, S-plus, JMP)?, generan
resultados en cuestion de segundos, estos hasta hace pocos afios eran
obtenidos invirtiendo mucho tiempo.

E! desarrollo en el campo de la informatica ha sido de gran apoyo a los
investigadores, resaltando que los programas y equipos actuales son de facil
manipulacién permitiendo que estos no requieran de mucha asesoria para su
uso.

La informatica ha llegado a ser una herramienta indispensable en la
investigacion. En algunas areas se han generado simuladores de algun
fendmeno permitiendo analizarlo, sin tener que utilizar elementos reales y sin
tener que invertir mucho tiempo, claro, todo a través de equipos muy
sofisticados.

3SAS.- Es un paquete estadistico enfocado para la industria, incluyendo servicios financieros,

telecomunicaciones, sector pablico, sector farmacéutico, etc. Es principalmente para
toma de decisiones, y cuenta con manejadores de datos, analisis de datos, control y
apoyo a la toma de decisiones.

SPSS.- (Statistical Package for Soclal Science) es un paquete estadistico de analisis de datos
con aplicaciones en la investigacion de las clencias soclales y econémicas.

Minitab.-Es un paquete estadistico enfocado al area educativa y de investigacién.

S-Plus.- Es un paquete estadistico enfocado en el andlisis exploratorio de datos y para
modelacién estadistica.

JMP.- Es un paquete estadistico disefiado para descubrir refaciones y outliers en los datos,
proporciona herramientas estadisticas para el disefio de experimentos y control de
calidad.
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El desarrollo de un sistema de computo lleva detrds un equipo de hombres
trabajando e investigando, personas dedicadas a distintos campos del
conocimiento, expertos que hacen que esos sistemas tengan sustentos soélidos,
que dan confianza a ser utilizados en trabajos de investigacion y usar los
resultados que se obtienen.

Es por lo anterior que e} uso de la informatica esta incluida en los procesos de
la investigacion.

1.2 La estadistica en la investigacién

No existe una sola definicién de estadistica por lo que en el presente trabajo se
cita la siguiente “La estadistica es un grupo de técnicas o metodologias que se
desarrollan para la recopilacion, presentacién y analisis de los datos y para el
uso de los mismos.™

A la par que la ciencia y la investigacion se desarrollan, la estadistica como
area de apoyo, avanza y aporta nuevos y eficientes métodos de analisis de los
datos.

La necesidad de las distintas areas de estudio de contar con técnicas graficas y
numeéricas que le ayuden a interpretar la informacién con que cuentan, asi como
el trabajo conjunto, ha hecho que surjan una cantidad de ramas en la
estadistica (disefio de experimentos, regresion, analisis multivariado, series de
tiempo), asi mismo, dentro de cada rama han surgido teorias y métodos para
asegurar un analisis mas adecuado. Dependiendo del objetivo y disefio con
que se trabaja, se determina el tipo de analisis que se ha de aplicar.

Actualmente considerar aspectos estadisticos es imprescindible en el
desarrollo de la investigacion experimental, desde el planteamiento del trabajo,
hasta la obtencion de las conclusiones.

4 Neter -Waserman, www.ing.unp.edu.ar/estadisitio/autors.htm




El planteamiento tedrico y de disefio da apoyo a las variables a incluir,
proporcionando elementos, para que el investigador seleccione el conjunto de
estudio idéneo, y de esta forma disminuir y controlar la variabilidad al
experimentar

Una vez que el experimento se ha realizado y los datos han sido recabados, el
analisis requiere de técnicas estadisticas, desde apoyo de graficos que han
surgido de la necesidad de conocer el comportamiento de los datos, como de
t&cnicas numéricas para poder dar apoyo a la conclusion de la investigacion®.

E! desconocer las técnicas de andlisis estadisticas, asi como de condiciones
que las mismas establecen, podria conducir al investigador a realizar trabajos
con serios problemas de calidad y control de la informacion.

Toda investigacion experimental debe tener evaluaciones estadisticas y no
puede prescindir de ellas.

1.3 Protocolo de Investigaciéon

La investigacion experimental sigue una serie de pasos recomendados (no
infalibles), los cuales conducen al conocimiento de un fenémeno. Ese conjunto
de pasos es conocido como “Protocolo de la investigacién”. Se debe considerar
que no existe un protocolo universal.

El seguir el procedimiento establecido por un protocolo de investigacion hace a
ésta mas objetiva y confiable, buscando minimizar influencias particulares que
pudiera tener el investigador.

El investigador busca seguir una serie de etapas propias del protocolo, dichos
pasos o etapas de la investigacion, interactian con técnicas estadisticas e
informaticas, mientras otras son propias del dominio del area sobre la que se
esta experimentando.

% Las técnicas se detallan mas adelante en este capitulo




El protocolo es utilizado por investigadores de todo el mundo y su funcion

primordial es servir de guia para la investigacion. Los pasos a seguir segun
Méndez (1990) son:

» Titulo
Antecedentes
> Objetivos
» Hipotesis
> Definicidn de la poblacion.

Diseiio estadistico

v

> Recursos
» Logistica
> Etica del estudio

» Referencias bibliograficas

En el presente trabajo se va a ir mostrando el desarrollio de un experimento que
fue realizado en el afio 2000° Los resultados y la discusiéon ya fueron
presentados, pero en este caso, el objetivo es el seguimiento paso a paso y
ahondar en las técnicas estadisticas y su interpretacion, aprovechando que se

cuenta con el planteamiento del experimento y los datos originales obtenidos
en el laboratorio.

Después de una breve explicacion de cada paso, éste se ejemplifica y, con Ia
intension de no confundir al lector, todo lo relativo al ejemplo se encuentra en
letras cursivas.

®peliicer Francisco, Picazo Ofir, Leén-Olea Martha, Behavioural Brain Research 119 (2001) 179-
183




1.3.1 Titulo

El titulo es un enunciado en el que se precisa el objeto del estudio; en el titulo
se pretende enunciar lo que se desea probar, no se limita al investigador en el
numero de palabras a utilizar, pero se recomienda no sea demasiado grande.

Es una forma de informar al lector de que se trata el experimento y de esta
manera introducirlo rapidamente al tipo de investigacion.

En el ejemplo:

“Effect of red peppers (Capsicum frutescens) intake during gestation on
thermonociceptive respose of rat offspring”

1.3.2 Antecedentes

Aqui se presenta el marco de referencia, ubicando al estudio en el area del
conocimiento.

Esta secciéon es importante para el investigador, debido a que proporciona
antecedentes, en caso de existir investigaciones previas, de como puede ser la
variabilidad de los elementos que participan en la investigacion para determinar
el tamafio de muestra razonable que proporcione informacion confiable.

En este punto cualquier tipo de informacién con que se cuente a nivel mundial
es de importancia para el dominio de la investigacion que se desea llevar a
cabo.

En el ejemplo:

En el presente estudio se cita a la Capsaicina que es el principio
activo del Chile, la cual se sabe produce una sensacién de
piquete en las membranas mucosas. Se sefiala que el consumo
de dicha sustancia por mamiferos produce efectos ‘severos en la
dindmica de unas células identificadas como P-ergic, ios efectos
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producidos son clasificados en muy fuertes, intermedios y de
largo término o neurotoxico.

En el primero de los efectos se manifiesta directamente en el
sistema neurotrasmisor, donde la conduccién es lenta y las fibras
se vuelven altamente resistentes.

En el segundo caso se observa en la actividad eléctrica sensorial
de las neuronas, donde la velocidad y la extensién de la
capsaicina estan ligados a la dosis y al tiempo en que estuvo

expuesto, asf como el intervalo de repeticién, y su respuesta al
dolor.

En el tercer caso de los efectos neurotéxicos son los que se
producen en la administracién perinatal.

Como el presente estudio esta enfocado en los efectos
neurotéxicos, se sefalan previos estudios como antecedentes,
donde se encontré que bajas dosis del principio activo a ratas
gestantes, incrementa el tiempo de la respuesta de escape del
ratén recién nacido. Lo cual sugiere que ingerir chile durante
periodos de gestacién de la rata da al ratén cualidades de
resistencia al nacer.

1.3.3 Objetivos

El investigador debe de ser capaz de detallar lo que se desea demostrar en su

investigacion experimental, en esta parte es donde él sefiala el fin al que desea
legar.

Con el objetivo el lector podra darse una idea amplia de lo que el investigador
observé y desea demostrar por métodos formales.
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En el ejemplo:

Se desea medir si la resistencia al calor de un ratén recién
nacido se ve afectada por la dieta (adicionando chile como
elemento a probar) a la que se somete a la rata madre durante la
gestacion.

1.3.4 Hipdétesis

La hipétesis no es mas que una suposicién o conjetura que plantea lo que se

desea probar, esta es temporal, ya a través de 1o que se observa en la muestra,

ésta sera o no sera rechazada

En el efemplo:

Las hipdtesis que los investigadores plantean en este
experimento son:

En términos estadisticos, la hipétesis es:

H,: las medias de medicién de resistencia al calor son iguales
(tratamientos y control)

Ha: al menos una de las medias de mediciébn de resistencia al
calor es diferente al resto (tratamientos y control)

Con simbologia estadistica:
H, = 1y = pty = 14,

H,:p+#up paraalgunpar i= j i,j=123

21
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1.3.5 Definicion de Ia poblacién

LA POBLACION ES EL CONJUNTO DE ELEMENTOS CON CARACTERISTICAS COMUNES QUE
SE DESEA ESTUDIAR, muchas ocasiones el nimero total de elementos que forman
las poblaciones no es conocido con exactitud, ejemplo de una poblacidon podria
ser todas las mujeres del mundo entre 25-30 afos que tienen estudios
universitarios y trabajan en empresas de investigacion de mercados, este tipo
de datos con frecuencia es incierto pero esto no impide el estudio de la
poblacion.

En los experimentos en laboratorio, asi como en la mayoria de los estudios
experimentales, no se conoce con exactitud, ni se cuenta con el nimero exacto
de los elementos de las poblaciones que se desea estudiar, éstas se
conceptualizan como infinita. Entonces se trabaja con muestras disponibles’
con la seguridad de que son totalmente representativas de la poblacion, se
define con ese propdsito. La muestra es el conjunto de elementos sobre los que
se va a experimentar, y a los cuales se les van a aplicar los tratamientos para
medir su respuesta. Por o regular se busca que las poblaciones cuenten con
caracteristicas especificas o comunes que disminuyan la variabilidad en los
resultados, es aqui donde el investigador debe tener control sobre
caracteristicas de las mismas, lo anterior nos conduce a que el investigador
debe de tener conocimiento de lo que implica una “aleatorizacion”,
“homogeneizacion” y “trabajar bloques” al definir su muestra para controt de
factores de confusion®.

Conocer la poblacion sobre la que se va a experimentar y se desea saber algo,
ubica al lector en un grupo determinado, y lo limita a no generalizar en los
resultados a otros tipos de poblaciones.

7 Anexo A "Tamafios de Muestra®
8 Anexo A “Factores de confusion, aleatorizacion, homogeneizacién y bloques™
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£n el efemplo.

Se seleccionaron ratas Wistar con peso de 275-325 gramos,
que estuvieran en periodo receptivo, dichas ratas estuvieron
viviendo en condiciones normales bajo ciclos normales de luz
y obscuridad, cada tres ratas se les ponfa con un ratén macho
sexualmente experimentado.

Un dfa después de habérseles puesto con el macho, se
consideraba como primer dia de gestacién.

En este experimento se puede observar que el investigador
homogeneizé su poblacién, dentro de un grupo de ratas de
una especie, con un peso especifico, aunandole que éstas
debian de estar en periodo de recepcién para asegurar que
quedaran prefiadas en el tiempo que el investigador iniciaba
su experimento.

La aleatorizacién la aplicé en el momento en que formé los
cuatro grupos, seleccionando de forma aleatoria el
tratamiento.

Una vez aplicado cada uno de los tratamientos a las ratas y
transcurrido el tiempo de gestaciébn (22 a 24 dias), se
mantuvieron las crias con las hembras (9 en promedio de 8 a
12 crias por parto) un determinado tiempo, hasta que los
ratones machos crias tuvieran un peso de 80 grs. Se
seleccionaron las crias que cumplieron con la caracteristica
serialada y se obtuvieron el siguiente nimero de crias, por
grupo de tratamiento.
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Grupo Control....... 27 ratones

Grupo 10%............ 28 ratones
Grupo 25%............ 23 ratones
Grupo 50%............ 19 ratones

1.3.6 Disefio estadistico

Una vez que el investigador definidé su poblacién y tamarfo de muestra, debe
determinar el nimero de factores que va a utilizar, el niimero de tratamientos a
aplicar y en caso de haber especificado bloques identificarlos, asi como la
forma de recoleccidn de sus datos. Es recomendable que una vez identificadas
sus variables, el investigador se allegue de informacion que le permita
identificar el modelo que va a plantear, de esta manera facilitara su trabajo de
analisis, ademas estara consciente de los supuestos que el modelo le exige y
una vez concluido el experimento, en caso de no cumplirlos, podria producir
resultados y conclusiones erréneas.

1.3.6.1 Factor

Es una variable independiente controlable, esta variable la va a especificar el
investigador, un factor puede ser la temperatura a que se somete un
determinado proceso, o tipo de material, el experimento puede constar de uno o
varios factores, el nimero de factores es el que determina si el estudio es
considerado de factor simple o muitifactorial, los estudios muitifactoriales van a
permitir estudiar de manera simultanea el efecto de varios factores, en particular
las posibles interacciones.

Los factores son cuantitativos o cualitativos, esto depende del tipo de atributo
que tenga el nivel del factor, ejemplo de un cuantitativo son los niveles
numéricos (temperaturas, afos) y de un cualitativo (tipos de anuncios
publicitarios).
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1.3.6.2 Tratamiento

Esta relacionado con los factores y el niimero de los mismos, en el experimento
con un factor el tratamiento corresponde a cada nivel del factor, es decir, si
tiene 5 niveles ese experimento cuenta con 5 tratamientos, en el caso de los
multifactoriales, un tratamiento corresponde a una sola combinacion de los

factores.

1.3.6.3 Respuesta

La respuesta es la variable dependiente, esta va a depender de los factores o
tratamientos que se apliquen en la investigacion®. Es importante que el
investigador considere que en su planteamiento puede haber ocasiones en que
no se reciba respuesta, ocasionando datos incompletos y lo que se conoce
como modelos desbalanceados.

En el gjemplo:

El experimento cuenta con un solo factor que es el tipo de

alimentacioén,

y tiene 4 niveles del factor (% de chile en la

alimentacion), lo cual nos lleva a 4 tratamientos distintos, y

estos son:

Tratamiento 1

Tratamiento 2

Tratamiento 3

Tratamiento 4

Ratas cuyas madres gestantes fueron
alimentadas con 0% de chile (control)
Ratas cuyas madres gestantes fueron
alimentadas con 10% de chile

Ratas cuyas madres gestantes fueron
alimentadas con 25% de chile

Ratas cuyas madres gestantes fueron
alimentadas con 50% de chile

2 Anexo A “Causalidad”
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Los tratamientos, como se menciona, fueron suministrados en
los alimentos de Ilas ratas gestantes. La dieta consistia en su
dieta para roedores adicionandole chile seco y pulverizado,
cada porcentaje era mezclado con el alimento y rehidratado, la
concentraciéon promedio de chile ingerido diariamente por una
rata del grupo de 10% era aproximado de 1.5 mg, el del grupo
de 25% 3.75 mg y el de 50% era aproximado de 7.5 mg.

En el experimento se recolecté como respuesta por ratén el
tiempo ‘“escape’®”, las respuestas son las variables
dependientes, durante el experimento, algunos ratones no
presentaron todos los comportamientos que se estaban
midiendo.

Para recolectar los resultados cada ratén fue puesto en un
plato caliente a una temperatura de 53°C + 0.5°C, cercado
por un cilindro de vidrio de 20 cms de diametro y 25 cms. de
alto, el ratén era colocado en dicho plato no mas de 35
segundos para evitar daiiarlo, aunque existiera respuesta o
no, se tomaba el tiempo en que la respuesta a observar se
presentaba.

1.3.7 Recursos

El contar con los recursos materiales y econdmicos necesarios son los que
aseguran el éxito o mejor desarrollo de! experimento, no contar con éstos
limitaria la investigacion y en muchos casos el avance cientifico.

1° Cuando el animal salta tratando de escapar
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En el ejemplo:

En este caso no contamos con la informacién de costos pero
podemos contabilizar los requerimientos minimos para llevar
a cabo dicho experimento.

12 ratas hembras minimo
3 ratas machos

cilindro de cristal
Plancha

Gas

Alimentacién de las ratas y sustancia a probar

Contenedores de las ratas y ratones
1.3.8 Logistica

Todo experimento requiere un detalle de los pasos a seguir, de manera que se
logre una planeacion y coordinacidn del mismo, asi como determinar la

duracién de cada una de sus etapas, y tiempos estimados para cumplir con los
objetivos.

Con la logistica no solamente va a encargarse de coordinar tiempos, sino
también de administrar los recursos.
En el efjemplo:

A continuacién se da informacién aproximada, para poder
ilustrar un diagrama de logistica, estos datos no fueron
proporcionados por el investigador, sino se consideraron de
informacién recabada por otros medios'".

Periodo para que las ratas sean fértiles: 90 dias

Dias de gestacién: 24 maximo

" Portal de Consulta Veterinaria http://www.portalveterinaria.com/
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Dias necesarios para alcanzar el peso de 80 grs deseados
aproximados: 40 dias

Dias de prueba: 1 a todos los ratones

Suponiendo que el dia 1 es cuando nacen y se seleccionan las
ratas que se van a criar para que cumplan con las condiciones
necesarias para incluirlas en el experimento, el diagrama de
logistica seria el siguiente:

dias 90 1 24

40

Periodo para que las ratas
sean fértiles

Fertilizacion

Gestacién de la rata

Los ratones alcanzan

80 grs.

Prueba sobre ratones

Este es un ejemplo sencillo e ilustrativo, en la actualidad
existen paquetes como ‘project manager’ que permiten
realizar estos esquemas, de forma detallada y automética,
estableciendo tiempos, tareas y fechas.

1.3.9 Etica del estudio y procedimientos

En el caso de estudios con seres vivos existen reglas éticas establecidas que
protegen la integridad del ser a cualquier tipo de experimentacién, y es un
punto que cualquier investigador que desee utilizar seres vivos y principaimente
humanos debe de tomar en cuenta.
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Este punto no debe pasarse por alto, la ciencia en su afan por la busqueda del
conocimiento no puede ir contra la integridad y vida de cualquier ser.

Seria recomendable que estos codigos de ética fueran revisados y actualizados
en periodos cortos de tiempo, ya que el avance verntiginoso de la ciencia, hace
necesario una cantidad de experimentos, que podrian ir contra el mismo ser
humano, en la actualidad nos encontramos como ejemplo con el caso de la
clonacién y el genoma humano.

Seguramente es un punto en que la humanidad no se pueda poner de acuerdo,
pero en lo que debemos coincidir es asegurar un presente y un futuro, donde
prevalezca el respeto a la naturaleza y al ser humano.

En el ejemplo:

En este experimento los investigadores seflalan que el
desemperio del estudio estuvo de acuerdo con “Ethics
Committee of the International Association for the Study of
»12

Pain™“ y aprobado por la Comisién del proyecto del Instituto

Nacional de Psiquiatria.

1.3.10 Referencias bibliogrdficas

En las referencias el investigador citara antecedentes de la misma
investigacion, resultados obtenidos o bibliografias que puedan dar detalle de la
investigacion que se esta llevando a cabo.

Muchas de las ocasiones tiene como objeto sefalar al lector en caso de querer
conocer mas sobre el tema y antecedentes, donde y que investigaciones puede
consultar.

12 Zimmerman M. Ethical guidelines for investigations of experimental pain un conscious
animals. Pain 1983;13:109-10
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En el ejemplo:

1. Jancso G, Kiraly E, Jancsc-Gabor A. Pharmacologically
induced selective degeneration of chemosensitive primary
sensory neurones. Nature 1977;270:741-3.

2. Nagy JI. Capsaicin’s action on the nervous system, In:David
Boosfield, editor, Neurotransmitters in Action. Trends in
Neurosciences, New York: Elsevier, 1985, p-180-7.

3. Nagy Jl,Vicent SR, Staines WA, Fibiger HC, Reisine 7D,
Yamamura HI. Neurotoxic action of capsaicin on spinal
substanse P neuronesBrain Res 1980; 186:435-44

4. Pellicer F, Picazo O, Gémez-Tagle B, Roldan- de La O |I.
Capsaicin or feeding with red peppers during gestation
changes the thermonociceptive response of rat offspring.
Physiol Behavior 1996; 60:435-8.
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CAPITULO

2

Analisis de datos

Este capitulo tiene como objetivo que el investigador se familiarice con los datos
obtenidos, identificando la existencia de patrones de comportamiento.

Al concluir este capitulo, el investigador podra determinar el tipo de prueba
estadistica que debe emplear, la cual le ayudara a interpretar los resultados v,
de esta forma evaluara la hipbtesis planteada.

Para cumplir el objetivo establecido, el proceso a seguir se divide en los
siguientes pasos:

Recoleccion, captura y almacenamiento de los datos
Métodos graficos (métodos de exploracion)
Analisis de varianza
Modelo lineal
Comprobacién de supuestos para el modelo aplicado
Independencia
Normalidad
Homoscedasticidad

Conclusiones del analisis de los datos
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Las etapas sefialadas son recomendadas para llevar el analisis en orden, y de
esta forma asegurar que sean aplicadas todas las pruebas requeridas para
seleccionar la prueba a utilizar.

2.1 Recoleccidon, captura y almacenamiento de datos

La recoleccion es la medicion en las unidades experimentales, son recabadas
por el investigador durante el proceso de experimentacion. Para esta etapa los
datos deben estar claramente diferenciados por factores, tratamientos, bloques
y sujetos participantes. La captura de los datos en ocasiones es llevada a cabo
en hojas de calculo, donde una vez concluidos son exportados a paquetes
estadisticos y de esta forma facilitar el analisis de los mismos. Ademas, de que
éstos cuentan con aplicaciones avanzadas, no existe una regla exclusiva para
la captura de los datos, el investigador tiene la libertad de decidir la forma que
mejor le parezca para el manejo de su informacion.

Es importante considerar que los paquetes estadisticos en general tienen un
orden de lectura de los datos, muchos paquetes pueden importar datos de las
hojas de calculo (principalmente de excel), facilitando la tarea al investigador,
pero es necesario que se respete la estructura de lectura para no obtener
resultados erréneos.

En los paquetes estadisticos por lo general cada columna representa una
variable, ya sea un factor, tratamiento, bloque', es indispensable contar
siempre con al menos una columna con la respuesta (valor numérico), la tabla
1 es un ejemplo del orden que deben tener dentro de la hoja para realizar
analisis en paquetes estadisticos, se puede observar columna por variable; es
recomendable que las variables mas generales vayan a la derecha de las que
son menos, aunque esta especificacién no es indispensable ya que no se
produce error en los resultados, ni en la funcién de los paquetes.

13 |os factores, tratamientos y bloques son identificados como variables nominales, estas
pueden ser numeros o simbolos siendo su principal propdsito 1a clasificacion.
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La Tabla 1 es un ejemplo de un arreglo para un experimento con dos factores y
una variable de bloqueo. Cada factor (A y B) tienen dos niveles, el primer factor
tiene dos niveles (A; y A,), el factor 2 se divide en dos niveles (B4 y B2). De esta
manera se tienen 2x2=4 tratamientos. Si ademas se tienen 2 bloques y 5
repeticiones en cada bloque, la base consta de 4x2x5=40 registros.

Tabla 1.
| FactorA | FactorB T Bloques [ Sujeto | Observacién ]

Al B4 1 1 r1
A B+ 1 2 r2
A B4 1 3 r3
A4 B1 1 4 r4
Al B4 1 5 r5
A Bi 2 1 r1
Aa Bi 2 2 r2
Aq B4 2 3 r3
A Ba 2 4 r4
A4 B1 2 5 [£)
A B2 1 1 r1
A B2 1 2 r2
A B2 1 3 r3
As Bz 1 4 r4
As B2 1 5 [£5)
As B2 1 1 r1
A4 B2 1 2 r2
As B2 1 3 r3
A, B2 1 4 r4
A B2 1 5 5
A2 B1 2 1 r1
Az B4 2 2 r2
Az B1 2 3 r3
Az B4 2 4 r4
Az B 2 ] r5
Az B4 2 1 r1
Az Ba 2 2 r2
Az B4 2 3 3
Az B1 2 4 - r4
Az Ba 2 5 r5
Az B2 1 1 r
Az Ba 1 2 r2
Az B2 1 3 r3
Az B2 1 4 r4
Az 2 1 5 S
Az B2 2 1 ri
Az B2 2 2 r2
Az B, 2 3 r3
Az B2 2 4 r4

A> B> 2 5 5
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En la tabla 2 se presentan los datos obtenidos en el experimento (de los ratones

que se describié en el capitulo uno) mismos que se seguiran trabajando en el

resto de esta tesis.

Los datos se presentan en una hoja de cdélculo de excel,

identificando

perfectamente los tratamientos aplicados, y el nimero de individuos a los que
se aplicd, se considerd un solo factor (% de chile en la alimentacion), cada
tratamiento es aplicado a un grupo diferente de ratones, si se tiene alguna duda
sobre la informacién se recomienda revisar el capitulo uno con detalle.

Tabla 2.
Tratamiento 0% Tratamiento 10% | Tratamiento 25% Tratamiento 50%
Ratén Y Raton Y Raton Y Ratén Y
1 10 1 15 1 18 1 17
2 13 2 27 2 35 2 28
3 13 3 35 3 12 3 9
4 10 4 21 4 23 4 25
5 9 5 18 5 13 5 35
6 16 6 35 - 15 6 6
7 10 7 35 7 11 7 35
8 9 8 14 8 12 8 32
9 10 9 15 9 " 9 35
10 10 10 9 10 9 10 35
1" 13 " 28 11 12 41 12
12 15 12 8 12 12 12 17
13 1" 13 35 13 19 13 21
14 12 14 35 14 13 14 7
15 11 15 6 15 13 15 1"
16 20 16 16 16 35 16 18
17 21 17 35 17 13 17 10
18 11 18 8 18 17 18 13
19 9 19 29 19 13 19 14
20 9 20 1 20 35
21 9 21 10 21 9
22 8 22 1" 22 7
23 13 23 " 23 11
24 22 24 23
25 12 25 19
26 12 26 24
27 24 27 15
28 10

* Y= tiempo de respuesta.
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En la tabla 3 se presenta los datos ordenados para trabajar en paquete
estadistico ( Minitab , JMP 6 SPSS).
Tabla 3.
Ratén__TYratamiento h od
1 A 10
2 A 13
3 A 13
4 A 10
5 A 9
25 A 12
28 A 12
27 A 24
1 B 15
2 B 27
3 B 35
4 B 21
5 8 18
26 B 24
27 B8 15
28 B 10
1 Cc 16
2 (o] 35
3 c 12
4 [ o] 23
5 C 13
21 C 9
22 Cc 7
23 c 1
1 D 17
2 D 28
3 =] 9
4 ] 25
5 D 35
17 D 10
18 D 13
19 D 14

Y=tiempo de respusasta
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Cada registro de la tabla 3 corresponde a la respuesta de un raton en un
tratamiento determinado y cada columna son las variables implicadas en este
ejercicio.

2.2 Métodos Graficos (Métodos exploratorios)

E! uso de métodos graficos se podria considerar como el inicio del analisis, son
necesarios para observar el comportamiento de los datos, de modo que se
pueda tener un entendimiento claro de los mismos, estos métodos son de

apoyo para descubrir detalles importantes de la informaciéon, ejemplo de ellos
son:

Identificacion de pérdida de informacién

v

Identificacién de anomalias en los datos

Y]

> ldentificacion de puntos alejados

> ldentificacién de alguna distribucidon marcada en los datos recolectados
(periodicidades, estacionalidades, dependencias).

La importancia que han tomado estas técnicas en los ultimos afos ha
generado que surjan nuevas formas de graficar, las cuales proporcionan
informacion detallada de los datos que se estan trabajando, dando impulso al
analisis exploratorio’ de datos.

Depende del tipo de estudio que se este llevando a cabo, para determinar las
graficas que van a ser de utilidad para el mismo, el niumero de observaciones
es también un elemento que nos limita a usar graficas especificas.

% Como informacioén general, dicho analisis fue introducido por Tukey en 1970 y cuenta con una
serie de ventajas entre las que podemos mencionar:

e Encontrar una funcién que nos ayude a la descripcién de los datos
e Nos ayuda a un mejor entendimiento
e Y ayuda a ajustar a un patron de comportamiento

Ademas este es considerado el mayor avance en el tratamiento de datos.
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A continuacion se presentan algunas de las graficas de mas utilidad para el
andlisis de datos experimentales, en esta descripcion se trabaja con datos
observados de forma de identificar datos atipicos, la correccion de los mismos
por errores de captura sera necesaria, pero en otros casos sera el investigador
el que decida si considera conveniente eliminarlos para continuar con el
proceso, no es obligatorio la eliminacién de esa informacion y en ocasiones es
importante conservarla.

2.2.1 Grdfica de dispersion

Esta es una grafica que se presenta en los ejes cartesianos, cada eje
representa un factor, un tratamiento, un bloque o un elemento observado, por lo
regular el eje vertical contiene los valores recabados (variable respuesta).

En estas graficas se pueden identificar tres caracteristicas de relacion entre los
datos, estas pueden ser:

Negativas.- en este caso el valor maximo se encuentra en la esquina superior
izquierda, el minimo en la esquina inferior derecha.

Positivas.- en este caso el valor maximo se encuentra en la esquina inferior
izquierda, el minimo en la esquina superior derecha.

No existe relacion.- donde no se observa ni un comportamiento dependiente
una variable de otra, indicAndonos que no existe relacion entre los
datos.

Para elaborar una grafica de dispersion no se necesita de un namero elevado
de observaciones, con ella se puede identificar si algun dato sale del patrén de
comportamiento del resto de las observaciones, alertando al investigador para
revisar la informacion (otras graficas que se veran posteriormente ayudan
también a identificar valores extremos), también se puede observar que los
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datos no tengan ningan patrén de dependencia, con la tercera caracteristica
sefialada, donde no existe una relacién entre los datos’S.

A continuacion se presentan las graficas de dispersion del experimento que se
esta analizando, estas se elaboraron en dos ejes el “X" y el “Y", y se presenta
una grafica por tratamiento aplicado, considerando que los elementos
experimentales son distintos. En el eje “X” se identifica el raton al que se le
cronometra la reaccion que sé esta midiendo, y el eje “Y" es el valor obtenido, lo
mismo es considerado para todas las graficas. Con este tipo de grafica se
puede detectar una posible dependencia.

Graficas de Dispersién

Tratamiento Control
20 I
. ;
25 ry
- L
20 -
8 N
N
2 15 -
& e * - * e |
g 102 - * ° b4 ;
: * * > & o - !
‘ t
5
0 - —
[ 5 10 15 20 25 30
Ratén

Gréfica 1. Diagrama de dispersién para el grupo control (trat. A)

8

S Comprobando independencia y aleatoriedad de los datos, visto en el capitulo uno

38
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Gridfica 2. Diagrama de dispersién para el grupo con el 10% de chile ( trat. B)
Tratamiento 25%
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Grdfica 3. Diagrama de dispersién para el grupo con el 25% de chlle ( trat. C)
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Tratamiento 50%
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Gridfica 4. Diagrama de dispersién para el grupo con el 50% de chile ( trat. D)

Como una primera impresion la informacion en la grafica 3 se observan tres
puntos que sobresalen del tiempo cronometrado en el tratamiento del resto de
los ratones, estos datos se encuentran dentro del tiempo limite aceptado de la
prueba y se seguiran considerando para las siguientes pruebas.

2.2.2 Histogramas

Esta grafica acumula las observaciones para cada uno de los valores que toma
la variable que se esta observando (variable respuesta).

Ei histograma es una grafica en dos €jes, el eje de “Y" contiene la frecuencia
de los datos y el eje “X” contiene la variable que se esta midiendo en un punto o
un rango,

En este tipo de graficas se puede apreciar la distribucion de los datos y si existe
alguna tendencia, es recomendado cuando el numero de observaciones
recoiectadas en el experimento no son escasas y ayuda a identificar los puntos
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o rangos donde se acumula el mayor nimero de observaciones y si las
observaciones presentan alguna simetria.

A continuacion se presentan los histogramas de cada uno de los tratamientos.

Tratamiento control

numero de ratones

7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0 225 25.0

Segundos

Grdfica 5. Histograma para el grupo control (tratamiento A)

Tratamiento 10%

10

numero de ratones

5.0 10.0 15.0 20.0 25.0 30.0

Segundos
Gréfica 6. Histograma para el grupo con 10% de chile (trat. B)
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Grdfica 7. Histograma para el grupo con 20% de chile (trat. C)
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Grafica 8. Histograma con el grupo con el 50% de chile (trat. D)
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De la observacion de las gréficas anteriores se obtiene que los segundos 10 a
20 es donde la mayoria de los ratones tiene respuesta, dominando el 10,
aunque el segundo 35 presenta en el caso de las graficas 6, 7 y 8 (grupos con
tratamiento) aumenta sus observaciones considerablemente, mientras la grafica
1 (grupo control) no presenta ninguna observacion en ese tiempo.

2.2.3 Gréfica de Cajas (Boxplots)

La grafica de cajas proporciona una impresion visual de varios aspectos
importantes de la distribucidn del conjunto de datos, como es la dispersién de
los datos, la extension de los datos, es decir del valor minimo al maximo, los
aberrantes, y es especialmente poderosa para comparacién entre grupos.

Para construir este tipo de graficas es necesario identificar 5 puntos, estos son
los dos valores extremos (minimo y maximo), la mediana, y los cuartos estos
son el valor medio entre el minimo a la mediana y el valor medio entre la
mediana y el maximo.

En las graficas de cajas los puntos que se alejan de los cuartos se comienzan a
considerar como aberrantes o extremos, pero se define como aberrantes limite
a los que toman los valores obtenidos del calculo de F.-3/2dr y Fy-3/2de donde
FLy Fyson los cuartos y de= Fy-Fo

La informacion se representa en forma de rectangulos, que es 1o gue da nombre
a dicha grafica.

Esta da al investigador de forma rapida, la comparacién entre las medianas ya
sea de los factores, tratamientos y/o bloques.

La longitud de las cajas nos da idea de la dispersion de los datos, ademas los
datos aberrantes alertan que se salen del comportamiento del grupo en general
y si las cajas se traslapan, se puede intuir que no se va a encontrar diferencia
entre los tratamientos aplicados.
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Las gréaficas de cajas tienen la cualidad de que las medidas con las que se
genera (la mediana y los cuartos) son resistentes al impacto de los datos
aberrantes.

A continuacién se presenta la grafica de cajas (grafica 9) tiempos de respuesta
de los ratones para cada tratamiento, se puede observar que la mediana
obtenida en cada uno de los tratamientos difieren, lo que nos hace suponer que
existe diferencia entre tratamientos, el tratamiento del 10% y el tratamiento de
50% tienen dispersiones mayores en los datos recolectados, es decir, el tiempo
de respuesta es muy variable, en cambio en el grupo control y el tratamiento
del 25% e! tiempo de respuesta del total de los ratones es muy semejante,
aunque esos dos grupos tienen datos extremos, que se hablan identificado en
la grafica de dispersion y no fueron eliminados.

35 -

“we s

Segundos

15
o4
P

—r T
Grupo rat, rat.
control 10% 25% 50%

Tratamiento

Grdfica 9. Diagrama de cajas de Jos cuatro tratamientos




2.2.4 Gréfica de Tallo y Hoja (Stem-and-leaf)

Este tipo de grafica es semejante al histograma pues, presenta la distribucién
de los datos, la técnica que utiliza dicho tipo de grafica es también de
agrupacion, es utilizado para experimentos con gran cantidad de datos.

Esta grafica se construye al dividir el valor observado en dos partes una
principal la cual se identifica como (Stem o tallo), y su complemento 1a cual se
identifica como hoja (Leaf), una vez decidido como se van a dividir los valores
observados, se deben de ordenar los datos de forma ascendente y delante de
los digitos principales (Stem) se colocan los valores en los cuales el digito
principal es el mismo.

La forma en que se selecciona el digito principal es muchas de las veces
indicado por el investigador, debido a que existen variantes de elaboracién de
esta grafica.

Un ejemplo de esto es si tenemos valores como el 25.8 y se decide que este
valor el 25 parte entera sea el tallo y el 8 que es el decimal sea la hoja, todos
los demas valores van a tener esa construccion, la parte entera va a fungir
como el tallo y los decimales como hojas.

Suponga que tenemos como valores 25.1, 25.2, 25.1,25.5, 26.4,26.8,26.9 los
enteros 25 y 26 es repetitivo, bastara ponerlo a ellos como tallo y los decimales
como hojas, quedando la construccién de la siguiente forma.

25 | 1125
26 | 489

Las graficas de tallo y hoja es muy auxiliado para los que se dedican al analisis
exploratorio de datos.
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A continuacion se presenta la grafica de tallo y hoja de los datos de!
experimento analizado (grafica 10), en ella se resalta que no existe simetria y
se lienen observaciones extremas, muy alejadas del comportamiento general
obtenido, es hasta el segundo 25 donde se acumula el 88.44% de todas las
observaciones, el 11.56% restante es del segundo 26 al 35, es en el segundo

35 donde se acumula el mayor porcentaje el 11.56% sefialado (8.34%).
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Grifica 10. Grdfica de tallo y hoja de los cuatro tratamientos
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2.3. Analisis cuantitativo

Los métodos graficos no son contundentes. Seria peligroso tomar decisiones a

partir sélo de graficas. Lo ideal es hacer una combinacion de métodos graficos y
numéricos.

Como primer punto se describira las medidas de tendencia central y la de
dispersion.

2.3.1 Principales medidas de tendencia central
Estas son la media, mediana y moda, y muestran la disposicion de los datos
para agruparse alrededor del centro o de algin valor numérico.

Media muestral

Esta medida representa el comportamiento promedio de un conjunto de valores
obtenidos, se calcula de la siguiente manera.

y ==l e——»  Suma del total de observaciones

Mediana

Este dato es el obtenido de ordenar de manera creciente un conjunto de datos y
tomar el que se encuentra a la mitad, si el namero de datos es par, |a mediana
es el promedio de las dos observaciones que se encuentran a la mitad.

Moda

Es el valor de la observacién que ocurre con mayor frecuencia en un conjunto
de datos.
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2.3.2 Principales medidas de dispersion

Estas son varianza, desviacion estandar y rango, y miden la variabilidad que
presenta el conjunto de datos.

Varianza muestral

Este valor refleja la desviacion de los datos obtenidos con respecto a la media,
es claro que mientras mayor es dicho valor, los datos tienen un comportamiento
mas disperso. Este valor es obtenido de la siguiente manera.

L. —"
Z()’: - y)z » Suma de la diferencia de cada valor
s = i=t observado menos su media al cuadrado
n e———» Total de observaciones

Desviacion estandar

Esta mide la variabilidad de los datos y no es mas que la raiz cuadrada de la
varianza, esta se expresa en las mismas unidades fisicas de las observaciones.

Rango o recorrido

Esta es la diferencia entre el valor mas grande y el mas pequerfio del conjunto,
esta medida es un indicador rapido de la variabilidad existente, pero no es
recomendable para conjunto de datos muy grandes.

2.3.3 Prueba para una muestra

Cuando una muestra se distribuye normal con media y varianza desconocidas y
se desea inferir con respecto a la media se aplica la distribucion t, la cual se
expresa de la siguiente forma:

>l<|
AN

T =

%)
~
5

con n-1 grados de libertad.
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La hipétesis a probar es la siguiente:
Hy:u=006 H;,:/l=cle

A partir de la formula de T se puede construir el intervalo el cual contenga el
valor de !a x# con una probabilidad de 1-a.

El intervalo se obtiene con la siguiente expresion.

¥ S 18

X+ 1I-%.n—l 7:-

2.3.4 Pruebas para dos muestras (comparacion de medias)

En el caso de dos muestras ia hipdtesis a comprobar es:

Hy:ph = 4
H :py #

Una de las estadisticas recomendadas para comparacién de medias de dos
tratamientos es la siguiente:

donde:

S = ("1 - l)slz + ("z - 1)Szz
, =

n+n,—2
La hipétesis se rechaza si:
ltol > '%_..o.,-z

En esta prueba el supuesto que se requiere cumplir es que las poblaciones se
distribuyan normal e independientes, aunque si existen desviaciones
moderadas no afecta los resultados.

' Tablas de t en el anexo B
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2.3.5 Andlisis de varianza

Esta metodologia fue desarrollada por Sir Ronald A. Fisher (1918,1925,1935),
es una técnica en la cual los diferentes factores pueden ser estimados, el
procedimiento consiste en descomponer la variacion total observada de forma
que se pueda determinar el factor que influye en el experimento.

Es decir si se tienen Q factores, el método de analisis de varianza descompone
la variacion total (suma de cuadrados SC que se vera mas adelante) en la suma
de las variaciones de cada uno de los factores.

SCT=SSa+ SSp+...+ SSa

El analisis de varianza tiene como funcidn principal identificar la variaciones
sobre medias cuando se tienen mas de dos muestras, esta técnica permite at
investigador realizar un andlisis simultineo en caso de existir varios

tratamientos. La importancia radica en determinar si las variaciones son o no
significativas.

El andlisis de varianza usualmente se presenta a través de una tabla que
consta de la siguiente informacion.

Fuente de variacion
Grados de libertad
Suma de cuadrados
Media de cuadrados
Valor de la prueba F

v Vv

vV VY

Fuente de variacién

Las fuentes de variacion son los elementos de los que se desea conocer su
impacto, estas varian dependiendo del modelo que se esté analizando, en el
caso mas sencillo lo que se desea conocer es si existe variacion entre los
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tratamientos, o dentro de los mismos (error), en modelos mas complejos se
analizaran fuentes de variacion como bloques, © mas de dos factores.

Lo anterior conduce a considerar tantas fuentes de variacién como se deriven
del modelo que se esté analizando.

Grados de libertad

Son el nimero de desviaciones linealmente independientes existentes en las
distintas fuentes de variacion.

El investigador puede auxiliarse de la siguiente recomendaciéon para calcutar el
numero de grados de libertad de sus distintas fuentes de variacion.

Considere que la suma de las desviaciones con respecto a la media es cero, ia
expresion matematica es:

Z()’l -y )= o

im)
Es suficiente que el investigador conozca n-1 observaciones para conocer el
valor de la n-esima observacion, por lo que de esta forma se tienen n-1 valores
independientes y son los que se consideran como los grados de libertad.

Suma de cuadrados

La suma de cuadrados es definida como la variabilidad en los datos, en la
formula del calculo de la varianza la suma de los cuadrados la podemos
identificar como el numerador. En el caso del analisis de varianza este
numerador va descomponerse en varias sumas de cuadrados, y estas son
tantas como fuentes de variacion se estén considerando.

Un tratamiento cuenta con una cantidad determinada de réplicas, las cuales son
determinadas por el investigador y recolectadas durante la experimentacion,
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motivo por el cual se desea medir la variabilidad existente en cada uno de los
tratamientos.

Primero se procedera al calculo de la media de cada uno de los tratamientos,
de esta forma se podra medir la variabilidad que tienen con cada una de las
observaciones que se recolectaron. Para obtener el calculo de la media del i-

ésimo tratamiento (que cuenta con n observaciones) es suficiente con aplicar la
siguiente sumatoria.

=2 =y

n n

El valor de la “n" puede ser la misma en todos los tratamientos o variar
dependiendo del nimero de observaciones que se recolectaron o especificaron
en cada tratamiento, en caso de que este valor no sea el mismo en todos los
tratamientos sera necesario utilizar la siguiente sumatoria (para el i-ésimo
tratamientos con n; ocbservaciones), reemplazando la anterior.

y

Iz-:l'yu = Yie _ 5

b T =Y. * P Lan, varia por tratamiento
(4 (]

Con lo anterior obtenemos Ia media de cada tratamiento, en caso tener 5
tratamientos, se obtendrian 5 medias.

Para conocer la variacion total dentro de cada tratamiento es necesario sumar
la variacion resuitante de cada una de las observaciones con respecto 1a media

del tratamiento, la varianza dentro del tratamiento se obtiene aplicando la
siguiente férmula.

SCE =33, —y_,,)z

i=t jm=1

a =numero de tratamientos
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En caso de ser diferente el niumero de observaciones en cada tratamiento es
suficiente con reemplazar “n” por “n;".

Para conocer la variabilidad existente entre los tratamientos, esta se obtiene
midiendo la variacién de las medias obtenidas en cada uno de los tratamientos,
con respecto a la media general.

La media general se obtiene sumando todas las observaciones recolectadas en
todos los tratamientos, entre el numero total de observaciones en todos los
tratamientos.

22V
i=1 j=i - _&. =Y,, «——P» Media general del experimento
an a

=

Para conocer la variabilidad existente entre las medias de tratamiento se
obtiene de la siguiente forma.

SCTR = 336 - 7). =3 (- %)

I=1 j=\

La variacion total del experimento es la suma de cuadrados de la variacidn
entre tratamientos y la suma de cuadrados dentro de los mismos, por lo que la
suma de cuadrados total es la suma de ambas.

SCT=SCTR+SCE

scr =(y,->..)
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Media de cuadrados

Las sumas de cuadrados se vuelven comparables dividiendo cada una por sus
grados de libertad asociados, el valor obtenido es la media de cuadrados

La tabla de analisis de varianza para un modelo de un solo factor(unifactorial)
queda de la siguiente forma:

Fuentes de Grados de Sumas de cuadrados Media de
variacion libertad cuadrados
Dentro “ n 2
tratamientos a(n-1) SCE= ZZ(«"(/ — yi, SCE/a(n-1)
(error) = g=l
Entre SCTR= . .
tratamientos a-1 iic‘z _.')7.:) = ni@; _Sr:) SCTR/a-1
i=l =1 1=l
Total SCT=Dentro de
an-1 tratamientos+entre tratamientos SCT/an-1
Prueba F.

Esta prueba es utilizada para formular inferencias con respecto a las varianzas
de poblaciones normales.

Para obtener el valor de la F de la tabla de analisis de varianza se realiza el
siguiente cociente.

_ SCTR/a -1 _ MCTR

TSCE/a(n-1) MCE
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Con lo anterior se puede decir que si el denominador es muy grande implica
que la diferencia entre las medias de los tratamientos no son iguales.

Para que la hipo6tesis nula no se rechace se debe cumplir l1a siguiente relaciéon:
F ) F gainat

Con los anteriores 5 puntos el investigador obtiene la tabla de analisis de
varianza de su experimento, por o regular estos puntos son los que despliega
cualquier paquete estadistico en su salida final. La mayoria de los detalles
estadisticos de las medias de cuadrados y de la prueba F se dejaron en el
anexo, debido a que se deja al investigador 1a opcion de profundizar en estos
temas. En caso de optar no estudiarlos, no impide el obtener sus resultados y
entender que representa cada uno de los puntos y lo que indica cada una de las
columnas obtenida en su analisis de varianza.

A continuacion se presenta el desarrollo de analisis de varianza
correspondiente a los datos del ejemplo de los ratones aplicando las férmulas
descritas, en una hoja de célculo de excel, el proceso es manual (tabla 4),
posterior a esta se presenta el resultado obtenido en un paquete estadistico
(tabla 5), el tiempo de ejecucion difiere mucho, y se llega a los mismos
resultados, pero el objetivo es entender el proceso.
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- _n ¥ = ")
Ratén  Tratamiento Resultado _}}_ ;— I 0” -— ;,7_)1 ZZ(,V‘, —-_\T) I "Z (:\'7—' )T,_-
2 ie hd J=l. o) 1
1 A 10 74
2 A 13 0.1
3 A 13 0.1
4 A 10 7.4
5 A 9 13.4
] A 16 11.1
7 A 10 71
8 A 9 0.0
9 A 10 7.1
10 A 10 71
11 A 13 0.1
12 A 15 5.4
13 A 11 2.8
14 A 12 0.4
15 A 11 2.8
16 A 20 53.8
17 A 21 69.4
18 A 11 2.8
19 A 9 13.4
20 A 9 13.4
21 A 9 13.4
22 A 8 21.8
23 A 13 0.1
24 A 22 87.1
25 A 12 0.4
26 A 12 0.4
27 A 24 12.667 128.4 490.0 499.79
1 8 15 24.3
2 8 27 50.0
3 B 35 227.1
4 8 21 1.1
5 8 18 3.7
6 B as 227.1
7 B 35 2271
8 B 14 35.1
9 8 15 243
10 B 9 119.4
11 B 28 65.1
12 8 8 142.3
13 B 3s 227.1
14 B as 227.1
15 B 6 194.0
16 8 18 15.4
17 B 3s 227.1
18 8 8 142.3
19 8 29 82.3
20 B 1 79.7
21 8 10 98.6
22 B8 1 79.7
23 -} " 79.7
24 B 23 9.4
25 B 19 0.9
26 8 24 16.6
27 B 15 24.3
28 8 10 19.929 98.6 2749.9 245.242
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Continuacion tabla 4.

Ratén  Tratamiento  Resultado Y. :V-: l(y” y’ I ZZ (y, y,,ﬂ nz ('K - f:)
1 c 16
2 c as 364.3
3 c 12 16.3
4 c 23 50.2
5 c 13 8.5
8 c 15 0.8
7 c 11 24.1
8 c 12 156.3
] c 11 24.1
10 c ] 47.8
14 c 12 156.3
12 c 12 16.3
13 c 19 9.5
14 c 13 8.5
15 c 13 8.5
16 c 35 364.3
17 c 13 8.5
18 c 17 1.2
19 c 13 8.5
20 c as 364.3
21 c ] 47.8
22 c 7 79.4
23 [ 11 15.91 24.1 1505.8 25.65
1 D 17 9.0
2 D 28 64.0
3 ] 9 121.0
4 D 25 25.0
s ] 35 225.0
] ] ] 196.0
7 o 35 225.0
8 D 32 144.0
9 o] 35 225.0
10 D 35 225.0
11 D 12 64.0
12 o] 17 9.0
13 +] 21 2750.9
14 D 7 169.0
15 o] 1 81.0
16 ] 18 4.0
17 o 10 100.0
18 o 13 49.0
19 5] 14 20.0 36.0 4721.9 174.54

16.969 9467.5 945.2
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Tabla 5. Resultado obtenido con Minitab del anailisis de varianza

One-way ANOVA: Resp versus Trat

Analysis of Variance for Resp
Source DF Ss MS F P

Trat 3 9452 3151 436 0.006
Error 93 6717.7 72.2
Total 96 7662.9

El valor de F(0.05,3,93)=2.804 entonces 4.36>2.804 implica que existe
diferencia entre las medias y hay diferencia significativa entre los tratamientos.

2.4. Modelo Lineal'”

Una vez que el investigador hizo una exploracion grafica, tiene idea del
comportamiento de los datos con los que estd trabajando, conoce las
caracteristicas que tiene su informacién, es decir, si la distribucion de los datos
es simétrica o no (histograma o tallo y hojas), si sus varianzas son grandes o
pequeias (Cajas), si los tratamientos presentan diferencias importantes o no
segiin su comparacion de medianas (Cajas), o si sus datos son independientes

(grafica de dispersidn), todo eso logré conocerlo mediante graficos, pero debe
tener un sustento numérico.

Para cumplir con ese requisito, el investigador debe decidir el tipo de prueba
que va a aplicar a sus datos: puede escoger entre aplicar una prueba
paramétrica donde los residuos sean independientes y sigan una distribucion
N(0,5%) o una no paramétrica.

Las pruebas “paramétricas” son consideradas mas eficientes que las “no
parameétricas” siempre y cuando la asociacion de la distribucion sea adecuada.

En esta seccidn sélo se considera el caso paramétrico y en el capitulo tres se
desarrolian las pruebas no paramétricas.

7 Anexo B “Modelo Lineal General®
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Es importante sefialar que el analisis de varianza lleva asociado un modelo el

cual es una combinacion lineal de los efectos, y es conocido como modelo
lineal, y es una prueba paramétrica.

El disefio del experimento de los ratones conlleva un modelo lineal de la forma:

b AR 7S o 7R R - (1)

donde:
p media general del experimento

1, efecto por el tratamiento(producido por el % de chile que se recibi® en la
alimentacion)y >z, =0
i

gy error = N(0,6%)

€y v.adid

i=1,..,4 (nimero de tratamientos, control, 10%, 25% y 50%)
j=1,....;m (nimero de observaciones por cada tratamiento)

dado el supuesto de normalidad del error, se tiene que el modelo (1) es

paramétrico.

Para obtener el valor de los residuos sobre los que se debe de comprobar los
supuestos sefialados, es necesario obtener el valor de los estimadores’®.

18 £1 procedimiento de estimacion de los parametros y obtencion de los residuos es mediante
minimos cuadrados, el cual se detalla en et anexo B “Obtencidn de los estimadores”.
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Parametros y su valor estimado

A

21=17.12707

71 = A =—4.46040
72~ B = 2.80150
7, =~ C =—1.21402
7, = D =2.87293

Una vez que se obtienen los valores de los estimadores se calculan los
residuos, los cuales son la diferencia entre los valores estimados por el modelo
y los valores reales obtenidos en el experimento, es por esto que se obtienen
tantos residuos como observaciones se tienen.

Formula para obtencion de los residuos.

"~
€ =Yy —Yy
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Tébla 6. Valor de los residuos

Ratén | Tratamiento
1 A 8 1
2 A 0.33 2 [~ 19.09
3 A 0.33 3 c -3.9%
4 A -2.87 4 [ 7.09
5 A -3.67 5 c 2.1
[} A 3.33 ] c -0.91
7 A -2.87 7 c -4.91
8 A -3.67 8 c -3.91
-] A -2.87 2 [~ -4.91
10 A -2.67 10 c -8.91
11 A 0.33 1" c -3.91
12 A 2.33 12 [+] -3.91
13 A -1.67 13 [+ 3.00
14 A -0.67 14 [~ -2.91
15 A -1.67 15 [+ -2.91
18 A 7.33 16 c 19.09
17 A 8.33 17 [+ -2.91
18 A -1.87 18 [~ 1.08
19 A -3.87 19 c -2.91
20 A -3.87 20 [ 19.09
21 A -3.67 21 c -6.81
22 A -4.67 22 c -8.91
23 A 0.33 23 c -4.91
24 A 8.33 1 o -3.00
25 A -0.87 2 D 8.00
26 A -0.87 3 [+] -11.00
27 A 11.33 4 2] 5.00
1 B -4.93 -] D 15.00
2 8 7.07 6 D -14.00
3 8 15.07 7 =] 15.00
4 B8 1.07 8 D 12.00
5 B8 -1.93 9 =] 15.00
8 B 15.07 10 o 15.00
7 B 15.07 " o -8.00
8 B -5.93 12 =] -3.00
2 B -4.93 13 o] 1.00
10 -] -10.83 14 o -13.00
11 B 8.07 15 D -9.00
12 B -11.93 16 =] -2.00
13 a8 15.07 17 =] -10.00
14 8 15.07 18 D -7.00
15 8 -13.83 19 D -8.00
i 18 8 -3.93
E 17 B 15.07
h 18 8 -11.93
19 B 92.07
20 B -8.93
21 B -9.93
22 B -8.93
23 B -8.93
24 B 3.07
25 B -0.93
26 2] 4.07
27 B -4.93
28 B -8.93




2.5 Comprobacion de supuestos

Dado que los errores (gj) no son observables, es através de los residuos que

se verifica el cumplimiento de los supuestos del modelo.

Los supuestos a comprobar en los residuos son:
> Independencia

> Normalidad

> Homoscedasticidad

Una vez concluidas estas pruebas, el investigador podra decidir si el modelo
propuesto es el adecuado o si debe tomar otro camino como la transformacion

o las pruebas no parameétricas.

2.5.1 Independencia de Ios datos

La independencia de los datos se puede analizar con apoyo de las graficas de
dispersion, en la grafica 11 se observa como los residuos obtenidos no
presentan ninguna estructura o comportamiento, ni se aprecia alguna relacién

existente lo que hace suponer independencia de los mismos.

Dispersion de los residuos

20 3 LXK 2
15 e +on
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FREC R R onc: Y vos - ® *
& 45 ik RPN My e®v % @ 100
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Ly 12
.15 . ._*
-20

Observacion

Griéfica 11. Grédfica de dispersiéon
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2.5.2 Pruebas de Normalidad

Para probar la normalidad de los errores se proponen tres pruebas'®

desarrolladas por distintos investigadores y que ya han sido implementadas en
distintos paquetes estadisticos, en esta ocasidn las técnicas que s&
seleccionaron son una técnica grafica y dos numéricas, conocidas estas como:

> Grafica de Normalidad
> Prueba de Normalidad de Shapiro and Wilk
> Prueba de Normalidad de D’Agostino

En todas las pruebas de normalidad la hipotesis a probar es que la informacion
se distribuya normal.

Ho: El conjunto de datos sigue una distribucién normal
Es decir,
Ho: e = N(u,o7)

2.5.2.1 Grdfica de normalidad
Como su nombre lo indica es una prueba grafica en dos dimensiones. Aqui

cada residuo es graficado contra su valor esperado bajo normalidad.

Para normalizar la escala de las magnitudes de los residuos se utilizan los
residuos estandarizados, estos son obtenidos de la siguiente forma:

Residuos estandari. s=e/
ndanzados=  |cME

e, = residuo

i

® Existen otras pruebas no se pretende que el investigador se sujete a estas, se recomienda se
allegue de bibliografia que le ayude a conocer otras técnicas
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donde:

= i = SCE
CME=cuadrado medio del error= /(N -K)
SCE = suma de cuadrado de los errores y mide la variacién entre las
observaciones debida a un error aleatorio, este es un valor pequefio cuando el
modelo que ajusta es bueno, y se obtiene con la siguiente féormula.

k _n 2
_ v Este calculo es para obtener los SCE
SCE= ;’Z;()U - yu) con el modelo que se aplicé

Con lo anterior los valores obtenidos estaran en un rango de +3.

Para no rechazar graficamente la hipotesis de normalidad de los errores, la
grafica que se obtiene debe de aproximarse a una linea recta, 1o cual implica
que los datos son normales.

En la grafica 12, se observan tres tipos de graficas que son parte del analisis de
residuos, en el histograma no se aprecia una simetria de la informacion, en la
grafica de cajas se observa que existe un punto aberrante y que la mayoria de
los datos se distribuyen de la mediana al maximo y en la grafica de normalidad
en los extremos se observan desviaciones y los valores no se aproxima a una
linea recta lo que hace suponer que los residuos no son normales.
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Grifica 12 . Histograma, grafica de cajas y gréfica de normalidad de Ilos residuos

2.5.2.2. Prueba de Normalidad de Shapiro and Witk
Esta es prueba de normalidad numérica, es utilizada para muestras pequefias
y grandes, se considera una de las mas poderosas.

Se basa en la siguiente estadistica

o)
> =)

El valor W2° obtenido es comparado con el valor de W(n,x) en tablas, donde n

es el numero de observaciones y o es el nivel de significancia con el que se
desea probar normalidad.

2 £n el anexo B se describe con detalie la forma de obtener el valor W que es comparado con
los valores en tablas que se encuentran en e mismo anexo.
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En caso de obtener la siguiente desigualdad, se rechaza la hipétesis nula que
establece la normalidad de los datos, esto es, se considera que la muestra no
proporciona evidencia suficiente para pensar que los datos provienen de una
distribucién normal.

W<W(n,o) «——— Vvalor en tablas

Con los residuos del ejercicio de ejempio obtenemos el siguiente resultado de la
prueba de normalidad de Shapiro-Wilk, el cual es obtenido en el paquete JMP.

[1'-“ foxr Wormal ivy |

Shapiro-Wilk W Tawss
w Prob<lW
0.907391 0.0000

El valor de W en tablas con a=.05 es 0.947 y como 0.907<0.947 lo que conduce
a rechazar normalidad de los datos.

2.5.2.3 Prueba de normalidad de D’Agostino

Esta prueba a diferencia de la de Shapiro-Wilk no se puede aplicar a muestras
pequefas, su estadistica es una modificacion de la de Shapiro-Wilk y es
expresada de la siguiente forma.

-t
N

El valor D?' obtenido es comparado con el valor de D(n,a) de tablas, donde n

D

es el nimero de observaciones y aes el nivel de significancia, el valor
encontrado va a ser un intervalo.

2 ver el desarrollo del calculo del valor D de 1a prueba de normalidad D’Agostino en el anexo B,
lo mismo que sus tablas.
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Si el valor de D se encuentra contenido en el intervalo, la hipottesis de
normalidad no se rechaza.

Es importante resaltar que esta prueba no ha sido desarrollada en los paquetes
estadisticos mas comerciales, pero su célculo es sencillo.

En el caso del ejemplo, el valor obtenido es
D=0.01030204
El valor en tablas de D(97,.05)=(0.2745,0.2860)

Se observa que el valor D no esta contenido en el intervalo, lo que indica que
se rechaza la hipdtesis de normalidad.

2.5.3 Homoscedasticidad

La homoscedasticidad es igualdad de varianza, existen pruebas formales que
permiten conocer si existe, y alertan en caso de que la informaciéon obtenida
presente desviaciones importantes en comparacion con el resto de los datos.

Una de estas pruebas es la de Bartlett?, la cual proporciona un criterio para
evaluar la hipotesis de igualdad de varianzas:

2 2
Ho. o =........00 =Cn"

H4 : al menos una no es igual

2calculo del valor B de la prueba de homoscedasticidad de Bartlett en el anexo B.
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El resultado de esta prueba se obtiene por medio de paquetes estadisticos y se
rechaza la hipotesis nula, si el valor obtenido B es mayor que el valor dado en
tablas de Chi-cuadrada.

B> Z[zn-l.l-a]

Prueba de igualda de varianza

Level Count Std Dev
A 27 4.34122

B 28 10.09191
C 23 8.27325
D 19 10.46688
p-value
Bartlett 18.994 0.000

El valor de la Chi-cuadrada de tablas con a=0.0¢ es 7.38, entonces

18.994>7.38 la hipdtesis nula se rechaza.
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‘En la gréfica 13 se observan los residuos contra el valor estimado el efecto de
ensanchamiento en forma de embudo nos indica que se viola la suposicion de
igualdad de varianza.

Residusils Versus the Fitted Values
(response Is cbservac)
:O L
-
10— : . »
: . H
w© °
= - .
p=4 H . .
oI - L -
g ° i : L
H s -
|1 - . : :
10— * H
. E .
R | T T T ] T T T 1
12 . 13 14 15 . 16 17 . 18 19 0.
* Fitted Value

Grafica 13. Grafica de los residuos estandarizados contra los y's estimados.

Con las dos pruebas anteriores tanto la numerica '(Bartlett) y la grafica conduce
al rechazo de varianzas iguales, lo cual apoya la aplicacion de una
transformacion de los datos.

2.6 Transformaciones

Una vez que el investigador verificd la falta de sustento a los supuestos de
normalidad u homoscedasticidad, tiene un camino alternativo de andlisis, y este
es por medio de una transformacion de los datos para buscar igualar las
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varianzas, elevando los datos originales a una potencia A. Para seleccionar el

valor mas conveniente, existe un método desarrollado por Box y Cox que

consiste en obtener varios valores de A, en donde la suma de cuadrados del

error sea menor, es el valor idéneo para la transformacion.

Para obtener los valores de y®» se aplican las siguientes transformaciones:

a
y- -1

. A=t para A distinta de cero
Ay
).v Iny para A=0

donde ¥ es la media geométrica y es igual a:

» = In "[(I/n)"‘z In y]

Siguiendo el procedimiento senalado, se obtienen la suma de cuadrado de los

errores por cada una de las transformaciones realizadas.
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Tabla 7. Suma de cuadrado de los errores

A Suma de cuadrados
de los errores
-1.00 4860.2
-0.75 4585.7
-0.50 4452.5
-0.25 .. 44501
0.00 4577.8
0.25 4843.7
0.50 5266.5
0.75 5876.3
1.0 6717.7
2.0 7854.4
1.50 9375.0

Una vez que se obtiene el valor minimo se calcula el intervalo de confianza,
para comprobar que no incluya el valor 1, en caso de incluirlo, nc es necesario
realizar la transformacion, este intervalo se obtiene de la siguiente forma, donde
v son los grados de libertad.

2
SS" =SS ()1 + ’a—':-”-)

El valor del intervalo del ejercicio con a=.05 y v=93 es:

4450. 1(1 + 3'99601

) = 4639.59

Ubicando el valor abtenido en la grafica 14, se observa que no contiene el valor
1 en el eje x, por lo tanto se aplica la transformacion de A=-0.25.
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Suma de cuadrados de los residuos de la transformacion

2500
%000
esa0
8000
7500
700
es0.0
s00.0
ss00
8000
‘ ot

Cuadrado dal error

0.0
3s0.0
300.0
=00

-1.25 -1.00 -075 -050 -025 000 025 050 075 100 125 150 175
Transformacién

Gréfica 14. Grdfica de sumas de cuadrados de la transformacién

Una vez que que se transforman los datos originales se realiza el mismo
procedimiento para comprobar los supuestos del modelo siguiente:

-0

025 __
y =u+z+e

i=1,2,3,4
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Valor estimado de los parametros.

= -99le—17
Ti~A=-88e~17
;=B =1.11e—16
7~ C=~1.68e~17
7y~ D=-6.12¢—18

Posteriormente se obtienen los residuos, estos se presentan a continuacion.

Tabla 8.
Tratamianto _ Residuo | Raton Tratamisnto  Reslduo | Ratén Tratamiento Residuo | Ratén Tratamianto Reslduo
0.024 1 ;] 0.014 1 [o] -0.018 1 o] -0.003
A -0.011 2 B -0.055 2 c -0.105 2 =] 0,060
A -0.011 3 8 -0.083 3 c 0.021 3 =] 0.082
A 0.024 4 B -0.027 4 [+ -0.059 4 =] -0.048
A 0.039 5 B -0.009 5 Cc 0.011 5 =] -0.084
A -0.038 6 B -0.083 6 [« -0.008 53 [} 0.144
A 0.024 7 B -0.083 7 [ 0.033 7 o] -0.084
A 0.039 8 -] 0.023 8 c 0.021 8 =] -0.075
A 0.024 9 e 0.014 9 [o] 0.033 k] o ~0.084
A 0.024 10 8 0.083 10 Cc 0.061 10 D -0.084
A -0.011 11 8 -0.059 1 Cc 0.021 11 =] 0.042
A -0.030 12 B8 0.101 12 Cc 0.021 12 2] -0.003
A 0.011 13 B -0.083 13 c -0.037 13 o] -0.028
A -0.001 14 B -0.083 14 [ 0.011 14 2] 0.120
A 0.011 15 B 0.14S5 15 [o} 0.011 15 =] 0.054
A -0.065 16 B 0.006 16 [+ -0.105 18 D -0.010
A -0.071 7 8 -0.083 17 Cc 0.011 17 D 0.087
A 0.011 18 8 0.101 18 o] -0.024 18 =] 0.032
A 0.039 19 B -0.063 19 [+ c.011 19 [=3 0.022
A 0.039 20 8 0.055 20 (o] -0.105
A 0.039 21 B 0.068 21 (o3 0.061
A 0.057 22 23 0.055 22 c 0.099
A -0.011 23 B 0.055 23 c 0.033
A -0.076 24 8 -0.037
A -0.001 25 B -0.015
A -0.00% 26 B -0.042
A -0.086 27 B 0014
28 B 0.068
Y se inicia el mismo proceso de verificar independencia, normalidad y
homoscedasticidad.
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La grafica 15 de dispersion no muestra ningiin comportamiento periddico, o de
estacionalidad, es importante sefialar que no se observa un patréon donde se

exista dependencia de los datos.

Reslduos

0.200

0.150

0.100

0.050

-0.050

-0.100

-0.150

Dispersion de los residuos de la transformacién

Observacién

Grdfica 15. Grdfica de dispersién de los residuos

A continuacién se presentan dos de las pruebas de normalidad desarrolladas: la
grafica de normalidad y la prueba de Shapiro and Wilk. En la grafica 16 se
observa en la grafica de normalida los extremos aun lejos de la linea recta y el
histograma aln no presenta una simetria, en lo que respecta a la prueba
numerica de normalidad esta la rechaza, por lo que no cumple con los
supuestos necesarios para trabajar la informacion con pruebas paramétricas.
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Gridfica 16. Histograma, gréfica de cajas y grdfica de normalidad de los residuos de
transformacion.

2.7 Observaciones del capitulo

./
la

Una vez concluidas todas las pruebas para conocer como se comportan los

datos y los supuestos que cumplen, el investigador esta en condiciones de

decidir la técnica que puede aplicar a la informacién, en caso de no hab

er

cubierto las condiciones para una prueba paramétrica, deberd de elegir

continuar y seleccionar una no parameétrica.
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Hasta este momento el investigador cuenta con todos los elementos para
justificar la decisién tomada y porque del tipo de analisis que decidi6 aplicar.

En el caso de los datos que se han estado analizando, no se cumplieron con los
supuestos para aplicar una prueba paramétrica. En el siguiente capitulo se
desarrollan pruebas no paramétricas entre las que podra decidir el investigador
la que se ajuste mas a la estructura de su investigacion.
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CAPITULO

3

Pruebas para datos no parameétricos

En el capitulo anterior, con el apoyo de técnicas graficas y numéricas el
investigador pudo conocer el comportamiento de sus datos, asi como
determinar si los datos cumplian con los supuestos para aplicar pruebas
parameétricas, en caso de que no cumplan con ellos, se desarrollan a
continuacién pruebas no paramétricas.

Una prueba no paramétrica es muy general, esto se debe a que no requiere
que los datos o residuos tengan un comportamiento determinado o requieran de
supuestos a cumplir, ademas no cuentan con ningun modelo asociado, este tipo
de prueba es aplicada en:

>~ Estudios con tamaifios de muestra muy pequeias

> Donde los supuestos sefalados para las pruebas paramétrica no sean
cumplidos

» Para estudios con datos nominales ( estudios sociales), donde las técnicas
paramétricas no pueden ser aplicadas.

Lo anterior descrito hace a las pruebas no paramétricas, faciles de aplicar,
permitiendo al investigador optar por pruebas menos laboriosas y complicadas
para obtener el resultado de su investigacion, pero siempre consciente de que
su resultado cuenta con menos precision.
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A continuacion se presentan tres pruebas no paramétricas, estas son:

> La prueba de U de Mann-Whitney

> Analisis de varianza de dos clasificaciones por rangos de Friedman

> Andlisis de varianza de una clasificacion por rangos de Kruskal-VWallis

Cada una de las pruebas mencionadas cuenta con caracteristicas propias a un
tipo de analisis , no existe una sola prueba para casos no paramétricos como es
el caso de las paramétricas.

3.1. Prueba U de Mann-Whitney

Esta prueba se aplica a dos muestras aleatorias, pueden ser de distintos
tamafos (muestra uno de tamafio n y muestra dos de tamarfio m) e
indepedientes entre ellas.

Las hipétesis planteadas para esta prueba son:

H, :Dos poblaciones A y B tiene la misma distribucion

El procedimiento para el calculo es ordenar las observaciones (de ambas
muestras intercaladas) de forma ascendente, siempre identificando a que grupo
pertenece cada una de las observaciones, una vez realizado este proceso, a
cada uno de los datos se les asigna un nuimero ordinal, finalizado es paso se
vuelven a reagrupar y se suman los nimeros ordinales asignados a los datos
de cada grupo, el valor obtenido es identificado como el rango (R1 o Rz), Ia
suma de los rangos asignados a la muestra de la poblacion 1 puede ser usada
como la estadistica de prueba.

R =3 R(X)

il
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Una vez obtenidos los rangos se calcula el valor de U de la siguiente forma.

n (n, + 1) _

U =nn, + R,

o

n,(n, +1) _

U =nn, + R,

La prueba solo requiere del valor de una U, y se selecciona el que menor valor
tenga, de todas formas al mayor se le debera aplicar la siguiente transformacion
para asegurar que no es el dato que nos interesa (que sea el que menor valor
tenga).

Us=nn,-U

Una vez obtenido el valor de U se procede a buscar en tablas?®, este
procedimiento es solo para cuando los grupos no exceden veinte
observaciones, si el valor de U obtenido tiene una probabilidad asociada menor
o igual a a, se rechaza la hipétesis nula.

n24

Para muestras “grandes la U se aproxima a la distribucién normal, con los

siguientes valores de media y desviacion estandar.

= hn,

Hy 2

’nnin +n +li
o.u= 1772 l12 2

23 Tablas U de Mann-Whitney en anexo C
24 £ criterio de diferentes autores oscila entre 10 y 20

ESTA TESIS N 54708
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Si es significativo o no lo es se determina de la siguiente forma:

U _mxn
=Y 2 z = N(0,1)
oy f, x 1, % (1, +n, +1)
12

Los resultados no son controlados por el investigador por lo que en ocasiones
se puede repetir el mismo resultado en varios elementos que estan en la
muestra, esto puede ocasionar un conflicto al momento de asignar el namero
ordinal que le corresponde, esto es solucionado de las siguientes formas:

En caso de que sean pocas las observaciones, el ordinal que corresponde se
asigna fraccionado en tantas observaciones iguales hay, por ejempio, si dos
observaciones tienen un mismo valor y le corresponde el cinco ordinal a cada
una de ellas se les asigna el 2.5.

En caso de que las observaciones se repitan varias ocasiones en distintas
observaciones, se conocen como observaciones ligadas, y se corrige
modificando la desviacion estandar original, de la siguiente forma.

% =\KN6‘~72—1) E%;V_"ZT)

N=n+n,

3 s . .
r=t-t t es et nimero de observaciones ligadas

12 (repetidas por valor)para un rango dado

donde:
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Con la correccion la z se obtiene con la siguiente formula:

_nn,

U
z= 2

o

Potencia-eficiencia®®

La prueba de Mann-Whitney tiene una potencia-eficiencia del 95.5 por ciento
para muestras grandes, para muestras moderadas es del 95 por ciento, por lo
que se le considera una prueba excelente, sin tener que cumplir con los
supuestos de la prueba t (considerada como la prueba parameétrica mas
poderosa para este tipo de pruebas).

23 E] concepto de potencia-eficiencia se refiere al incremento en el tamafio de una muestra para
hacer una prueba tan poderosa como otra, esto considerando que al cumplir menos
suposiciones de un modelo determinado son mas generales los resultados (paramétricas contra
no paramétricas)

a

Potencia-eficiencia=(100)

por ciento
b
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mann-vvnimney

Ratén  Tratamiento Resultado Ordinal  Ordinal liga
1 A 10 11 14.0
2 A 13 27 28.5
3 A 13 28 28.5
4 A 10 12 14.0
5 A 9 5 75
6 A 16 36 36.5
7 A 10 13 14.0
8 A 9 6 7.5
9 A 10 14 14.0
10 A 10 15 14.0
1" A 13 29 28.5
12 A 15 32 335
13 A 11 18 20.5
14 A 12 24 25.0
15 A 11 19 20.5
16 A 20 40 40.0
17 A 21 a1 415
18 A 11 20 20.5
19 A 9 7 7.5
20 A 9 8 75
21 A 9 9 75
22 A 8 2 3.0
23 A 13 30 28.5
24 A 22 43 43.0
25 A 12 25 25.0
26 A 12 26 25.0
27 A 24 45 45.5
1 B 15 33 33.5
2 B8 27 47 47.0
3 B8 35 S0 52.5
4 8 21 42 415
5 B 18 38 38.0
6 B 35 51 52.5
7 8 35 52 52.5
8 B 14 31 31.0
9 B8 15 34 33.5
10 B8 9 10 7.5
1" 8 28 48 48.0
12 B a8 3 3.0
13 8 35 53 52.5
14 =] 35 54 52.5
15 B 6 1 1.0
16 8 16 3ar 36.5
17 B 35 55 52.5
18 B 8 4 3.0
19 =} 29 49 49.0
20 B 11 21 20.5
21 B 10 16 14.0
22 B 11 22 20.5
23 B 11 23 20.5
24 B8 23 44 44.0
25 8 19 a9 39.0
26 B 24 46 45.5
27 8 15 35 33.5
28 B 10 17 14.0

Ligas
R1= 601.0 t  (t~3-1)/12
R2= 939.0 3 2.0
U= 533.0 [ 17.6
u2= 223.0 7 28.0
ni= 27 6 17.5
n2s 28 3 20
n1*n2= 756 4 5.0
N= 55 4 5.0
2 0.5
2 0.5
6 17.5
=T 95.5

numerador -155.000

denominador 59.192
z= -2.619
p= 0.009

Se observa que Ila probabilidad
asociada es menor a a=.05por se
rechaza la hipo6tesis nula
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Mann-Whitney

Ratén T i R Ordinal Ordinal ligado Ligas

1 A 10 10 12 t (r*3-t)12
2 A 13 28 32 Ri= 600.5 7 28.0
3 A 13 29 32 R2= 674.5 5 10.0
4 A 10 M 12 U1= 398.5 6 17.5
5 A 9 3 6 uz2= 2225 7 28.0
8 A 16 39 39.5 ni= 27 8 60.0
7 A 10 12 12 n2= 23 2 0.5
8 A ] 4 6! N= 50 2 0.5
9 A 10 13 12| ni*n2= 621 3 2.0
10 A 10 14 12 T 146.5
11 A 13 3 32

12 A 15 37 375

13 A 1 15 17.5

14 A 12 21 24

15 A 1 16 17.5

18 A 20 43 43 numerador -88.00

17 A 21 44 44 denominador 51.01

18 A 1 17 17.5) z= -1.72512

19 A 9 5 8 p= 0.0854

20 A 9 [ 6

21 A 9 7 6

22 A 8 2 2

23 A 13 31 32

24 A 22 45 45 Se observa que la probabilidad
25 A 2 22 24 asociada es mayor a o=.05 no se
26 A 12 2 24 rechaza la hipotesis nula.

27 A 24 47 47

1 c 16 40 395!

2 c 35 48 49

3 c 12 24 24

4 c 23 45 46

5 c 13 32 32

6 c 15 38 375

7 c 1 18 17.5|

[ c 12 25 24

9 c 1 19 R ¥ X1

10 c 9 8 6

1 c 12 26 24

12 c 12 27 24

13 c 19 42 42|

14 c 13 33 32

15 c 13 34 32

16 c 35 49 49

17 c 13 35 32

18 c 17 41 41

19 c 13 36 32

20 c 35 50 49

21 c 9 9 8

22 c 1 1

23 c 11 20 17.5)




Resultado obtenido en Minitab
Mann-Whitney Test and Cl: Resp1, Resp2

Resp1 N= 27 Median= 11.000
Resp2 N= 28 Median= 17.000

Point estimate for ETA1-ETA2 is -5.000

95.0 Percent Cl for ETA1-ETA2 is (-10.998,-1.000)

W = 601.0

Test of ETA1 = ETA2 vs ETA1 not = ETA2 is significant at 0.0093
The test is significant at 0.0090 (adjusted for ties)

Mann-Whitney Test and Cl: Resp1, Resp3

Resp1 N = 27 Median= 11.000
Resp3 N= 23 Median= 13.000

Point estimate for ETA1-ETAZ is -2.000

95.1 Percent Cl for ETA1-ETA2 is (-4.002,-0.002)

W = 600.5

Test of ETA1 = ETA2 vs ETA1 not = ETA2 is significant at 0.0885
The test is significant at 0.0863 (adjusted for ties)

Cannot reject at alpha = 0.05

Mann-Whitney Test and Cli: Resp1, Resp4

Resp1 N = 27 Median= 11.000
Resp4 N= 19 Median= 17.000

Point estimate for ETA1-ETA2 is -5.000

95.0 Percent Cl for ETA1-ETA2 is (-12.000,-0.999)

W = 528.5

Test of ETA1 = ETA2 vs ETA1 not = ETAZ2 is significant at 0.0186
The testis significant at 0.C182 (adjusted for ties)

En el ejercicio se toma la primera muestra (grupo cohtrol) y se compara con el

resto de los tratamientos, al comparar con los tratamientos del 10% y 50% se

rechaza la hipétesis de nula, en el caso de la comparacién con el tratamiento

del 25% se acepta.
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3.2. Anadlisis de la varianza de dos clasificaciones por rangos de Friedman.

Esta prueba se aplica a conjuntos de datos en distintas condiciones
(tratamientos), es para k-muestras, y deben de tener el mismo nimero de
elementos. En esta prueba los datos se presentan en una tabla de dos
clasificaciones, con N columnas, que representan los distintos grupos formados,
y k columnas que representan el nomero de tratamientos aplicados.

Hipotesis

H, :Los tratamientos tienen efectos idénticos

H, :Al menos uni de los tratamientos es diferente

Al igual que en la prueba de Mann-Whitney se hace uso de numeros ordinales,
estos son aplicados por fila, y al valor mas bajo se le da el valor uno y al mas
alto el valor Kk, con los valores asignados se obtiene el rango por columna, el
cual identificamos como R;.

El valor de la estadistica de Friedman se obtiene de la siguiente forma.

2

2= N(k+l)z(Rj)z —3N(k+1)

donde

N = namero de hileras (grupos)
K = namero de columnas (tratamientos)
R; = suma de rangos en la columna j
k
Y =indica la suma de los cuadrados de las sumas de
=

fos rangos de todas las k condiciones.
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Cuando la cantidad de datos es grande(N>9) se distribuye aproximadamente
como una Chi-cuadrada con k-1 grados de libertad.

Si el valor obtenido es igual o menor que a , se rechaza la Hy,

En esta prueba no se tiene problemas con observaciones ligadas, en caso de
existir el valor del ordinal se divide entre el nimero de observaciones.

3.3. Andlisis de varianza de una clasificacién por rangos de Kruskal-
Wallis

Esta prueba se aplica cuando se tienen k-muestras, las cuales pueden variar en
numero de observaciones, esta prueba ayuda a identificar si se trata de
poblaciones diferentes.

Hipotesis
H, La distribucién de las k muestras es idéntica

H, :La distribucion de las k muestras es idéntica

De igual forma que las dos anteriores pruebas se vuelve a usar la numeracion
ordinal, a todas las observaciones se les asigna un nimero ordinal, siendo e!
numero unc asignado a la observacion con valor menor y N a la observaciéon
con el valor mas grande, las observaciones conservan su grupo original, del
cual se caicula la suma de los ordinales asignados, siendo este valor el rango
Ry, la estadistica aplicada para esta prueba se presenta a continuaciéon.

i -3V +1)

H=
N(N+ 1),_.

donde
k= nimero de muestras
n;= numero de casos en la muestra de orden j
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N = >n,, el numero de casos de todas las muestras
combinadas

R, = suma de rangos en la muestra de orden j
L3
> =indica sumar las k muestras
J=1
Al igual que la prueba de Friedman, esta también se distribuye como chi —
cuadrada con k-1 grados de libertad, pero para valores grandes de n;,

En este método al igual que en Mann-Whitney el valor de la H se corrige en
caso de existir ligas, y esto se hace dividiendo la H entre

1——

N - N
Lo anterior ocasiona un incremento en el valor que se obtiene de la H,
indicandonos que las ligas tienen un efecto significativo en los valores.

En esta prueba la hipétesis nula se rechazara si la probabilidad asociada con la
H obtenida es igual o menor que el nivel de significancia establecido.

Potencia-eficiencia

La prueba considerada como mas poderosa es la F, comparada con esta la
prueba de Kruskal-Wallis tiene una potencia eficiencia del 95.5 por cientos.
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Kruskal-Wallis

Ratén T Ordi Ordinal tigado
1 c 16 62 61.0
2 c 3s a1 91.0
3 c 12 38 385
4 c 23 76 75.5
5 c 13 a7 47.5,
[} c 15 s9 57.0
7 c 11 31 29.5]
8 c 12 39 385
9 c 1 a2 29.5,
10 c 9 14 120
11t c 12 40 38.5|
12 c 12 41 385
13 c 19 69 68.5
14 c 13 48 47.5
15 c 13 49 475
8 c 3s 92 91.0
17 c 13 50 47.5)
18 c 17 63 64.0
19 c 13 51 47.5)

20 c 35 03 81.0
21 c 9 15 12,0
2 c 7 3 35|
] c 1 a3 295
1 D 17 64 64.0
2 o) 28 82 81.5
3 D 9 18 12,0/
4 o 25 79 79.0
S o 35 o4 91.0]
6 D € 2 1.5
7 D 35 a5 91.0
8 o 32 84 84.0|
9 D 35 26 91.0|
10 o 35 o7 91.0
1 D 12 42 385
12 o 17 65 64.0
13 D 21 e 72.0
14 o 7 4 as
5 [o] 1 34 295
18 D 18 67 68.5|
17 D 10 24 20.5)
8 [o] 13 52 47.5)
19 D 14 54 53.5

Ratén_ T i R O Ordinal ligado
1 A 10 17 20.5/
2 A 13 43 47.5)
3 2 13 44 47.5|
4 A 10 18 205
5 A ] 8 12.0
6 2 6 60 61.0
7 A 10 19 205
8 A 9 9 12.0|
9 A 10 20 205
10 A 10 21 205
1" A 13 45 475
12 A 15 55 57.0
13 B 1 25 295
14 A 12 35 385
5 EN 11 . 26 295
16 A 20 70 70.0
17 A 21 71 720
18 A " 27 29.5)
19 A 9 10 12.9|

20 EN 9 1t 12.0
21 A 9 12 12.0
22 A 8 5 6.0
23 A 13 48 47.5)
24 A 22 74 74.0
25 A 12 36 385
26 A 12 a7 38.5)
27 A 24 77 775
1 8 1S 56 57.0
2 3 27 80 80.0
3 8 35 85 91.0
4 8 21 72 72.0
s 8 18 66 €6.5/
[ ] 35 86 91.0
7 8 s a7 91.0|
8 8 14 53 53.5
9 3 15 57 57.0|
10 B 9 13 12.0
1 8 28 81 81.5
12 8 8 [] 6.0
3 8 as 88 91.0]
14 8 3s 89 91.0
15 B 6 1 1.5
16 8 16 61 61.0
17 B 35 0 91.0
18 =] 8 7 6.0
19 B 22 83 83,0
20 8 11 28 29.5)
31 8 10 22 20.5
22 B 1" 29 295
23 8 11 30 20.5]
24 B 23 75 755
25 8 19 68 68.5
26 8 24 78 77.5
27 -3 15 58 s7.0
28 8 10 23 20.5
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Ri=

974

R2= 1591
R3= 1106.5
R4= 1081.5
k= 4
ni= 27
n2= 28
n3= 23
na= 19
N= 97
numerador
denominador
H=

Ry*2/ny,
35,136.15
90,402.89
53,232.27
61,560.12
240,331.43

9.38
0.993
9.449

Resultados obtenidos en Minitab
Kruskal-Wallis Test: Resp versus Trat

Kruskal-Wallis Test on Resp

Trat N Median Ave Rank z
A 27 11.00 36.1 -2.81
2] 28 17.00 56.8 1.74
C 23 13.00 48.1 -0.17
D 19 17.00 56.9 1.37
Overall 97 49.0

H=9.38 DF =3 P =0.025

H=9.45 DF = 3 P = 0.024 (adjusted for ties)

ligas

tA3-t

24
720
504
990
504
290

2184

ﬂamnmmmmwumnamgmwummn

6156
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En el anterior ejercicio se observa que la probabilidad asociada a H?® es de
0.024 para o=0.05 por lo tanto se rechaza la hipoétesis nula, que los
tratamientos no son iguales, y existe una diferencia significativa.

26 Tablas de H de Kruskal-Wallis en anexo C.
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CAPIiTULO

4

Comparaciones miultiples

Las comparaciones muitiples son técnicas numéricas para analizar los
datos obtenidos en un experimento.

Estas técnicas son utilizadas una vez que se detectd una diferencia
significativa en el andlisis de varianza de los datos paramétricos o en el
caso de la prueba de Kruskal-Wallis o de Friedman en datos no
parametricos.

Los métodos de comparaciones multiples van a ayudar al investigador
identificar cual es el tratamiento que produce variaciones importantes en
los resultados.

4.1 Comparaciones miiltiples para datos paramétricos

Se han desarrollado varios métodos de comparaciones multiples, basados
en el estudio de las medias de los tratamientos y las diferencias entre
ellas, pero la diferencia entre métodos, es la manera en que cada uno de
ellos define su grupo de estudio o familia.

ldentificar como define sus grupos de estudio cada uno de los métodos es
el primer paso que el investigador debe tener en cuenta, para de esta
forma seleccionar el método que mas le convenga, y el cual desee aplicar,
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los procedimientos de calculo también difieren y seran desarrollados de
forma detallada en este capitulo.

La mayoria de los métodos de comparaciones multiples ya son realizados
por programas estadisticos, y el investigador, queda exento de realizar
largos y detallados caiculos, pero de igual manera, se insiste en el
conocimiento del procedimiento matematico, asi como en el dominio para
la interpretacion de los datos.

En el presente documento vamos a detallar solamente cuatro métodos de
comparaciones miultiples los cuales son:

. Método de Tukey

- Método de Scheffe

« Método de Bonferroni
- Método de Dunnett

Primero se desarrolla la definicion de los grupos o las familias, se
continuara con la estimacion de intervalos de cada uno de los métodos, y
finalmente con la estadistica de prueba, para definir si los elementos que
forman las familias son significativos o no lo son.

92




4.1.1 Definicién de los grupos por método

Método Grupo o Familia Hipétesis
Tukey .
Comparacion de pares de
P P Ho:py—p: =0
medias
Hy:pp—ppe =0
D=, — pt~
Scheffe Conjunto de todos |;)75 Ho:L=0
posibles contrastes“’ entre H7L 0
las medias de los
tratamientos
Bonferroni En este método el
investigador queda en Ho:L=0
libertad de hacer uso de Hi7L o

comparaciones pares,
contrastes o
combinaciones lineales.

27 Definicién de contraste en el anexo D
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Método

Grupo o Familia

Hipdtesis

Dunnett

Este método evalua las j-1
comparaciones de las
medias de los grupos
exp., para este método es
necesario contar con el
grupo control, debido a
que las comparaciones las
realiza con respecto a él.

4.1.2 Estimacion de los intervalos de confianza por método de

comparaciones midltiples

Método

Obtencion del Intervalo

Tukey

D+ Ts{b}

Detalle de los componentes

b:E—Y’.

sz{b}=szfy,—,}+s=§/:}=Msg(ni+n¢}
‘ 7

T=l/ﬁ‘q(l—a;r,n,. -r)
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ST

Método

Obtencion del Intervalo

. Ss{i}

Scheffé
i-3c¥.
a &2
sz{L} = MSEY -
n
S2=(-1)FQl-a;r-1,n-r)
Bonferroni i Bs{i}
B=t(l-a/2g:n,. — r)
Dunnet Feomt — ¥} & DMS 00

e
{MSE( 1 +—1-)

\ n n,

DMS=t, ...

'control

i

»

=numero de medias incluidas la del grupo control.

“gle"= grados de libertad

95




4.1.3 Pruebas simultaneas por método de comparaciones miiltiples

Método Prueba Simultanea
Tukey SeaceptaHo si  |g7|sq(—asrin —r)
En otro caso se acepta Ha
. 2D
qg = ’
s(p
Scheffé SeaceptaHgsi F sFl-air—1ln.—r)
En otro caso se acepta Ha
A2
et __
(r— 1)5’{L}
Bonferroni Se acepta Hosi l"] <:(l-a/l2g;n, —r)
En otro caso se acepta H,
r_ZC¥u-C
=T
’MSEZQ—
n;
Dunnett . SeaceptaHosi Y. -Y.lsd,{a—-17r) MSE(;L + -'-11-)
K (] a
En otro caso se acepta Ha
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A continuacidn se presentan los resultados de las comparaciones
miultiples de los datos del ejemplo que se ha estado analizando en el
transcurso del trabajo, la conclusién a la que se habia llegado era que
existian diferencias significativas en los tratamientos, con estas pruebas
se van a identificar el (los) tratamientos que tienen diferencias importantes.

Resultados obtenidos en SPSS

Muitiple Comparisons

D at \ RESP
Mean 95% Confidence Interval
Difference Lower Upper
() TRATAMIE _(J) TRATAMIE () Std. Error Sig. Bound Bound
Tukey HSD 1 2 -7.2619* 2292 011 -13.2591 -1.2847
3 -3.2464 2412 536 -8.5555 3.0627
4 -7.3333° 2.545 025 -13.8914 -.6753
2 1 7.2619° 2.292 01 1.2647 13.2591
3 4.0155 2.392 341 -2.2415 10.2726
4 -7.143E-02 2.5268 1.000 -8.6802 6.5373
3 1 3.2464 2412 538 -3.0827 9.5555
2 -4.0155 2.392 341 -10.2726 2.2415
4 -4.0870 2635 412 -10.9800 2.8061
4 1 7.3333" 2.545 025 8753 13.9914
2 7.143E-02 2.526 1.000 -8.5373 6.6802
3 4.0870 2.635 412 -2.8061 10.9800
Scheffe 1 2 -7.2619° 2292 022 -13.7892 -.7346
3 -3.2464 2.412 614 -10.1131% 3.6204
4 -7.3333° 2.545 .048 -14.5799 | -8.676E-02
2 1 7.2819° 2292 .022 7346 13.7892
3 40155 2.392 425 -2,7946 10.8256
4 -7.143E-02 2.526 1.000 -7.2644 7.1215
3 1 3.2464 2412 614 -3.6204 10.1131
2 -4.0155 2.392 425 -10.8256 2.79486
4 -4.0870 2.835 496 -11.5893 3.4154
4 1 7.3333° 2.545 046 8.676E-02 14.5798
2 7.143E-02 2.528 1.000 -7.1215 7.2644
3 4.0870 2.635 496 -3.4154 11.5893
Bonferroni 1 2 -7.2619* 2.292 012 ~13.4419 -1.0819
3 -3.2484 2412 1.000 -9.7478 3.2550
4 -7.3333* 2.545 .029 -14.1943 -.4723
2 1 7.2619 2.292 012 1.0819 13.4419
3 4.0155 2392 579 -2.4322 10.4633
4 -7.143E-02 2.526 1.000 -6.8816 6.7388
3 1 3.2464 2412 1.000 =3.2550 8.7478
2 -4.0155 2.392 579 -10.4633 24322
4 -4.0870 2.835 748 -11.1901 3.0162
4 1 7.3333* 2545 029 4723 14.1843
2 7.143E-02 2.526 1.000 -6.7388 6.8816
3 4.0870 2.635 .746 -3.0162 11.1801
Dunnett t (2-sidedP 2 1 7.2619° 2.292 006 1.7710 12.7528
3 1 3.2464 2412 405 -2.5300 9.0228
4 1 7.3333° 2.545 014 1.2374 13.4293

*. The mean difference is significant at the .05 level.
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4.2 Comparaciones miiltiples para datos no paramétricos.
4.2.1.Prueba de Kruskal-Wallis

Esta prueba es aplicada solamente en caso de que se rechace la hipotesis
nula, se usa para determinar cual par es diferente, y esto se puede
determinar si se cumple la siguiente desigualdad.

R

No1—-2Y?(1 1Y)"
i >t,_(,,,,)(.5'2—————_ —. =
N-k n n

n,

donde R,y R, son la suma de los rango de las dos muestras el calculo del

valor de H es el obtenido en la prueba de Kruskal-Wallis del capitulo 3, el
valor de S? se obtiene con la siguiente formula.

2 1 2 o N+1F
S——-N_I(ZR(XU) N—-——4 ]

el valor de t es obtenido de tablas. El procedimiento se debe repetir para
todos los pares y el mismo nivel de a es usado como en la prueba de
Kruskal-Wallis.

4.2.2 Prueba de Friedman

De igual forma solo se aplica en caso de ser rechazada la hipétesis nuia, y
los tratamientos son considerados diferentes si cumplen con la siguiente
desigualdad.

(4,—C 2N zZ I
IRI—R,|>I|-.,/2[(N 1)k — 1)( N(k—l)]]
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donde:
(4, - C) = Nk(k +1)(K —1)/12
N=Numero de hileras(grupos)

=numero de columnas (tratamientos)
2% es el valor de la estadistica de Friedman, desarrollado en

el capitulo tres pagina 74

4.3 Observaciones sobre los resultados de comparaciones miuitiples

De los resultados obtenidos en la tabla con los resultados de las pruebas
parameétricas se concluye que €l tratamiento control con el tratamiento del
10% y 50% presentan diferencias en sus resultados y se ven influenciados
por el tratamiento que se les aplica, mientras el tratamiento del 25% no
tiene diferencia en la respuesta con respecto a ninguno de los otros
tratamientos. Hay que tener presente que en el caso de nuestro ejemplio la
prueba idonea para comparaciones muitiples paramétricas es la de
Dunnet, porque se compara con respecto al grupo control.

Es importante sefialar que no en todos los paquetes estadisticos (SPSS,
Minitab y JMP) las pruebas de comparaciones multiples para pruebas no
parameétricas no estan incluidas, por lo cual es proceso tiene que ser
realizado con ayuda de hojas de calculo, la prueba de Mann-Whitney hace
comparaciones de dos muestras y esta se desarrolla en el capitulo tres en
el cual se concluye lo mismo que en las pruebas paramétricas.
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CONCLUSIONES

Debido a que existe una gran cantidad de materiales sobre disefio de
experimentos orientados a dar apoyo a investigadores experimentados y
que es dificil encontrar uno para principiantes, surge esta tesis, en la cual
se compila el proceso de investigacion desde la especificacion del
problema hasta la interpretacion de los resultados del analisis estadistico.

La mayor dificultad en e! desarrollo de este trabajo se presentd al
seleccionar las técnicas a utilizar en las diferentes pruebas, debido a que
en el proceso de documentacion me encontré con una gran cantidad de
éstas, que son Utiles para obtener el resultado que se deseaba probar;
pero considerando que nunca se pretendi® hacer de este trabajo un
catalogo exhaustivo de técnicas se optd por presentar el analisis para las
pruebas parameétricas y tres de las no parameétricas.

En este trabajo se pone énfasis en la utilidad de la aplicacion de
herramientas graficas como etapa previa a la aplicacion de las técnicas
numéricas, debido a que enriquecen la interpretacion de la informacién y
ayudan a detectar observaciones extremas que pudieran distorsionar los
resultados arrojados por el analisis numérico.

Una vez que se determind si la informacion obtenida en el proceso de
investigacion cumple con los supuestos para aplicar una prueba
parameétrica o no paramétrica, el investigador podra seleccionar la técnica
mas adecuada para la interpretacion de sus datos.




A lo largo de este trabajo también se resalta la importancia de la
informatica en el disefio de experimentos. Es importante mencionar que no
todas las técnicas han sido implementadas en todos los paquetes
estadisticos. Esto refuerza la idea de que seria recomendable que el
investigador no solamente pueda interpretar los resultados, sino que
también comprenda el desarrollo matematico, de forma que sea capaz de
realizar el analisis sin la ayuda de paqueterfa. Por esta razén en el
documento se incorporan procedimientos para el calculo manual de las
pruebas.
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ANEXO A

Factores de confusion

En toda investigacion experimental el investigador tiene dominio sobre algunas
variables, pero sobre ias que no se tiene dicho control se tratan a continuacion.

Al realizar cualquier tipo de investigacién, ya sea sobre seres vivos, plantas,
etc., existen por lo regular condiciones naturales que interactian, pero nada
tienen que ver con los tratamientos a aplicar, estos factores pueden ser la
temperatura, luz , raza, sexo, etc., como podra observarse estos pueden ser
variados, y son conocidos como “Fuente de variacion o de error”.

Los factores de variacion tienen impacto en los resultados y producen lo que se
conoce como ‘“errores experimentales”, estos no son mas que variaciones
naturales, y es la diferencia obtenida con respecto a la media general, se
puede ver de la siguiente manera, en el caso de repetir un experimento n veces
bajo las mismas condiciones y existir una diferencia en los resultados
obtenidos, esta diferencia se identifica como el error experimental.

Los factores que no se pueden controlar y forman parte del fendmeno, son los
factores de confusion.

El efecto de los factores de variacidn se puede minimizar usando los siguientes

y especificaciones.
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Aleatorizacion

Esta se realiza seleccionando aleatoriamente de la muestra total de
elementos un subconjunto para que se le aplique cada tratamiento.

La asignacion del tratamiento también debe ser aleatoria,

Homogeneizar

Este procedimiento consiste en buscar que los elementos a los que se les
esté aplicando un tratamiento determinado cuenten con las mismas
caracteristicas en los valores de los posibles factores de confusidn, se
entiende que no exister: elementos iguales, pero se busca que cuenten

con caracteristicas similares para disminuir los errores causados por sus
diferencias.

Estratificacion en bloques

Este procedimiento tiene la misma finalidad que homogeneizar, aunque la
idea principal es buscar grupos con caracteristicas comunes en posibles
factores de confusion.

Los bloques son para homogeneizar otros factores como son la luz,
tempreratura, humedad, etc.

Causalidad

Este concepto es de importancia en la investigacion ya que es el que lleva a
determinar si la aplicacion de un tratamiento o condicién siempre conduce a un
efecto determinado, el encontrar esta relacién de causalidad en cualquier
experimento.

Pero para afirmar que esa causalidad es cierta debe de cumplir con una serie
) de puntos.

> El efecto siempre es posterior a la causa
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> Que no importen las poblaciones, condiciones u otros factores, que siempre
se dé la asociacién causa-efecto

> Que estén proporcionalmente relacionados causa —efecto, a mayor
frecuencia o intensidad de la causa exista la misma relacion con el efecto.

> Que no se dé el efecto cuando no se presente la causa.

El control de lo factores de confusién durante la experimentacion va a permitir al
investigador observar con mayor claridad la causalidad, y el efecto que tiene
el(los) tratamiento(s) causas sobre la o las variables dependientes o efectos.

Tamainos de muestra

Es el nimero de elementos con los que se va a experimentar, este debe de
procurar que la muestra sea representativa de la poblaciéon y va a permitir inferir
a la misma.

L.a existencia de investigaciones, conduce a tener una idea de la variacién
esperada, esta es de ayuda y (til para la nueva investigacion, en caso de existir
un total desconocimiento de dicho valor, y en caso de contar con recursos
suficientes, lo mas recomendable es realizar un estudio piloto, con un tamario
de muestra no muy elevado, del cual se puedan obtener resultados de su
variabilidad esperada y de esta manera recalcular el tamafio de muestra ideal,
considerando el error y precision deseadas.

Un investigador que cuente con pocos recursos y no pueda realizar una prueba
piloto tendra que fijar sus valores el mismo, a continuacion se describe un
método para el calculo del tamafio de muestra.

El método esta relacionado con la probabilidad B del error tipo dos?®, en donde
las medias no son iguales y la diferencia entre elias se define como 3, la grafica
de B contra 5 es lo que se conoce como grafica caracteristica de operacion,
esta grafica es una serie de curvas.

28 \er capitulo dos pagina 51 prueba estadlstica
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E! valor del eje horizontal es d = —lzﬂ en este caso es el nivel de significancia , la
o

varianza es desconocida, pero es aqui donde se hace uso de la experiencia del
investigador y se pone la varianza que él espera, obteniendo el valor de la delta
se busca en la grafica de curvas caracteristicas y se toma el valor de la n*. La
muestra obtenida es la misma para las dos poblaciones que se estan
comparando, y un supuesto para este método es de varianzas iguales.

n*+1

El tamanio de la muestra requerida es igual a: n=

A partir de aqui el investigador podrad determinar muestras mayores,
considerando que el error disminuye a medida que el tamafo de muestra
aumenta.

. —
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Pgura 29, Curvas camcrerishcas de cperaclon para praebaay & Yilatera-
le oo a = .05, 1Ikeproducida ton prrniw de “Operating charxterisics
for the common s of significance™. C.L Ferds, FE Gnbs y CL. Weasner,
Anraby of Mathemalica! Staditics, jurio 1946;
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ANEXO B

Modelo Lineal General

El Modelo lineal general se expresa de la siguiente manera:

Yp.=# +a + 0, +@ +iv &y
Este modelo esta formado por variables independientes, y una dependiente.

Las variables independientes son @i, /5;:®,--- estas variables son las que se
identifican al momento de la experimentacion como los tratamientos o
bloques, en la mayoria de las ocasiones son representados con letras del
alfabeto griego y pueden tomar cualquier orden, esto es importante tenerio
claro, ya que no debe ser causa de confusion; los subindices pueden tomar

tantos valores como niveles de tratamiento o numeros de bloques determine
el investigador.

La variable dependiente en este modelo se identifica comc Yu.. esta

variable es obtenida en la experimentacidon, la obtenemos como resultados,
esta va a depender de los tratamientos.

La # es identificada como la media general comiun a todas las
observaciones.
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La €i.: representa los errores.

Los modelos parameétricos son expresados con base en el modelo general.

Modelos unifactoriales

Los modelos unifactoriales cuentan con un solo factor es su estudio, estos
pueden tener tantos niveles del factor(tratamientos) como se deseen, ademas
de contar con un solo factor pueden contar también con elementos de

homogeneizacion, los cuales ayudan al control de variables que pueden influir
en los resultados.

Modelo de un factor de clasificacién de efectos fijos

El modelo con un factor de clasificacion es el basico, en el se identifica un factor
con “n” tratamientos cuantos el investigador desee incluir.

El modelo de un factor de clasificacion se expresa de la siguiente manera:
Yy=pu+z,+5

Los elementos que forman dicho modelo son :

Y, Es el valor de la variable respuesta en la j-ésima prueba para el i-ésimo

nivel del factor o tratamiento.

4 Media del i-ésimo tratamiento donde x es la media general .

7, es el incremento o decremento de la media general generada por el i-ésimo

tratamiento.
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g Error experimental(este se identifica como la variaciébn dentro de

tratamientos).

i=1,..,a (a indica el numero de tratamientos)
j=1,...,n (n indica el numero de casos o pruebas para el i-ésimo tratamiento)

€ Independientes y se distribuye con N(O,o-’)

Modelo unifactorial con bloques aleatorios

En este modelo el investigador determina en su experimento un factor (varios
niveles o tratamientos) y varios bloques, el investigador va medir el efecto
obtenido en un determinado experimento al aplicar los niveles de un factor
llamémosle al factor “A” con los niveles “Aj, Az , ...,As" dentro de los distintos
bloques seleccionado, a los bloques identificarlos como “B”, con nivel de “B,,
B2 ,....Bp “ a los distintos bloques; imaginemos un experimento donde el
investigador aplica tres niveles de temperatura como primer factor y dos
bloques distintos de parcelas, en estos modelos el investigador va a desear
medir los distintos resultados al poner el primer nivel de temperatura con las
distintas parcelas (A1B1 y Ai1Bz), el segundo nivel de temperatura con los
mismos dos bloques (A;By y A:Br)y el tercer nivel de temperatura con los
mismos dos bloques (A3B: y A3Bz), por lo cual se puede observar que el
investigador en este caso va a obtener un total de 6 observaciones o
mediciones distintas.

El modelo es presentado de la forma siguiente :
Yy=pu+a+f,+&

Los elementos que forman dicho modelo son :
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Es el valor de la variable respuesta en la j-ésima prueba para el i-ésimo

nivel del factor o tratamiento.
4 Media de media general

a, Incremento o decremento sobre ia media debido al nivel i del factor A
/£, Incremento o decremento sobre la media debido al nivel j de los bloques

Error experimental

i=1,..,a (a indica el namero de tratamientos en el primer factor)
j=1,..,b (b indica el nimero bloques)

€; Independientes y se distribuye con N(O,o-z)

Modelos multifactoriales

El investigador en su afan por conocer mas sobre un determinado fenémeno y
tener un conocimiento preciso de lo que produce cambios sobre el mismo,
tiende a realizar experimentos con un mayor grado de dificuitad, incluyendo en
los mismos un mayor namero de factores, los cuales puedan impactar en los
resultados, este tipo de experimentos son conocidos como modelos
muultifactoriales, el querer explicar cada factor con modelos unifactoriales
implicaria aumentar el nimero de unidades a experimentar, como gastos y
tiempo en procesos de calculo, sin conocer de manera exacta como actaan los
factores entre si en el resuitado, motivo por el cual se desarrollaron dichos
modelos que eliminar muchos de los inconvenientes que se podrian generar.
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Un modelo es multifactorial desde el momento en que se incluye mas de
un factor en el experimento.

A continuacion se desarrolla un solo modelo multifactorial, aunque el
investigador tiene que tener en cuenta que de estos existe otros los cuales se
pueden adaptar a la investigacion que se este realizando, una vez determinado
el nimero de factores, las agrupaciones de bloques o condiciones que se
especifiquen es suficiente para que el investigador con el conocimiento dei
modelo general y lo que a continuacién se presenta de interaccion desarrolle su

modelo y proceda a su analisis.
Modelo con dos factores con interaccion

Este modelo cuenta con dos factores que producen desviaciones tanto
individual como en conjunto (interacion) sobre la media general del
experimento, la representacion de este modelo es la siguiente:

Y, =ﬂ+al+ﬂ]+(aﬂ)ijk + &
Los elementos que lo forman son :

Y, Es el valor de la variable respuesta en la j-ésima prueba para el i-ésimo

nivel del factor o tratamiento.
# Media de media general

a; Incremento o decremento sobre la media debido al nivel i del primer factor o
factor A
A, Incremento o decremento sobre la media debido al segundo factor o factor

J (aB)s Incremento o decremento sobre la media debido a la interaccién de niveles i yi
de factores Ay B
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£, Error experimental

i=1,..,a (a indica el nimero de tratamientos en el primer factor)
j=1...,b (b indica el nimero de tratamientos en el segundo factor)
k=1,...,n{k indica el nimero de observaciones en el cruce de factores)

5 Independientes y se distribuye con N{0,o?)

Este modelo a diferencia de los anteriormente descritos debe contar con mas
de una observacion o réplica en cada una de sus celdas, definiendo celda al
cruce de los factores.

La variabilidad o desviacion que presentan cada uno de los factores es medida

de forma similar que el de un factor con bloques aleatorizados, la diferencia
principal es la del nuevo elemento del Modelo que es la interaccion.
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Calculo de 1a suma de cuadrados para distintos modelos lineales

A continuacion se desarrollan los calculos de las sumas de cuadrados
para las fuentes de variacién de dos modelos lineales.

Modelo unifactorial con bloques aleatorios

Modelo

Yy=pu+a+p,+¢g

» Fuente de variacion debida al primer factor o factor A
e Fuente de variacion debida los bloques B
e Error

« Fuente de variacion total

Una vez identificadas las Fuentes de variacion obtengamos la medias de
los factores y total.

Con la siguiente sumatoria se obtiene la media de cada uno de los factores de
A, es decir la media de las observaciones para cada A, sin importar a que
nivel del factor B pertenecen.

Con la siguiente sumatoria se da la media de cada uno de los bloques, es
decir, la media de las observaciones para cada B, sin importar a que nivel de!
factor A pertenecen.
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Con la siguiente sumatoria se obtiene la media de todas las
observaciones obtenidas en el experimento.

En este modelo se observa que lo que se desea medir es la variabilidad o
desviacion de los diferentes niveles del factor con respecto a la media
general, esto lo podemos obtener con la siguiente diferencia.

G -y

La suma de cuadrados para los el factor A es la siguiente:

>3 G-y =62 G - )

=1 j=1 [

La variabilidad o desviacion producida por los bloques sobre la media
general se obtiene aplicando la siguiente diferencia.

G -32)

Lo anterior nos lleva a obtener la suma de cuadrado de los bloques de la

siguiente forma:

>365-va) = ay;;(r,—y..)’

=l jat
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El modelo contempla residuos los cuales son considerados como tales, ya
que son los valores obtenidos después de que a la media general se le
elimina el efecto o variabilidad' de los bloque y de los factores, estos son
obtenidos con la siguiente diferencia.

()’u“y_t-";-—;*;)

La suma de cuadrados obtenida para esta diferencia es:

)2yt

=] jm=1

La tabla resumen de! modelo unifactorial con bloques aleatorizados .

Fuente de variacién Sumas de cuadrados

—N\2

. a » _
Efecto entre tratamientos z,=,z,=.(yu — V=Y — Y

Efecto entre bloques

PR AN BN

i=1 j=1

Residuos ZLIZ=1 Y -—; oy +JT..)Z

Total Entre tratamientos+entre bloques+residuocs
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Modelos multifactoriales
Modelo con dos factores con interaccién

Y, =pu+a,+ B, +(@ff)u + &,

La variabilidad o desviacidn que presentan cada uno de los factores es

medida de forma similar que el de un factor con bloques aleatorizados, la

diferencia principal es el nuevo elemento del modelo (la interaccion),

motivo por el cual no se describird cada una de las sumas de cuadrados,

se presenta la tabla con las sumas de cuadrados de las distintas fuentes

de variacion.

Fuente de variacién

Sumas de cuadrados

Efecto entre tratamientos
del primer factor

izb:i 1..—y...) ‘an(y... ~ Yo ;

=1 j=1 k=1
Efecto entre trat. del i zn: (y_.; -y.. ) = az (y -y
segundo factor =t J=1 R
a b n
123 oo RS Sl
=1 j=1 k=

Efecto de la interaccion

ZZZ ije y,,, y.,.+y..,) =

entre factores i=1 j=1 k=1
a — — —
’12 ,z ,(;,;,-. T Viee T Ve je +)’...)
i=1 j=1
- a b —_— 2
Residuo PIDID N (R
i=) Jal k=t
Total Entre Trat. Factor 1+Entre Trat. Factor

2+Interaccidon+Residuo
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Obtencién de los estimadores

El modelo lineal puede ser representado de forma matricial y esta es la
siguiente:

y=Xb+e

y es el vector de resultados

X es una matriz de 0's y 1’s, también se le conoce como matriz de incidencia
b es el vector de parametros
e es el vector de errores

E! valor de e se obtiene de la siguiente manera:
e=y~-E(y)

Es sobre los residuos que se realizan las pruebas necesarias para determinar la
prueba a aplicar, es necesario que obtener esos valores.

E(y)= E(Xb)+ E(e)

Lae= N(O,o-’l). entonces se tiene que:
E{e)=0

V(e)= Ele~E(e)le- E(e)] = E(ee‘) =o'l
ee=(y—Xb)(y—Xb)=yy—2X'y+bX Xb

Se desea encontrar el vector de estimadores que minimice la varianza,
obteniendo lo siguiente:

dee)

ob
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XXb=Xy

De la siguiente forma se obtiene el valor de los estimadores
bab=(xxT'(xy)

pero en el caso de disefio de experimentos se presenta un problema, la matriz

no es de rango completo, motivo por el cual la no se puede obtener la inversa y
nos lleva a que se puede tener mas de un resultado, para dar soluciéon se debe

de calcutar primero la inversa generalizada?® G de X X , esta matriz satisface la
siguiente ecuacién

X'XCGX'X=X'X
Reemplazando obtenemos

b=G(xy)

y dando solucidén a esta matriz se obtienen los estimadores deseados.

Pruebas de Normalidad

En el capitulo 2 se mencionaron las pruebas que a continuacion se van a
desarrollar, pero no se detallo el calculo de los mismos, solo la interpretacion de
los resuitados que se obtienen.

Prueba de Shapiro-Wilk’s

El valor para la prueba se obtiene mediante el desarrolio del siguiente
estadistica, donde

2 Revisar Searle, S R 1966
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" 2
(Z"ly(l))
=1

w2t 2

i()’l + ;)z

=1

Las Yo = Ye) =---S V() representa la estadistica de orden, es decir los valores

obtenidos son ordenados del menor al mayor.

Los coeficientes 4;'s son los pesos 6ptimos para un estimador de minimos
cuadrados de una desviaciéon estandar para una poblacién normal, estos
valores son obtenidos de valores en tablas, y las podemos definir también como

Apoiny =G,

La expresion muestra otra expresion para calcular el numerador de W, siempre

y cuando la nn es par, o sea ¥ = %

” L3
IZaly(l) = ’z;a..-l.,(y(..-m) - )’(1))
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Table XVIIL. Coefficients of Order Statistics for the
Shapiro-Wilk’s W Test for Normality

The table gives coefiicients {@,—i+1} (i = 1. 2. ..., n) of the order statistics for
determining the Shapiro-Wilk's W statistic. The coefficients are given forn =2
(1) 30. Shapiro and Wilk (1965) used approximations for n > 20. The values
given here are exact upto n = 30.

n
\ 2 3 3 s 6 7 s 9 10

] 07U 070N 0672 06636 06331 06233 06052 O5%NX 057w
2 - OO0 01668 02313 02806 OGAXM 0361 023233 03290
3 - - - 0.0000 00878 0.]301 01743 01976 02131

K - - - - - 00000 00561 00947 01223

s - - - - - - - 00000 00399

n

i 11 ” 13 123 15 16 7 13 19 20

1 05601 03375 OS99 0.525] 05150 05056 04968 041836 04808 047M
2 03315 023325 03325 0.3318 023306 03290 03273 03253 03232 0321}
3 02260 02347 02412 0.2360 02495 02321 02530 02552 02561 0.2565
< 0.1429 O0.1586 0131707 O.1803 0.1878 0.199 0.1938 0.2027 0.2059 02035
5 00695 00922 01100 0.1230 01354 031437 01523 0.1587 0.164) 0.1686
[ 00000 003X} 00538 00727 00880 0.1005 0Q.I1I109 01197 0.1271 013
7 - - 00000 00230 00433 00593 00725 00337 00932 0.1013
8 - - - - 00000 0019 00359 0039 00612 0.07)2
9 - - - - - - 00000 00163 0030} 00422
10

- - - - - - - - 0.0000 00130

il 22 23 24 25 26 27 28 29 30

04668 04598 043536 0.4376 03419 03363 0432 04262 03213 04168
0.3189 03167 0313 03122 03100 03M78 0.M56 OG5S 0.MI13  0.299)
02567 01566 02564 02560 02554 0.2548 02541 02533 02525 0.25i6
Q2106 02122 0213 .2146 02154 02160 02164 02167 0.2168 .2169
0.1724 01756 01783 O.IB06 O0.1826 O0.1842 01856 0.1868 0.1878 0.188
031388 0.1335 01475 O0.1510 0.1540 0.1567 0.1590 01610 0.1628 0.1643
0.1083 01144 0.1197 ©0.1243 0.1284 0.1320 0.1351 0.1330 0.1303 0.1427
00798 00873 00938 0.0997 0.1047 0.1092 0.1132 0.167 01200 01228
00525 00615 00693 00759 00823 00878 00926 00969 01008 0.1034

OB N VWb W= o
b}

10 00261 00366 00357 0.0540 00610 00673 00730 0078t 00827 00859
1 00000 0012i 00227 00321 00403 00476 00542 00601 0065% 00702
12 - - 00000 0.0107 00201 00284 00339 00426 00436 00541
13 - - - - 00000 0009 00179 0025% 00322 0038}
14 - - - - - - 00000 00083 00160 00229
15 - - - - - - - - 00000 00U76

From T. J. Lorenzen and V. L.. Anderson, Design of Experiments: A No-Name

Approach, © 1993 by Marcel Dekker, New York. Reprinted by permission. 119




Table XiX. Critical Values of the Shapiro-Wilk’s W Test

for Normality

This wable gives critical values of the Shapiro-Wilk™s W test for normality. The

critical values are given for « = 0.01.0.02. 0.05. 0.10. 0.50. and n = 3 (1) 50.
Critical Vatue («2)
n 0.01 0.02 0.05 0.10 0.50
A [IRZN 078 V767 089 0959
4 U 6NT7 U707 0738 092 0921s
s (1Y TN 0718 0762 O N 0927
o 0T 0 Tax 0 INg 0xX% 0927
? 1] nien [ ] o xR 0924
% [T X 078 ox1% 0351 0.932
L4 0763 791 0 Xy 0 RS9 0.938
10 [ 1} 0 BOH 022 VR0 0.938
n 0792 0817 0850 o376 0.930
” 0 308 [ 5} 0.¥%9 LE3) 0943
2 O N13 VKR 0 366 O Rx9 0938
3 VN2 0 5i6 0873 0398 0947
(B U.NMS 0858 0.83% Q901 0.950
lo (R [ 3.7.3] 0 887 0906 0952
17 nxsn 0 869 0.892 090 0953
113 DR 0873 0.397 0.914 0956
19 0 x6} 0879 090t 097 0957
20 O XoX 0884 0.505 0920 0939
21 LEFAY 0 88K 0908 0.923 0.960
22 0 A7 0.892 o9 0926 0.961
n U 8Kl 0} 898 o9s 0928 0.962
h) 0D K% 0 893 0916 0930 0.963
25 AR 0.901 o9 oM 0.963
26 u.a9l 0903 0920 093} 0.965
27 0 593 0 906 o9 0.935 0.965
28 0 390 0 908 0924 09 0.966
29 U %98 0910 0.926 0937 0.966
o 0 a0 0912 0927 0939 0967
M 0902 0913 0929 0930 0.967
32 0w a9Ns 0930 oo 0.968
i U b 0917 0931 0932 0.968
u 0 20X 0919 0933 0.943 0.969
s 0910 0920 o9M 0.933 0.969
6 [P} g 0.922 0935 0945 0970
a7 [$ ] 2 0923 093 o6 0970
s 0916 0.925 0918 0947 097
kid oy 0927 0.939 o948 0973
0 VIV 0928 0930 09 a972
41 LR 1) 0929 o941 0950 0.972
42 o922 o9 0932 0951 0972
43 0932 093 0.951 0.973
+~ (PR al 0933 0943 0952 0973
45 0926 09 0945 0953 097}
6 a92? 0935 0945 0953 0973
47 [V I 0928 0936 0954 0974
48 [+ LR, 4 0937 0947 0953 0.973
49 G929 0937 o097 0958 0973
50 v 098 0937 0955 0.973

From S. S. Shapiro and M. B. Wilk. “An Analysis of Variance Test for Nor-
mality (Complete Sumples).” Biome:rika. 52 (1965). 591-611. Reprinted by

permission.
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Prueba de Normalidad D’Agostino

El valor para la prueba se obtiene mediante el desarrollo del la siguiente
estadsitica, donde

i i—%(n+l)

D= inl

mfn s (i-5)

Table XX. Critical Values of the D’Agostino’s £ Test
for Normality

This 1able gives cntical valuex of the D*Agostino’s £ test for normality. The
critical values are given for o = 0.20. 0.10,. 0.05,0.02. 0.01: and 7 = 10 ()
S50 (10) 100 (20) 200 (S0 1000 (250) 2000.

Critical Vakue (u)

~ 0.05 ©0.02 ©.0%
2SIV 0 2Rae © 23z 0 IS VATV 0 S8sT
© 2532, 0 Ix58 © 3430, 0 3xh3
© 3268 0 IuAs © 2388, 0 Inas

0 2282 O 867
© 2305, 0 2nen
023250 386w
02342 0 2870
02357, 0 2.1

© 6. 0 dus2

2a O 2618, 0 2%aS
e O 2647, O Jxaw A
= 2 2655, 0 Znan D 2H12. 02070 R
a0 O 26t 02860 0.2622, 02873 O 39> 0872
a2 O.Jeaa, 0.3067 © 2630. 0 2871 0 3600, 0 ZuTx
b33 0.2674.0.2867 O 2636, 02871 © 2600, 0 287N
A O 2679, 02867 ©0.20-43,. 02871 0.2617.02873
as © J6x3, 0.2m67 © 2649, 02871 ©.2623.0.2873
- O 26AS. O 2867 O 2635 0287 O 26M. 0 ZRTa
az 02743.0.2534 © 3691, 0 2267 ©.2639. 0 2871 0 2616, 0 2874
- ©0.2745, 0 Ta34 © 2693.0 *36? O 26640 %7V 0631, 0 2x74
40 ©0.7747.0 2254 0O evn. 03866 © 2663, 0 2871 0 2610.0 2878
4% 02749, 0 2mss © 2702, 0.2864 © 2672, 0 271 ©26%1.0 *r7s
£ ©0.7751.0 2833 ©.2703, 0.2n80 © 2670.0 2871 026330 >x7s
0 © 2757. 0 2852 ©2717.0.28638 © 26920 2870 0267302873
70 0 1763, 0 231 0 3726.0 2nas © 270w, O THem 0 26en7.0 2472
so © 2788, 0. 2230 © I7)3, 0 2n0) © 2713, 0 2n0n O ove. 0 2x71
heid 3 E © 2740.0 2IR6Y ©.3721,.0 2866 © 2707, 0 2u70
oo © 2739, 02833 © 2743.0.2860 ©.2727.0 2863 03714.0 2nem
170 © 2763.0.2m3) © 2752 02838 © X737, 026N © 27350 nen
140 © 2770, 0 248> © 2758, 02n56 ©0.2744.0 2n02 0 2723, 0 2065
160 02774 0.2831 O 176). 02833 0 2730, 02160
190 ©0.2777. 0.2m30 © 2767.0.2854 ©0.2733, 0 25359
00 ©0.2770.0 2853 ©0.2739.0 2837
230 0.2776. 0.2850 ©.37267.0 2835 0 2760.0 2538
300 G 2781.0. 2848 ©.3772.0.2x3% © 2766, 0 2uss
3so 0 2784, 0.2547 0.2776. 02231 ©2771.0.285)
*00 O 7747, 0.7845 ©.2780, O 2849 ©0.2775,.0.2852
430 ©.77%%. 0 1m4t 02782 0 284n 0.2778.0.27834
so0 0.Y791.0.2843 ©.2783. 0.2887 02780, 0 Tnee
600 0.2794. 0.2842 O.2783. 0.2845 O 27THA, O >Ra7
00 © 2796, O 2820 O TIDN.0 2R B I7AT, O Zhbe
aco ©0.279%, 0 2039 © Z793. 0 2Ra2 0 2790, 0.284s
@00 o . 0288 © 2793, 0 2841 © 1792, 02048
1000 © 2300, 0 28 8 ©.2796. 0 1040 02793.0 284>
1230 O IR0}, O 2m30 ©.279%, 0 7839 © 2797, 0 280
‘ 1800 ©0 2805, 0.7833 ©.280). 02837 027, 0 28V
1730 © 280%, O 2u 34 O ZRON, 0 23 © Im01. 0 3ave
2000 0 2m07. 02533 O IR04. 0 2N 0 202, 0 IHAT

From R. B. D'Agostino and M. A. Sicphens. Goodness-of-Fit Techniques. ©
1986 by Marcel Dekker. Inc.. New York. Reprinted by permission.
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Prueba de Homoscedasticidad de Bartlett

El valor B para la prueba se obtiene mediante el desarrollo del siguiente
procedimiento, donde

B=_X_
1+L
e Z,_,( ,—])Zlq(nl I)S'I
={1j[(s,=)" H}/ pLCRD)
"Zl(«"i/"'«‘_’:)z
SP=im

n,—1

_T
r=T

K = 57 n = tog, ()= 3 (n, = Viog, (s7)

R U 1
S| )

=1
El anterior desarrollo es para cuando se tienen mas de cinco observaciones, ya
que de esta forma la distribucion de Barttlet se aproxima mas a una distribucién

Chi-cuadrada, en caso de ser menor a cinco observaciones se aproxima a la
distribucion F y las formulas a utilizar son:

v, K
Vx (M- K)
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donde

¥ =q—1

v, =(@+1)/ I?

M=v2/{1_L+_2_}
V2
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Table XXI. Critical Values of the Bartlett’s Test for Homogeneity
of Variances

This table gives critical values of the Bartlett's test for homogeneity of variances
having equal sample sizes in each group. Bartlett's test statistic is the ratio of the
weighted geometric mean of the sample variances to their weighted arithmetic
mean (the weights are relative degrees of freedom). The critical values are given
for « =0.01, 0.05. 0.10: the number of groups p= 2 (1) 10: and the sample
size in cach group n = 3 (1) 30 (10) 60 (20) 100. We reject the hypothesis of
homogeneity of variances at the e-level of significance if B < Bp(n, a), where
B is the cailculated value of the Bartlett's statistic and Bp(n. @) is the critical
value having an area of size a in the left-tail of the Bartlett's distribution. The
critical values for equal sample sizes given in this table can also be used to
obtain a highly accurate approximation of the critical values in the unequal
sample size case by employing the following relation:

Bp(ny.ma. ... npia) = (ny /N)By(my, @) + (13/N)By(n3, )
+ec-+(np/N})Bp(np. a),

where N = 3" | 0,0 Bu(ny. na, ... npia) denotes the a-level critical value
of the Bantlett's test statistic with p groups havingn;. na. ..., n, observations,
respectively. and By(n,.a).i = 1, 2...., p. denotes the a-level critical value
in the equal sample size case with n; observations in all p groups. For a given
p. where p = 2 (1) 10. and for any combination of sample sizes from 5 (1)
100. the absolute error of this approximation is less than 0.005 (the percentage
relative error is less than one-half of one percent) when @ = 0.05, 0.10, or
0.25. When a = 0.01. the absolute error is approximately 0.015 in the extreme
case and less than 0.005 when min (ny, 22, .... n,) > 10. The approximation
can be improved with the help of correction factors given in Dyer and Keating
(1980, Table 2) and the absolute error of the corrected approximation is as small
as for any other « values. To illustrate, suppose p = 4 andm = 5, ny = 6.
nx = 10, ny = 50. Using the relation given previoulsy, B4(5. 6, 10, 50:0.01) =
(5/71) (0.4607) + (6/71) (0.5430)+ (10/71) (0.7195) -+ (50/71) (0.9433) =
0.8440. Using the correction factors given in Dyer and Keating (1980,
Table 2) it can be shown that By(5, 6, 10, 50:0.01) = 0.8364. The exact value
is B4(5.6.10,50:0.01) = 0.8359.
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e n

o

11
12
13
12

s

16
17
18
19
20
21
22
23
23
25

26
27
2R
29
0

88Z%3s

Number of Groups (p)

1311
2843
L3uNg

1850
812
(LAY ]
6345
6783

T063
7299
.730)
7673
(7825

7958
.8076

8181
.827s
860

L8137
.R507
RV
.8630

B732
R7Y1
8823
8863
.8902

9175
9339
9119
9586
9669

.7260
7483
7672
.7835
7977

8101
8211
.8309
8397
8476

8538
8613
8673
L8728
8779

8825
8869
.8909

8946

.8981

9235
9387
9489
9617
9693

478
2607

6518
.6892
7195

7435
.7654
7832
7985
.8118

.8235
.8338
.8429
8512
.8586

.8653
8714
8769
.8820
8867

8911
8951
.8988
.9023
9056

9291
9433
9527

9716

5

3729
4850

.5653
L6248
6703
7062
.7352

7590
.7789
J7958
.8103
-8229

-8339
.8436
.8523
.8601
8671

-B8733
.8791
8833
-8892
-8936

.8977
9015
9050
9083
911

[

a = 0.01

5832

62110
6351
7197
7375

7703
7891
.8056
.8195
.8315

.8421
8514
8596
.8670
8737

8797
8852
.8902
-8943
.8990

3110
5207

5978
6542
6970
7305
7575

.T795
.7980
8135
.8269
.B385

.8576
.8655
8727
8791

5343

6100
6652
7069
7395
.7657

78718
.8050
.8201
8330
8443

8541
8627
8704
8773
.883s

9105
9138
9169
9198
9225

9420
96113

97
9769

R ) ol
9166
9196
9224
9250

9439
9551
9626
9720
9776

8956

9017
9087
9123

9158
9190
9219
9246
9271

9455
9564
8637
9728
9783
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Table XXI (continued)

Number of Groups (p)

n 2 3

3 2349 RN
4 592w SS83
5 684 6339
6 T49 T163
7 183 Teun)
8 8130 7921
9 8356 K168
10 RS33 R362
11 Be76 RS9
12 8793 8619
13 3892 B758
14 8970 8351
15 9048 X9}
16 9110 9000
17 9165 9061
18 9214 9115
19 9257 9163
20 9295 9206
21 93 9245
22 9362 9281
23 939 9313
21 9417 9342
25 94a1 9369
26 9463 9393
27 9484 9317
28 9503 9439
9520 9158
9537 9477

9655 9610
96389
977 9731
9329 9806
9864 9845

BE8BE BY
N
&

Aty
5551
6507

7123
7572
7X95
8143
8329

RI9%
8629
r730
8R33
R4

S

1006
5582
(6530

7151
7587
.7908
8154

8339

(3
o = 0.10
1061
S626
6566

9013
9073
9126
D174
9216

9255
9289
9321
9350
9377

9692
9748
9808
9847

9108

9452
R ri]
9189

9619
9696
9747
9811
9849

5759

6676

7273

7692

8000
JH236

#1423

3573
8698

8803
B892

8969

9136
9193

9234

9272
9306
9337
965
9391

941s

9813
9851

2104
9156
9201

9243

9280
9313
9314
9372
9398

9321
9343
9164
9483
9500

9627
9703
9753
9815
9852

From D. D. Dyer and J. P. Keating. **On the Determination of Critical Values
for Bartlett's Test”” Journal of the American Siatistical Association. 75 (1980),
313-319. Abridged and reprinted by permission.
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Table XXI (continued)

Wb

15

1219 1 1d 1
T VIS

26
27
28
29
30

30

8823

Number of Groups (p)

w

I RN
4780
SR3S

6303
7078
_7356
7751
LS

K175
K332
8165
BSTS

8676

.8761
LRE36
K902
.Nv6l
9013

ALV IR
9106
9ld6
9182
9in

9246
9275
L9301
9320
9348

9513
9612
9677
9758
9307

3N3
7000
7387

7686
7924

RINR]
R 53.1¢]
B15
HS22
RO

8719
B796
BR6S
K926
8930

R VR
8075
9116
2153
9147

0219
9249
9276
9301
9325

9395
9597
9665
9739
9799

3173
4803
5850

J7737
L7970

K160
8317
8350

B563

8662

8737
(8823
8890
8949

9051
9095
9135
9172
9205

9236
9265
9292
9316
9340

9506
9672

9753
9804

5

3299
Riad)
5952

6636
7132
7512
L7798
.8025

8210
8364
8493

.8782
8856
.8921
8979
9031

9120
9159
9195
9224

9258
9286
9312
9336
9358

9520
9617
9681
9761
9809

[

a = 0.05
5028
L6035

6727
7213
7573
7854
8076

8257
.8407
8533
8641
8734

9103
9134
21382
9217
9249

9278
9305
9330
9353
9376

9533
9628

9768
9815

7

S122

L6126

6798
7275
7629
7903
k.3 i)

8298

5204
6197

6360

7329
7677

7946

K160

B33

8477
8598

8701
.8790

.88638
8936

%997
9051

9100

91433

9183
9219
9253
9183

930
9337
9361
9383

9555

9705

97719
9823

5277

6260

69113

7376
2719
.7984
2193

Bl65
.8506
8625
.8726
K.1.3 B

8890
.8957
9016
9069
9117

9160
9199
9235
9267
9297

9325
9350
9374
9396
9116

9564
9652
9710
9783
9827

S

6315

6961

7418

7757

8223

8975
9033

9132

92175

9213

9248

Y9280
Y30y

9336
9361
9385

9406

9426

9572
9658
9716
9787
9830
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il o porsaantousics” de la Cistrilsocian ¢

G NE 40 235 .10 05 025 [e]] oes 0o2s o] s val]
R 315 1.000 30738 6314 12706 31.B21 63.657 127.32 A &36.62
2 283 .Bi6 1886 2920 4303 653 9UY5 140 23326 31590
1 277 765 1638 2353 3182 4541 5.841 7453 10213 13.924
4 271 7Ay 1833 2132 v 3747 4604 5,593 7273 3510
5 267 727 1476 2015 257 3365 4.032 4773 5.693 6869
& 265 727 1440 1943 2447 343 3707 4317 5.2080 5939
7 243 2N 141 189 2365 2996 2499 4019 4.785 5.408
& 262 706 1397 1.860 2306 289 3,355 34833 4501 5.041
@ 61 703 1383 1833 2262 281 3230 3,600 4797 4.781

10 260 700 372 1812 2.228 2764 3168 3581 4144 4.507
" 260 697 1363 1L7% 2201 2718 3.06 1497 4.025 437
12 359 695 1356 1782 27 25651 3055 3428 3 9GI 4318
13,258 691 1350 LA 2160 2650 3012 31372 3.852 4a.2n
14 258 692 1.345 1761 2145 2624 2977 326 3.797 4190

15 .258 691 1341 1753 2 2602 27 3 266 3.733 £.073
i 258 690 1337 1746 2720 25581 2.9 .252 3.68b 4135
17 .257 689 1333 Lzanp 2710 2567 2888 3.222 3.646 3.965
1B 257 688 1320 1734 2300 2582 2878 3197 3.610 392
18 257 GBB 1328 1729 2093 2539 2.840 3174 3.579 3.580

20 257 687 1325 1725 1086 2528 2B45 3153 3.552 31.850
23 257 686 1323 172y 2080 2518 2831 3135 3527 3819
27 256  .6B6 1321 1717 2074 1508 2819 e 3.505 3 792
23  .256 685 1312 1.7 2069 2500 2.807 3704 3.485 a.767
24 256 605 1318 1717 2.064  J.a92 2797 mn 3467 3.745

25 256 604 1316 1.708 2060  2.485 2787 3078 J3.450 3.725
26 .256 684 1315 1706 2056 2479 2779 3.067 3435 3.707
77 236 6B4 314 1703 2052 2473 27 3as57 Ja2i 3.690
28 256 683 13113 1701 2048 2467 2763 3047 3408 3.674
29 I5h 683 131N 169 2045 2462 2.75B 3038 339% 3659

30 256 683 1310 1697 2042 2457 27K 3.030 3.385 3.646
40 255 681 1303 1683 2021 2423 2704 2971 3.307 3.551
0 054 679 (1.296 1671 2000 2390 2.680 2ns | 3.232 3.560
120 254 877 1.289 1.BSBE 1980 2358 2617 2860 3160 3373
= .253 674 1282 1645 1960 2326 2576 2.807 3.090 3.2

(R T L R Rt

(R TRTORTEY A RIS P AP T R T A R X L _f'\l_-ru oy FL S0 Mabee Tamla e

[PLEAT ] esmr, Lorrbeninge. 190G,
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L Vo pocentiahes o Lo cistrilzozion °
WNE 40 25 0 Q5 0% o o5 0025 .ol 0005

325 1000 3078 6314 12706 31821 63657 1272.32 1B 63b.62

289 816 1686 2920 4303 bBOSS 9925 14089 23326 31590
277 765 1638 2353 3182 4541 5641 7453  10.213  12.924
271 74 1533 2132 2.77b 3747 464 553 TATS 8610

267 727 1476 2018 2577 3365 4.002 4773 5.893 6869
265 727 1440 1943 2447 343 3507 4317 5.208 S939
263 1 1418 1845 2365 2998 1499 +.019 4.785 5.408
262 706 1197 1860 2306 2896 3355 3.833 $.501 5.041
Je1 703 1383 1.833 2262 28217 3250 3.690 4.397 4.781

10 2600 P00 1372 1892 2228 2764 3169 3.581 4144 4.507
11 260 697 1363 1796 2201 2718 1106 349 4025 4437
12 3% 695 1356 1782 23979 28681 3055 J.428 3R a4.318
13 .259 B34 1350 LT 2760 2650 3.012 3372 3.852 .2
14 258 (92 1345 1761 2745 2629 2977 3326 3797 47140

15 258 691 1341 1753 2001 2602 2947 3.266 3.733 2.073
16 258 690 1337 1746 2720 258 2.9 3.252 3.68b 4.013
17 .27 683 1333 17M0 211D 2567 2898 3222 3.646 3.965
18 257 &88 1330 1734 2701 2552 2878 3.197 3.630 3.922
19 257 6B 1328 1.723 2003 25392 2861 3174 357 3.583

20 257 687 1325 1725 1086 2528 2B4S 3,153 3.552 3.850
21 257 686 1323 1.72v 2080 2518 2.7 3135 3.527 iaw
22 2% 666 1321 1717 2074 2508 2819 3119 3506 3792
2] .25 685 1.31? L7144 2069 2500 2.807 3104 3.485 3.2¢7
24 256 685 138 171 2064 2492 2797 3.0 3467 3 745

25 256 6B4 1316 1.708 2060 2485 2,787 3.078 3 450 3.725
256 684 1315 1706 2056 2479 2779 3.067 3.435 a.707
256 684 1314 1200 2052 2473 277 3057 3421 3.690
256 683 113 1N 2048 2467 2763 3047 3.408 3.674
256 683 1311 1699 2045 2462 2.75B 3068 3% 3659

2
27
28
9
0 w/6 683 1310 1697 2042 2457 270 3.00 3.385 3.645
0
&0
20
o
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2255 681 1303 1684 2021 2423 2704 291 3.307 3.551
254 679 1296 1671 2000 2320 2680 2.9ns 3.231 3.460
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ANEXO C

TABLA J. ‘Tahla de prebabilidad. clad B gl
3 ol de U en 1la preche do MmN ihite>*
g - B mg v 4
"na na
1 a 3 1 2 3 -
(/4 174
o .250 .100 .050 o 200 .067 .028 .014
1 .500 .200 .100 1 .400 .133 .087 .020
2 750 .400 .200 2 .600 .267 .114 .057
3 .600 .350 3 .400 .200 .100
4 . 500 4 .600 .314 .171
5 . 680 5 429 .2343
[ B71 .343
7 443
8 .B87
ng = 5 ny =6
» ny
1 2 3 4 5 1 2 3 4 & ]
[24 174
[+ .167 .047 .018 .008 .004 o .143 .036 .012 .008 .0032 .001
1 .333 .095 .036 .016 .008 1 .286 .071 .024 .010 .004 .002
2 .500 .190 .071 .032 .0106 2 .428 .143 .048 .019 .009 .004
3 .687 .286 .125 .056 .028 3 .871 .214 .083 .033 .015 .008
\ 4 .429 .106 .005 .048 4 .321 .131 .0S57 .0268 .013
! 5 .571 .286 .143 .078 5 . .190 .086 .041 .0321
] .303 .206 .111 e .87 .274 .129 .063 .032
7 .500 .278 .158 7 .3B7 .176 .089 .047
8 .607 .385 .210 8 .453 .238 .123 .066
o 483 .274 o .548 .308 .163 .090
10 .548 .348 10 .381 .214 .120
11 .431 11 457 .268 .155
12 . BOO p . .331 197
13 .579 13 .396 24=
14 . 46835 5=
18 .533 xW
16 AT
17 -
1s f <4
* Reproducida de M , H. B., y Whitney, D. R. 1947. En ura jrwemm a »
==a o dos iabl \! 3. [ Lsti que la oA sew st
j Sratist.,, 18, 32-34, con el bk iso de los y el editor
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TABLA J. Tabla de probabilidades asociadas con: valores tan pequciios come
los valores ohservados de U en la prucba de Mann-Whitney*

(Continuacién)
ng =7
™
1 2 3 4 5 [ 7
U
0 125 .028 .008 .003 .001 .001 .ong
1 .250 .056 .017 .008 .003 .001 Nt O
2 .37% 11 .033 .012 .005 .002 .0e:
3 .500 .167 .0568 .021 .009 .004 .o
4 .625 .250 .092 .038 .018 .007 [ i 3
5 .333 .133 .055 .024 .011 [ 3
6 .444 .192 .082 .037 .017 Ke )
7 .556 .258 .115 .053 .028 K (21
8 .333 .158 074 .037 Ot 2
9 417 .206 .101 .051 N~
10 .500 .264 .134 .069 -G
11 .583 .324 172 .090 R J
12 .394 .216 117 .06
13 .464 .265 .147 N -
14 .538 .319 .183 - 1w
15 .378 .223 .13
16 .438 .267 . 158
17 .500 314 It A
18 ' .562 .365 D%
19 ’ .418 5 -7
20 .473 3
21 527 355
22 .
23 N~
24 R
25 .5

* Reproducida de Mann, H, B., y Whitney, D. R. 1947. En una prueba ¢ &
una o dos variables aleatorias es estocdsticamente mayor que la otra. Ana Mam
Statist., 18, 52-54, con el amable permiso de los autores y el editor.




TABLA J. “Tabia de prebabliidades —— ey
loe valores oheservados do U ea In '-&- de M- Whiknes*
(Comlnllld‘ll)
nyg =8
t 31
v 1 2 3 4 5 8 7 s : Nrmad
o .111  .022 .006 .002 .001 .000 .000 .000 3. 3= e
1 .222 ,044 .012 .004 .002 .001 .000 .000 3 X3 [~
2 .333 .089 .02¢ .008 .003 .001 .001 .000 3 094 i d
3 444 .133 .042 .014 .005 .002 .001 .001 2.953 »r
4 .556 .200 .067 .024 .009 .004 .002 .001 2.888 -
5 .267 .087 .036 .015 ..008 .003 .001 2.783 o |
(] .356 .139 .055 .023 .010 .005 .002 2.678 et
7 .444 _188 .077 .033 .015 .007 .003 2.573 s
8 .55G .248 .107 .047 .021 .010 .005 2.468 o
9 .315 .141 .064 .030 .014 .007 2.363 O
10 .387 .184 .085 .041 .020 .010 2.258 012
11 .461 .230 .111 .054 .027 .014 2.153 .06
12 .539 .285 .142 .071 .036 .019 2.048 .020
13 .341 .177 .001 .047 .025 1.943 .026
14 .404 .217 .114 .060 .032 1.838 .033
15 467 .262 .141 .076 .041 1.733 .041
16 .533 .311 .172 .095 .052 1.628 .052
17 .362 .207 .116 .065 1.523 .06G4
18 416 .245 .140 .080 1.418 .078
19 472 .286 .168 .007 1.313 .094
20 .538 .331 .198 .117 1.208 .113
21 .377 .232 .139 1.102 .135
22 426 .268 .164 998 .159
23 .476 .306 .191 .893 .185
24 .525 .347 .221 .788 .321&
25 .3890 .253 .883 .247
%6 .433 . .287 .578 .282
27 478 .323 .473 .%18
a8 .8523 .360 .368 .358
20 .300 .263 306
30 .439 188  .437
31 480 .082 .481
33 .520
¢ Reproducida de Mann, H. B., y Whitney, D. R. 1947. En una prueba 3= =&
waa o dos variables aleatorias es estocésticaments mayor que la otra. dzxz Meh
Statist., 18, 532-54, con el amable permiso de Jos autores y el editor.
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TABLA K. Tabla de Jos valores criticos de U en la prucha do Maun-Whitney*

TABLA Ki. Valores critices de U para uns prashe de una cola em « = 0.001
© para una prucha de dos colss em « = 0.002

ns
° 10 11 12 13 14 13 16 17 18 19 20
bad)

1
2
3 1] o 0 0
4 (1] 0 0 1 1 1 2 2 3 3 3
] 1 1 2 2 3 3 4 8 & 6 7 7
6 2 3 4 4 5 ] 7 8 9 10 11 13
7 3 ] 6 7 8 9 10 11 13 14 15 18
8 5 (] 8 9 11 12 14 15 17 18 20 1
(L 7 8 10 12 14 15 17 19 21 23 3 20
10 8§ 10 12 14 17 19 2 23 25 27 b 32
11 10 12 15 17 20 23 24 w 20 32 a4 37
12 12 14 17 20 323 28 28 31 34 37 40 413
13 14 17 "20 23 26 20 32 35 88 42 45 413
14 15 19 22 25 29 32 38 39 43 46 80 5
15 17 21 24 28 32 8 40 43 47 51 58 89
16 19 23 27 31 38 39 43 48 82 56 60 a5
17 21 25 20 34 383 &3 47 53 87 61 - 68 70
18 233 27 32 37 42 4 51 58 61 66 71 76
19 25 29 34 40 45 50 &8 L] 68 i1 k14 82
20 20 32 37 42 48 H 5 a5 70 78 82 a8

* Tomada abreviadamente de las tablas 1, 3, 5 y 7 de Auble, D. 1953. Tablas
extendidas para la estadistica de Mann-Wlnmq. Bulletin of the Institwte of
Educational Research at Indiana Usniversity, 1, ném. 2, con el amable permiso del
autor y el editor.
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TABLA K. Tl‘l.d‘lﬂnlﬂe.ﬂiﬂau‘eﬂuh'*&h-“imy‘
(Continnacidn)

TABLA Ki. Valores criticos de U pars was prochs de sus culn en ¢ = 0.01
© para una prucha de dos cnlos en « = 002

na
9 10 11 12 13 1% 15 1 17 18 x
b }

1
23 o [+ ] (- o o [+] 1 H
3 1 1 1 2 2 2 3 3 4 4 4 3
4 3 3 4 S 5 (] 7 7 8 9 9 0
5 5 8 7 8 9 10 11 12 13 14 1s 16
6 7 8 9 11 12 13 15 18 18 19 20 3
7 9 11 12 14 16 17 19 21 3 24 26 a8
8 11 13 15 17 20 22 24 20 28 30 32 34
9 14 16 18 21 23 26 28 31 3 a8 as 40
10 16 19 22 24 37 30 33 368 38 41 44 47
11 18 23 25 28 31 34 37 41 44 47 350 53
12 21 24 28 31 35 38 42 48 40 &3 56 60
13 23 27 31 35 3 43 47 81 55 59 63 e7
14 2 30 34 38 43 47 51 ] 60 65 69 73
15 28 33 37 42 47 51 58 [} § as 70 75 80
16 31 386 41 46 651 356 o1 68 71 76 82 87
17 33 38 4 49 B85 60 (3 71 7 82 88 93
18 38 41 47 53 5 65 o] 76 88 94 100
19 38 44 50 5 63 60 E{ 83 88 o4 101 107
20 40 47 53 60 ©O7 T3 80 87 3 100 107 114

® Tomada abreviadamente de las tablas 1, 3, 5 y 7 de Auble, D. 1953. Tablas
extendidas para la estadistica de Mm—Whuncy. Bulletin of the Institute of
Educational Ruurch at Indiana University, 1, naGm. 2, con el amable permiso del
autor y el editor,
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TABLA K. Tabla de los valores criticos de U en la prucba de Mann-Whitney*

(Continuecién)

TABLA Km. Valores criticos de U para una pruebs de una cola en a = 0.025

© para una prucha de dos colas en « = 0.05

Ny
9 10 11 12 13 14 156 16 17 18 19 20
™

1

2 0 0 0 1 1 1 1 1 2 2 2 3

3 2 3 3 4 4 5 5 6 e 7 7 8

4 4 5 8 7 8 9 10 11 11 12 13 13

5 7 8 9 11 12 13 14 15 17 18 19 20

6 10 11 13 14 18 17 19 21 22 24 25 27

7 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34

8 15 17 19 22 24 28 29 31 34 36 38 41

9 17 20 23 20 28 31 34 37 39 42 45 48
10 20 23 28 20 33 36 39 42 45 48 52 55
11 23 26 30 33 37 40 44 47 51 55 58 62
12 26 20 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69
13 28 33 37 41 45 50 54 59 63 a7 72 76
14 31 38 40 45 50 55 59 64 67 74 78 83
16 34 39 44 49 54 59 84 70 75 80 85 90
16 37 42 47 53 59 64 70 76 81 88 o2 o8
17 39 45 51 57 63 67 75 81 87 23 990 105
13 42 48 b5 61 67 74 80 86 23 99 1086 112
19 45 52 58 65 732 78 85 92 99 106 113 119
20 48 55 62 69 76 83 90 98 105 112 119 137

* Tomada abreviadamente de las tablas 1, 3, 5 y 7 de Auble, D. 1953, ‘Tablas
extendidas para la estadfstica de Mann-Whu.nzy Bulletin of the Institute of
Educational Research at Indiana University, 1, nGm. 2, con el amable permiso del

autor y el editor.
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TABLA K. ‘Tabla de lus valores critions dz U en In prushs d¢ Miosn-Shitney®
‘(Continustién)

TABLA Kiv. Valores eriticos do U pars uns prucha de wes esls e « = 0.05
© pars uma prucha de dos colas en « = 000

L
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 b 4 x
Ny .

1 L] 1
2 1 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 3
3 3 4 5 5 (] 7 7 8 9 9 » s
4 6 7 8 9 10 1 12 14 15 16 7 F-
5 9 1 12 13 15 16 18 19 20 232 b <] =
6 12 14 16 17 19 2 b= 25 28 28 2 =
7 16 17 19 21 24 26 28 30 3 35 k1] »
8 18 20 23 26 28 31 a3 36 39 41 14 (<
9 21 24 27 -30 33 36 39 42 45 48 51 E
10 24 27 31 34 37 4 44 48 51 58 58 «o
1 2T 31 34 38 42 48 50 54 57 61 6 e
12 30 34 38 42 47 51 85 60 64 68 72 kel
13 33 37 42 47 51 58 61 (1) 70 75 80 &
14 36 41 46 51 56 61 688 n i 82 87 922
\ 16 39 4 50 55 61 66 72 7 83 88 94 100
16 42 48 54 60 65 T1 7 83 89 5 101 107
17 45 51 57 64 70 77 83 89 90 102 109 115
18 48 55 61 68 75 82 88 95 102 1090 116 123
19 B1 58 @65 72 80 87 94 101 109 116 123 130
20 84 6 69 77 84 92 100 107 115 123 130 138

®* Tomads abreviadamente do Jas tablas 1, 3, 5 y 7 de Auble, D. 1953. Tablas
extendidas para ls estadstica de Mann-Whitney. Bullstin of the Institute of
Educational Ressarch at Indiana Universily, 1, nGm. 2, con el amable permiso del
autor y el editor.
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TABLA O. Takls de prebabilidnd
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revia

rangos en ¢l andlisis de

* Versifm ab:
Con el ssmable permiso de los autores y editores.
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ANEXO D

Combinacion lineal y contraste

Una combinacién lineal de medias se expresa de la siguiente forma:

L=huy+bpy+...+1lpu,

a

El valor de las / son constantes arbitrarias, si 2.% =0 la combinacion lineal se
=l

conoce como contraste de las medias.

Podemos expresario de la siguiente forma vectorial.

4y
L=[11 I i,
/ld
Si secumple L+ Il + . + 11, =0 los contrastes son ortogonales.
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