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RESUMEN

fin este trabajo se analizan Jos fundamentos tedricos del Diseiio Experimental, con Ia
finalidad de mostrar fos diferentes modefos. Se describen los Disefios unifactoriales, entre
Jos cuales estin ¢l Completamente al azar (DCA), Disefio de Bloques Aleatorios (DBA) y
¢l Disefio Cuadrado Latino (DCL); de la misma forma se estudian los Diseflos Factoriales
en especial los 2 y 3‘; estos Gltimas son ampliamente utilizados en el drea Farmacéutica,
ya que permiten estudiar un proceso o sistenia con un nimero pequedio de tratamientos, asi
como mangjar al mismo tiempo diferentes factores o variables independientes, ademis de
estudiar las posibles interacciones que se pueden presentar entre factores. Primero se
desglosan los diseflos unifactoriales, ya que son la base para comprender los disefios
factoriales y en ocasiones se emplean en estudios donde hay sélo un factor de estudio con y
sin tomar en cuenta fuentes de variabilidad.

La aplicacion de estos disefios se muestra a partir de estudios de caso enfocados al drea
farmacéutica; como lo son aquellos para determinar el tipo de proceso que proporciona la
mayor cantidad de antibidtico, y la operacion de limpicza mas eficiente de un proceso de
fabricacidn de polimeros; donde se estudia un solo factor manteaiendo condiciones
homogéneas lo que permite analizarlos como un DCA. Por otra parte, se observan procesos
donde la produccion de antibidtico es la variable de interés o factor de estudio y la materia
prima no es homogénea; en otro caso se busca el mejor método analitico manejando
diferentes lotes de un mistno producto final, esto hace pensar en fa existencia de una fuente
de varabilidad; por lo que estas dos situaciones se analizan como un DBA.

En cuanto al DCL, se muestra un estudio de bioequivalencia para comparar dos
medicamentos, en-este s¢ encuentran dos fuentes de variabilidad que son los sujetos o
pacientes a los que se les administro ¢l medicamento y los® periodos de administracion,
evaluando ¢ drea bajo la curva de la concentracion plasmatica en funcion del tiempo, ia
concentracion maxima y el tiempo pico (tempo donde se alcanza la mdxima
concentracion).

Para los disedlos facioriales s¢ desea obtener la mejor formulacion de dcido acetilsalicilico
(ASAY en suspencion, evaluando la velocidad de degradacion, aqui los factores de estudio
fueron el efecte del tipo de excipiente, tratamiento mecdnico del 4cido acetilsalicitico,
temperatura sobre fa velocidad de degradacion del ASA.

En todos estos estudios se aplican de manera conjunta herramientas graficas y estadisticas
como ¢l Andlisis de Varianza, Pruebas de Comparacion Miltiple de Medias y Prucbas de
Supuestos: todo esto con el paguete estadistico SAS “for windows”. Finalmente se muestra
la formu de interpretar los resultados y las conelusiones respectivas,

A lo largo del trabajo se muestra el emipleo de herramientas estadisticas y grificas que se
emplean en el disefio experimental, de tal forma que el investigador. farmacéutico tenga
respuestu a las interrogantes de jeomo? v ;cudndo? se aplican los diferentes modelos del
diseiio experimental.
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INTRODUCCION

En el desarrollo /o adaptacian de foyrmulaciones v procesos se requiere una serie de
experimentos que permitan evaluar ¢l impacto af realizar cambios deliberados en los
diferentes factores (tules como condiciones de operacion de los equipos, condiciones
ambientales. matcrias pritas. entre otros) sobre ef desempeiio del o fos procesos en estudio,
asi como lus caracteristicas de calidad del producto, para esto se debe constderarse la
existencia de una entrada al proceso y una salida, asf como la existencia en tomo af proceso
de variables controlables y no contralables, euyos efectos se veflejan en ef resultado que se
obtenga. Es mediante la aplicucion del Disefio Experimental que el investigador puede
establecer una serie de pruebas en las cuales se inducen eambio deliberados en Ia variable
du entrada obscrvanda ¢ identiticando las causas de los cambios en la respuesta del proceso.

De esta forma, ¢f disedo experimental en el drea fapmacéutica proporciona herramientas al
investigador para la optimizacion de procesos, fonmulaciones, métodas anallticos, asi camo
para predecir ¢l comportamiento del proeeso al aplicar algin cambio, entre owos aspectos
involucrados en la elaboracion de un producto farmocéutico. Todo esto se consigue
mediante el empleo de la estadistica. fa cval permite disminuir o eliminar problemas
descriptivos a pattir de resumir un conjunio de datos en tablas o graficos, asi como realizar
conclusiones  generales a partir de una muestra representativa de la poblacion
proporcionando confiabilidad al andlisis de un conjupo de datos mediante procbas
estadisticas, ‘

Debemos considerar que la estadistica como ciencia es muy amplia y ef investigador debe
delimitar el caimpo de interés. en esta ocasion nos enfocaremos al estudio - nivel
fanmacéutico del Diselo Experimental, este conlleva aspectos estadisticos que en ocasiones
dificultan su entendimiento; ademds si se le agrega que la mayoria de la’ bibliografia se
encuentra enfocada a otras dreas o en otro idioma, este hace mds diffeil su comprension.

También es comun que las referencias hemerogrificas donde se muestran estudios
uplicados directamente al drea farmacéwtica 'y que son nmuy represeitativos del tipo de-
procesas o estudios en-los cuales se aplica el diseilo experimental generalmente no se
niencionen los criterios por los cuales se aplica el tipa de disefto que cmplcarou ni: las
pruebas estadisticas que utilizaron, Es por todo esto, que en este trabajo se proporcionan de
manera- canjunta los  fundamentos - tedricos v todos” aquellas  aspeetos estadisticos
involucrados en ¢l Disefio Experimental, pam ] mtcrpretauon y la .lphcauon ala
investigacion hmmcuunc.l

Por lo tanto. en esta lesis se plantearon los siguienes objetivos:

OBJETIVO GENERAL:

Analizar los fondamentos tedricos y pnicm:os de. la_ aplicaciin dcl Disedto
Experimental como wiut heeramienta de la investigacisn fariacéntiea, para establecer el
tipo de disefio nuis adecumlo para un conjunto de datos ast como 4Iescnblr el tipo de
proebas estadisticas que pm'(len aplicarse. : i

i3
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OBJETIVOS PARTICULARES:

1.- Analizar los fundamentos tedricos de los Disefios Experimentales de un factor tales
como: Discfio Completamente al Azar, Disefio de Blogues Aleatorios y Disefio Cuadrado
Latino.

2.- Revisar los fundamentos de los diseflos Factoriales en especial los disefios 2% y 34,

3.- Presentar un enfoque préactico del Disefio Experintental mostrando estudios dc caso
aplicados al drea farmacéutica.

4.- Mostrar la importancia del cumplimiento de supuestos en los disefios estadisticos.

5.- Proporcionar los criterios para seleccionar ¢l disefio mds adecuado para un experimento
dado.

6.- Mostrar la forma de interpretar los resultados obtenidos al aplicar ¢l Disefio
Experimental, auxilidndose de herramicntas estadisticas computacionales como el paquete

-estadfstico SAS “for windows”,

Para alcanzar estos objetivos se desglosa el trabajo en cuatro unidades, en las cuales se
presentan en uno o més capftulos.

La Unidad Uno presenta el Capitulo ! que contiene los fundamentos lcéncos del Diseflo
Expenmcntul

La unidad Dos, presenta tres capitulos, donde el Capitulo If muestra los diferentes modelos
estadisticos involucrados en los diseffos unifactoriales tales como, DCA, DBA y DCL; ¢en
cuento a los diseflos factoriales solo s¢ muestra una breve explicacion de que son y cuando
se aplican, para después desglosar los fundamentos tedricos en el Capitulo V1y VIL

El Capitdo 11l muestra los aspectos tedricos de las pruebas de comparacion miltiple de
medias, que se aplican al existir diferencia entre valores promedio y permite. visualizar
estadisticamente entre que valores promedio existe diferencia y entre cuales semejanza.

En ct-Capitulo IV se desglosnn los supuestos del Andlisis de Varianza, que se resume

“como: € ~ NID(0,0 ), que se lee: el error se distribuye normal e independiente con
media ccro y varianza constante, Ademds, se mencionan los efectos que puede provocar el
incumplimiento de estos supuestos y las acciones a tomar cuando se presenta el
incumplimiento de algin supuesto.

El (up:’wlo ¥ muestra el enfoque prdcuco det steﬁo unifactorial a partir de estudios de
€aso,

Para el DCA se empled un caso donde se buscn ¢l mejor proceso de obtencidn de penicilina
a partir de seis fuentes microbianas. otro caso consiste en Ia busqueda de la operacion de
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limpicza mas eficiente en un proceso de produccion de fabricacion de polimeros, Para ¢l
DBA se muestran dos estudios. el primero analiza la produccion de antibidtico donde se
emplea diferente wateria prima que constituye una fuente de variabilidad. Otro estudio
busca determinar el mejor método analitivo, donde se bloquea por lote ya que se analizan
diferentes totes de un mismo producta final,

Para ¢l OCL se emplea un estudio de bioequivalencia, donde fas fuentes de variabilidad 1a
constituye los pacientes y periodos de administracion de dos medicamemos con el mismo
principio activo.

La unidad tres se divide en tres capitulos, el Capitulo F muestra tos fundamentos tedricos
del Diseiio chlori.ll en forma general, para desglosar en el Capinedo VII fos modelos
factoriales 2* v 3 que se aplican cuando se desea estudiar k factores a dos y tres niveles
respectivamente. Finatmente ef Capitnlo VI contiene los aspectos précticos a partir de
estudio de caso para los discios factoriales, este se ifustra empleando un disefio 2 2 dande se
trata de obtener fa mejor formulacion de dcido acetilsaliscilico en suspension, evaluando la
velocidad de degradacion y tomando como factores el tipo de excipiente, temperatura y
tratamiento mecdnico para el Acido acetilsaliscilico.

En' todos estudios se conjuntan herramientas estadisticas y graficas ‘mostrando su
interpretacion y conclusiones respectivas.

Finalmente en la unidad cuatro se presentan los capftulos IX. X' y X1 que contienen ta
discusion, conclusion y bibliografin del trabajo respectivamente.

Con todo esto se espera que:
Al analizar los fundumentos tedricos del Disefio Experimental la seleccion del
diseito mds apropiado y la interpretacion de resultados sea mds sencillo.

Por o tanto, el investigador que entienda y conozea los fundamentos tedricos del diseiio
experimental, podrd emplear en forma adecuada todos los aspectos estadfsticos que-este
conlleva. adends de ahorrar ticmpo, al saber que hacer con los datos procedentes de una
labor experimental. Es importante considerar que e toda investigacion primero se -debe
hacer una Plancacion Gxperimental, donde se establece el tipo de diseio a emplear.y las

variables de respuesta ¢ independientes a estudiar., Una vez establecido esto, las prucbas -

estadlsticas a aplicar son el Andlisis de Varianza e cual va a seifalar si existe diferencia
entre valotes promedios o no. En caso de existir diferencia se da la pauta para aplicar
prucbas de comparacion multiple de medias que podrin indicar cuales valores promedios
son diferentes y cual scmejanies, estas pruebas pueden apoyar la decision de cual proceso
puede elegirse, ya que en muchas situaciones se observan procesos que proporcionan la
mayor respuesta pero también generan la mayor inversion y lo que estas prucbas hacen es
proporcionar alternativas de otros procesos.

Para que los rcsul(ados sean confiables se deben cumplir los supuestos del andlisis de
varianza, € ~NiD 00‘ ), por lo que se deben someter a prueba estas restricciones para
asegurar la confiabilidud de las conclusiones obtenidas.



UNIDAD UNO,

CONTESTANDO LAS INTERROGANTES:

(Qué es?

L Como se aplica?

{Cudndo se nplica?7
:Quién utiliza?

EL DISENO EXPERIMENTAL

Con'la finalidad de hacer mds sencillo el entendimiento del diseito- experimental, esta
unidad se divide en un s6lo capitulo, en el cual se muestra qué s, como y cudndo se aplica
¢l diseito experimental enfocadn esto al investigador farmacéutico, Q.F.B o qumucn
analista que se desarrolle en el dmbito jarmaceuuco



UNIDAD UNO Capitulo 1.~ Diseiio Experimental

L- DISENO DE EXPERIMENTOS

L1~ Generalidades

En ¢l drea Farmacéutica ta aplicucion del Diseilo Lxperimental se lleva acabo tanto en el
diseio de un producto, el cual conlleva a la determinacion de tolerancias de un sistema y
sus componentes, hasta la caracterizacidn y optimizacién de un proceso. esto tiene como
finatidad obtener productos y procesos de fabricacién robustos a los ruidos, es decir hacer
un producto o praceso farmacéutico lo mis perfecto, efectivo o funcional posible,
considerando las restricciones dadus.

Como ruidos se consideran aquellas variables no controlables que perturban fa funcion det
proceso de fabricacion o métodos analiticos. que en muchas ocasiones son eausas de
dispersion o variacion de las respuestas. Estos ruidos pueden clasificarse cama:

e Ruidos Extemos: que son las condiciones extermas del entorno, entre tos cuales estan los
factores ambientales.

» Ruidos Internos: los cuales pueden ser ¢l deterioro del equipo, maquinaria o fatiga del
operados después de una jornada de trabajo.

* Ruidos entre productos: estos se presentan por fa no uniformidad de fote a lote ya sea de
materias primas o producto terminado.

LI tratar de eliminar este tipo de ruidos ¢s muy costoso, en lugar de esto lo ideal serfa
obtener produetos y/o procesos insensibles a los ruidos los cuales son calificados como
robustos. Para esto es necesario realizar una serie de experimentos alrededor del proceso,
donde un experimento se define como una prueba o ensayo para conocer algo del sistema o
procesorde estudio, ef cual se puede representar por Ia figura {.1.

Variables Controlables

.\" .\'1 .....\'"
,

PROCESO "
RS
ENTRADA o EQUIPO O A
MATERIA PRIMA »ls MATERIALES pi DL
o PERSONAL U
1o MAQUINARIA ¢
T A

0

1 €2 by

Variables no Controlubles

Figura 1.1.- Modelo geneeal de un Praceso Farmacéutica

0
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Si consideramos el estudio del efecto de tipo de excipiente en fa figura 1.1 fa entrada a este
proceso es la Materia Prim, que al ser sometida al proceso en la salida se obtendrd un
producto que cumpla con ciertas especificaciones, en el proeeso se encuentran variables
controladas por ¢l investigador representadas como xy, ¥y y ¥, También existen factores
que no pueden controlarse, representados por z), 25, 2, como es ¢l caso de la futiga del
operador después de una jomada de trabajo, el rendimicnto del operador; la eficiencia de la
mdquine o "los fictores mmbicentales. Por cjemplo, considérese la elaboracion de
comprimidos donde el proceso es la compresion y las variables controlables pueden ser el
tipo de¢ excipiente como Lactosn, Emcompress a Avicel.

Como salida se pueden establecer la o lag variables de respuesta, entre las cuales se pueden
considerar  disolucion, dureza, uniformidad de contenido de - principio activo,
biodisponibilidad, entre otras. Para ilustrar el tipo de variables dependientes - ¢
independientes que pucden considerar en un proceso farmacéutico de ¢laboracion de
comprimidos en el cuadro 1.1 se da un listado de dichas variables. ‘

Debido a la existencia de este tipo de factores, se requicten experimentos diseftados que se
delinen como una prueba o series de pruebas en las cuales el investigador realiza cambios
deliberados en las variables de entrada de un proceso de tal forma que se puedan identificar
los enmbios resultantes en la respuesta, este cambio aplicado a la variable debe producir
informucion que conduzea a mejorar el proceso o a conocerlo mds a defalle.

De esta forma, tos objetivos del Disefia Experimental son:

1) Determinar cuales variables x's son los que mds influyen sobre a respuesta y.

2) Conocer el rango de valores de las variables .x's que hacen que la variable p se acerque 4
un valor determinado.

3) Determinar los valores de las.x's que minimizan la variabilidnd dey.

4) Determinar los: valores de las s que minimicen la influencia de las variables no
controlables z's.

La aplicacion del disefio Experimental proporciona grandes ventajas, entre las cuales se
pueden considerar: : ‘ ‘

¢ [stablecer el nimero de corridas o expericncias que deben realizarse, ademds de:
proporcionar por medio de disefios especializados el uso de un ndmero menor de -

cowridas en caso de no contar con los recursos para realizar el disefio completo.

¢ Determinar el mecanismo por el cual las- varjubles independientes afectan - las
propiedides del producto v el comportamiénto del proceso.

¢ Establecer la combinacion de factores que de solucién al problema que se presenic.

¢ s ka base para establecer estrategias que busqueh la optimizacion,

&
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Cuadro 1.1.- Ejemplos de variables implicaday en un proceso farmacéutico,

¢ CONCENTRACIONDE.
EXCIPIENTES:
DESINTEGRANTE
DILUENTE
LUBRICANTE

VARIABLES
INDEPENDIENTES
(FACTORES)

CONCERNIENTES A LA
FORMULA

TENSOACTIVO
ANTIOXIDANTE
CONSERVADOR

THO DE EXCIPIENTES
TIPO DE CRISTAL DEL
PRINCIPIO ACTIVO

e o P " & 0 o o

* THIPO DE EQUIPO UTILIZADO
EN LAS OPERACIONES
UNITARIAS

+  FORMAS DE LOS PUNZONES

o TEMPERATURA

o VELOCIDAD DE MEZCLADO,
DE MOLIENDA,

CONCERNIENTES AL COMPRESION, ETC,

PROCFSO » FUERZA DE COMPRESION

DURACION DEL MEZCLADO,

DEL SECADO,

RENDIMIENTO
COSTOS = |
TIEMPO DF, PRODUCCION

VARIABLES DEPENIMENTES
(RESPUESTAS) GENERALES

DISTRIBUCION DEL
TAMANO DE PARTICULA
VELOCIDAD DE FLUJO
FRIABILIDAD ’
DUREZA

DISOLUCION
ESTABILIDAD -
VELOCIDAD DE
SEDIMENTACION

¢ UNIFORMIDAD DE,
CONTENIDO DE PRINCIPIO-
ACTIVO

FISICOQUIMICAS

> o 0 o " 2

: - |* BIODISPONIBILIDAD
BIOLOGICAS - v tp i

. I)Lso .

1.2.= Relacidn entee Planeacion Experimental p Diseo Experimenta,

Pava resolver en forma cficiente un problema que conlleve labor experimental. es necesario
realizar una adecuada planeacidn experimental. en la cual. debe estar contemplada la

aplicacion del- Disefio Experimental, Por 10 -que-a continuacion se establece una - guia
experimental, que ¢s una. propuesta'de como organizar un experimento para exiracr la
informacion necesaria con el minimo de recursos. De esta forma se manifiesta 1a relacion
entre Plancacion-Disefio Experimental. ‘
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Esta puia se basa en enfoques de varios amtores que han propuesto algunas formas de
plancar un experimento, entre fos que se pueden mencionar Montpomery 1991, Baker 1985
y Greeg Stesko 1986.

1.2.1.- Reconncer y establecer el problema.

Aqui cf objetivo es que todos los participantes identifiquen ¢f problema a resolver y que se
consideren las opiniones de todas las partes implicadas en su solucion.

Una forma de hacerto es mediante una sesion de “generacion de ideas”, donde se busca
determinar tadas las posibles fucntes de influencia en el fendmeno en estudia. Aqui sc
deben formar grupos o equipos de todas las dreas implicadas, incluyendo a los expertos dol
drea, fos implementadores y al personal téenico que debe correr el experimento. Un punto
crucial en esta sesidn es el conocimiento que se tenpa def proceso y del probiema a resolver.

Con respecto al conocimiento del proceso, este se puede lograr de trabajos anteriores
semejantes, los cuales pueden estar reportados en la bibliografia o en memorias de foros
académicos y congresos, por experimentos piloto o por la experiencia de quienes a diario
estdn trenle al proceso,

Para describir el problema a resolver, el investigador debe conjuntar todo ef conocimiento y
expericncia previa para plantearfo de manera clara 'y coneisa.

De esta forma es posible establecer estrategius de solucion congruentes con todas las
entidades participantes, generando hipotesis de prueba factibles de comprobar - dentro del
procesoen estudio y conducentes a la solucién del problema planteado,

1.2.2.- Seleccion de factores v niveles.

Se conocen’ como factores a las variables mdq)endwmcs que s¢ dnbcan estudiar y eomo
niveles a los diferentes valores que sc le pueden asignar a cada una de estas variables, Para
establecer el rango sobre el cual deben variarse los factores, ¢f nimero. de piveles
apropiados de medician, asf coma considerar la forma en que se controlaran para mantener
fos valares deseados, s¢ requiere conacer el proceso con cierto detalle, A modo de cjemplo,
el cuadro 1.1 muestra el tipo de variables independientes que se pueden considerar en un
proceso de compresion,

Esta etapa es de suma inportancia, ¥a que se determina si los factores a controlar realmente
influyen sobre la variable dc respuesta, asf como la conveniencia econdmica de controlar
dichos factores.

1.2.3.- Seleccion de la variable de wspuesm

La variable de respuesta debe tener un significado relacionado a la materia en investigacton,
ya que pueden existir un sin nimero de respuestas gue o se relacionen con ef problema. Es
importante asegurarse de que la variable o variables de respuesta sean: cuantitativas y

precisas.
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Ya que con respuestas no cuanlitativas es imposible realizar las operaciones aritméticas de
los andlisis estadisticos. Algunos ejemplos de respuestas cuantitativas son porcentaje de
contaminacion y de principio activo, mientras que las cualitativas pueden ser *bueno” o
“malo™ respuestas que solo clasifican una caracteristica del proceso cn estudio. A modo de
cjemplo, en el cuadro 1.1 se muestran variables de respuesta que pueden considerarse en un
proceso de compresion.

En cuanto a la sensibilidad del experimento, esto se logra a partir de respucstas repetibles y
precisas. Si esta caracteristica no se cumple al final se elevard el rido o interferencia en las
mediciones.

1.2.4.- Establecimiento de Metas y Objetivos

Para resolver un problema primero se debe aclarar la confusién entre metas y objetivos,
Una Meta cs el fin fundamental de una tarea ( Ejemplo: cfectuar ese trabajo) y un Objetivo
es una declaracién de como debe realizarse ( Ejemplo: entender como estd trabajando).

Ejemplos de metas y objetivos en diferentes dreas industriales son:

Meta Qbjetivo

Corporativo: $8$ Vender un producto
Mercadeo: Vender un producto Hacer un buen producto
Manufacturera; Hacer un buen producto Hacer ¢l producto

Al separar metas de objetivas el experimentador tiene mds posibilidades de resolver el
problema.

1.2.5.- Seleccion del Diseno Experimental
Para elegir el discio experimental apropiado es necesario considerar el tipo y cantidad de
variables independientes o factores de estudio- asi como el tamaiio. muestral, nimero. de
repeticiones (hay que cansiderar que en discfios el nimero de repeticiones es igual ‘q'uc el
" tamaio de muestra), seleccionar el orden adecuado para los ensayos y déterminar si estd
implicado un bloqueo u otras restricciones de aleatorizacion, peto sobre todo deben tomarse
en cuenta los objetivos experimentales y aplicar los criterios de seleceion de los diferentes
modelos del diseilo experimental.

1.2.6.- Fuse Experimentol ,

Después de seleccionar los factores para el estudio v describiv metas y objetivos™ es
importante organizar ¢l experimento y definir si se realiza en fuses o etapas. Si sc establece
la experimentacion en fases, es comin aplicar una regla general que supone no calocar: mds
del 25% de recursos en la priniera fase conocida como fase de proteccidn’en la cual se
aplica el discilo experimental, en la segunda fase se aplica del 50-60% de los recursos, aqui
se construye el modelo y el porcentaje restante se aplica en la- fase tres ‘o de verificacion.
Otra punto importante eonsiste en estimar ¢l error experimental, como una medida de la

10
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variabiticad inherente al sistema en estudio. Una buena estimacion delb error  se logra
mediante vn ndmero adecuado de repeticiones.

1.2.7.- Andlisis de datos

[in esta etapa debe tomarse en cuenta que los métados estadisticos ayudan a incrementar la
eficiencia del analisis de los experimentos y a menudo refuerzan las conclusiones
obtenidas. E uso adecuado de las téenicas estadisticas requiere que el investigador tenga
en mente los siguientes puntos:

Uso del conocimiento no estadistico del problema:

Generalmente los investigadores conocen a fondo el campo de su especialidad, este tipo de
conocimiento no estadistico es invaluuble para elegir factores y niveles de estudio y decidir
el niimero de réplicas, entre otros. Por lo que existe la necesidad de que el investigador
pueda aplicar al menos herramientas estadisticas esenciales y no necesariamente se
convierta en un estadistico. Esto con la finalidad de que pueda interpretar resultados
estadisticos de forma mas consistente y objetiva.

Mantener el disefio y el andlisis tan simples como sea posible:
No se debe exagerar el uso de téenicas estadisticas complejas y muy refinadas. Por lo
general, lo mas adecuado es emplear los métodos de disefios y undlisis simples,

Reconocer 1a diferencin entre significancia prictica y estadistica:

Nu existe la seguridad de que al obtener respuestas estadisticamente diferentes esto pueda
traducirse en una diferencia significativa en el aspecto practico, ya que en muchas
ocasiones el emplear el nivel que estadisticamente nos dice que da mejores resultados
puede ocasionar un incremento exagerado en costo.

Una vez realizado el experimento se recomienda que los datos se ordenen en cuadros, para
resumir resultados, También se pueden aplicar técnieas grdticas para facilitar el mancjo de
grandes voldmenes de datos y su respectivo andlisls, El manejo numérico se puede hacer
empleando software de andlisis estadisticos para- realizat - los calculos y .operaciones
algebraiea de manera mis ripida :

1.2.8.< Canclusiones

Una vez efectuado el analisis de duatos, el expenmcnmdor debu extraer conclusiones
pricticas, estableciendo el o los puntos dptimos y el tipo de mejora que se espera al aplicar
estos resultados. En esta etapa el investigador puede poner en prictica el-o los. niveles
optimos obtenidos con ¢l proposuo de realizar prucbas de contumacmn para validar las
conclusnones

1.3.- Aplicacivn del la guia L'\perlmenlal en cl drea I‘armacduma ‘

El empléo. adecuado de esta gufa de Planescion Experimental permite al uwestlbadul
establecer los tiempos ¥ recursos disponibles en cada fase de Ia investigacion, de esta forna
se establece que la experimentacién es la forma de aprender e it cuestionando el fendmeno,
pero debe ser organizada'y ‘planeada para poder Hegar a resultados congruentes. Con el
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objetivo de vislumbrar el tipo de andlisis estadistico mas adecuado dependiendo del tipo de
experimento y linalidad del experimentador.

Por todo esto debemos considerar que un disefio experimental es un plan estructurado para
atacar en forma mds eficiente los problemas que se presentan en cualquier etapa de la
investigacién mediante ¢l empleo de métados estadisticos que permitan organizar el
experimento y tomar en cuenta las fuentes de variacion no controlables, Un ejemplo de
investigaciones cientificas del drea farmacéutica donde se aplican algunos de los pasos
plantcados en esta guia de experimentacion, se ilustra con el Articulo Metodologia
Estadistica para un escalamiento de Granulacion Himeda, (P, Wehrlé, 1993, pag. 1983-
1997). Cabe sefialar que cl articulo en estudio no presenta este orden. Sin embargo, con esto
sc demuestra que todas las investigaciones cientificas reportadas de alguna forma contienen
la mayoria de los pasos de la guia de experimentacion propuesta.

En este estudio se describen los siguientes puntos:

Descripelon del problema:

Estudio de la granulacion hiimeda en diferentes tipos de granuladores; asi como el
comportamiento del liquido granulador a diferentes concentraciones y el tiempo de
amasado de acuerdo a los disefios experimentales.

Los granuladores en estudio fueron: Mezcladores planetarios convencional (Collete® y
Ours® ), granuladores de alta velocidad Moritz® TS10 1850 y el mezelador LODIGE®

Seleccién de Factores

Los factores a estudiar :

¢ Tiempo de amasado 10 min.
El lquido granulador, el cual es una mezcla hidroalcohelica en proporcion  para
apresurar la fase de seeado la cantidad adicionada es 680 y 760 ml. '
La composicién del amasado cs de Lactosa 150 al 75%, almidon de waiz al 20%,
polivinilpirrolidona al 5% : -

# Tipo de granulador: Mezcladores planetarios convencional (Collete® y - Ours®),
granuladores de alta velocidad Moritz ® TS10 TS50 y ol mezelador LODIGE® '

Variables de Respuesta:
o Granulado:
Densidad aparente (mg/ml)
Augulo de reposo
Velocidad de Fluja (mg/seg.)
Friabilidad de granulo (%)
e Tabletas:
Peso (mg.)
Dureza (kg.)
Espesor (mm.)
Friabilidad (%)
Tiempo de desintegracion (min.)
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Metas y Objetivos

Meta: Optimizar el proceso de gramlacion

Objetivo: Determinar la influencia del liquido granvladar y tiempo de amasado en
difercntes tipo de granuladores, a partir de metodologia estudistica.

Seleccion del Diseiio Experimental
Primero se empleard un disefio experimental 2 2 que permite calcular el nwodelo lineal:

y=a+hQ+cT+dQT

Il modelo lineal puede verificarse al adicionar una experiencia en el centro del campo
experimental realizando un diseiio 32,
I:n caso de na ajustarse al modelo lineal antes descrito, otra alternativa es analizar el
modelo euadrdtico: }

y=a+bQ+eT+dQT +e(0 + fT*

Iiste modelo describe la superficie de respuesta que permite elegir los puntos optimos de lus
vatiables de respriesta de interds,

A partir de la seleccion de puntos dptimos el investigador puede optimizar el proceso de
granulacion.

PPara la construccion de la superficic de respuesta se emplea los tiempos de amasado de 0,2,
4, 6. 8.10 min, y la cantidad de! liquidn granulador de 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000
ml. :

Andlisis de datos

Optimizacion pam cada granulador: Ejemplos de Mezclador® 1S

Un resultado interesante ¢s que el tiempa-de amasado no tiene cfecto. algmﬁcuuvo en ln
friabilidad de los. grinulos, en la uniformidad o tamaiio de la distribucion, espesor y
friabilidad de las tabletas.

Las variables controlables de acuerdo ala superhcnc de rcspue\ta corrcspoudcn alos niveles
de 680 y 760 ml. del lignido granulador para un tiempo de 10 min. En este rango todas las
Variables de respuesta no varian significativamente,

Comparacidn de los gmnuladores‘ 2x2- Ejemplo de mezclador de ﬂlra velocidad Morl‘tz®
7810 7550, i
Solo s¢’ u\lcularon los modelos mmcmﬁlluos y validaron pora los diferentes g glanulndores.‘. \
esto es posible para algunas de las comparaciones.

De aqui se determino que el tiempo de amasado y la cantidad de liquido granulador tiene
cnsi el mismo efecto en el volumen a granel para ambos granuladores Moritz 810y TS30,
Por ¢l contrario, el modelo para la friabilidad del granulo es totalmenie diferente.
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El tiempo de amasado especialmente no tiene influencia para el mezclador T $'. Cuando
se compara con ¢ mezclador TS puede observarse un efecto cuadritico grande de fa
cantidad de liquido para el mezelador TS10%,

Ln proporcion al tamafio, el mezclador TSI0 requiere una pran cantidad de liquido
granulador que el granulador TS50,

Comparacidu general de los § granuladares usaudo andlisis discriniuntorio:
Los 1760 resultados obtenidos para los 35 grénulos diferentes con fos 5 granuladores
estudiados s trataron estadisticamente por andlisis discriminatorio.

Los granulos mumerados del {1 son realizados en ¢f mezelador Ours, los numeradas del
12 4 22 con el mezcladar Collete, del 23-33 con Maritz 1510, del 34-44 con Motitz®T850
y del 45-55 con el mezclador Ladige®. Esto mostrd que Ours®, Moritz® TS10 y TS50
presentan  grinulos homogéneos y muy bien separados del prupo mostrando las
caracterfsticas propias de fos granulos correspondientes. Sin embargo, ef tipo de granulo de
Ours® v TS10® son caracterizados por tener fas mefores propiedades reologicas cuando se
comparan con los aparatos grandes.

La nueva generacion de granntadores (Moritz® TS10, TS50) dilieren principalmente de fos
convencionales solo por praducir granulos pequerios mas cohesivos y menas friables,

Durante' la compresidn la fuerza de eyeecion y residual son altas y las tabletas son duras y
menos friables, '

Es muy interesante ver que Jos granulos producidos en el Collette® un mezclador
convencional y el granulador Lodige® presentan puntos extrenios. Se caleulan ejes
discriminantes y todos los gramladores son diferentes excepto Lidige® se representan otta
vez en ¢l primer plano discriminatorio. Los puntos extremos son introducidos en el andlisis

para que sea posible graticar grupos.

Conclusioncs o

El primer propdsito de usar diseios experimentales fue penmitir optimizar y validar el
proceso de granulacion. himeda en cada aparato. Por comparacion: de superficies de
respuesta y por superposicion de fas lincas del contorno es posible describir y cuantificar I
aperacion de escalamiento. El andlisis discriminatorio completo del primer método conduce
a Interpretar las caracteristicas del granulo, puntos fuera ademds de propiedades comunes
entre los cinco granuladores. :

Mediante todo esto se muestra al investigador que si realiza una buena planeacion del
experimento, se reducird ¢l tiempo y recursos provocados por problemas presentes durante

la experimentacion.

Unavez que se han comprendido los pasos involucrados en la guia de experimentacion esta
queda resumida en la figura 1.2 fa cual muestra la sccuencia que se debe flevar acabo
durante fa planeacion reduciendo de esta forma costos v recursos al realizar una buena

planeactan.

4
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RECONOCER Y ESTABLECER EL
PROBLEMA

<-W~—~—-—-i CONOCER EL PROCESO J

\J

s ESTABLECIMIENTO DEMETAS Y
OBJETIVOS.

o SELECCION DE FACTORES Y
NIVELES

o SELECCION DE LA VARIABLE DE
RESPUESTA

FORMULACION DE mvonssst

3

SELECCION DEL DISERG Considerar tamafio muestreal= No. de
EXPERIMENTAL . 1# repeticiones y la existencia de restricciones, No.
de factores a estudiar.,

Y Fasel solo 25% de recursos.
IFASE EXPERIMENTAL t——*--b Fase2 o de construccidn del modelo 50-60%.
[ —— F ase 3 0 de verificacién 15-25% restante, -

. I 2 Aplicacion de pruebas estadisticas:
{WPTKLMS DEDATOS , s Anilisis de Varianza. *

e e - » Pruebas de Compuracion Multiple,
! o Pruebas de Supuestos.

| + Empleo de herramientas grificas y

presentacion de resultados en tablas.
| : . .
ICONCLUS!ONES

Fig. 1.2.- Secueitcia de la gain de Planeacicn experimental.

De esta forma el investigador farmacéutico sabri que hacer antes, durante y después de
experimentar, ¢sio es establecer el tipo de undlisfs que aplicard al conjunto de’datos ,
abtenidos, Ta forma de correr el experimento, como recolectar y ordenar los datos; con la ‘
finalidad de realizar lus umulusmnes respectivas de manera inds confiable. :
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ASPECTOS ESTADISTICOS INVOLUCRADOS EN EL DISENO
EXPERIMENTAL

Esta unidad se presenta en cuatro capitulos los cuales son:

El Capitulo II muestra los modelos eswdisticos involucrados en ¢l disefto experimental,
analizando los principios tedricos del Andlisis de Varianza como una herramienta
estadistica, los fundamentos tedricos de los diseiios wifactoriales: Completamente al azar
(DCH), Blogues Aleatorios (DBA) y Cuadrado Latino (DCL); asi como los disefios

factoriales en forma general, aungne es hasia la wnidad tres donde se revisan loy

principios tedricos de estos itlimos.

En el Capitalo II, se desglosan-las diferentes prucbas de Comparacion Miltiple de
Medias que se aplican con la finalidad de establecer cuales valores promedios son
semejantes o diferentes dependiendo de la finalidad del investigador.

En el Capitulo 1V, se muestra la imporancia del cumplimiento “de los supuestos de
normalidad, homageneidod de varianzas ¢ independencia en los modelos estadisticos
involucrados en los disefios experimentales, asi como los efectos que sufren los datos al
presenarse el incnmplimiento en algin a alginos de estos supnestos udenids se presentan
algunas alternutivas a seguir en este caso.

Flnatmene en el Capltulo V' se analizan estiudios de caso para disetios unifactoriales
enfocados al drea farmacéutica,

La finalidad de. conjuntar estos cuatro capitulos en esta wnidad cs para mostrar ol
investigador wnto los aspectos tedricos y prdcticos de manera simdtdnea,
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H-MODFELOS ESTADISTICOS,

2.1-ANALISIS DE VARIANZA (ANVA), ‘

K1 andlisis de varianza, conocido con las siglas ANVA, ANOVA, ANADEVA. O ANDEVA, ¢
una herramienta estadistica que se aplica a experimentos con "a” tratamientos o niveles de
un factor. Es decir, cuando se tiene mas de un par de medias a comparar y se propone el
siguiente juego de hipotesis:

Ho: [U= faee =R,

Harp, # 0, para af menos un par de i # f
El abjetivo es rechazar la hipotesis nula (Ho), de que los valores promedio de todos fos "
tratamientos son iguales, Este andlisis es wna lierramienta esencial dentro del diseda dc
experimentos, donde fa relacion Experimentacion-Disefio Experimental-Andlisis de
Varianza permitird al investigador generar nuevos conocintientos o el enriquecimicnto de

" u

los ya existentes.

El fundamento del ANVA parte de establecer las- desviaciones que bay dentro del
tratamiento v cntre los tratamientos. Donde las desviaciones que se presentan dentro de los
tratamientas sc deben sélo al azar por lo que se denomina error y al realizar el estudio de
diferentcs tratamientos lo que se espera es que las desviaciones de estos sean mayores a las
que son debidas al azar, para asf poder cstablecer que existe efecto del tratamiento. Si por el
contrario las desviaciones son semejantes a las que existe dentro-de los tratamientos se
pucde establecer que estas solo son debidas al azar y no existe efecto del tratamiento,

Para facilitar la vecaleccion de datos durante Ia ¢jecucion experimental cuando sc reguicre
comparar "™ tratamientos o niveles de un factay dnico, los datos deben ordenarse como se
mucstra en ¢l cuadro 2.1. ,

Cundra 2.0~ Tablu- general de dates experimentales ordenados para ¢l Aundlisis de
Varianzo.

Tratantientos Na:de Observaciones (f-ésima repeticiin) .
(i) I 2 3 Wl

f Y 1 Ye Vi3 Yin

2 My Y V- v Vi

3 DTSR P12 Yy Vi

. . . . . ' "e .

4 Vul , V:r? Yoy o y(;n

Iin forma general, cada vy represents lu f-dyima observacion del f-ésinio tra(amiemo. La
respuesti es una variable alcatoria, cuyo valor se obtiene de un L\pcnmmm ol cual se
aplied alglin método de sletarizacion, e cada no de Jos tratamientos.

wowe
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El investigador debe considerar que ¢l cuadro 2.1 s6lo ayuda a ordenar los datos y no
indica que esta sea la secuencia en que debe realizarse el experimento, ya que la forma de
realizar el experimento debe ser aleatoria para evitar que los datos presenten sesgos en su
comportamiento por influencia de variables no controladas. Las formas de aleatorizar queda
a cleceion del investigador, pero debe tomarse en cuenta que In aleatorizacion implica usar-
algin método, como ¢l empleo de tablas de mimeros- aleatorios, de una uma o el
lanzamiento de una moneda, entre otros.

En el andlisis de varianza la influencia que puede ejercer el azar y tratamiento sobre las
observaciones se cousideran a partir de establecer modelos estadisticos los cuales
consideren el efecto del tratamiento y error que pueda existir en las observaciones.

2.1, 1.- Modelo estadistico Lineal
Las observaciones se pueden describir mediante el madelo estadistico lineal;

V=R T gy i=1,2 3.t
=123t

Donde:
Yy Es laj-¢sima observacién del i-ésinto tratamiento o nivel.
= Media global
= Efecto del i-dsimo tratamiento
g;= Ervor aleatorio en cada una de las observaciones

Este modelo estadistico describe las siguientes situaciones:

o Los "a"tratamientos pueden ser elegidos por el experimentador y la hiptesis a probar
es sobre las medias de los tratamientos, en este caso las conclusiones obtenidas  sdlo
podrdn seraplicadas a los niveles considerados del factar y o podran hacerse extensivas
a niveles no considerados en el andlisis.

En esta sitnacion es deseable estimar los parametros (1, T, Y €&; ) hstc modelo se conoce

como Modelo de Efectos Fijos.

« La segunda situacion es acerca del Madelo de Efectos Aleatorlos o de Componentes de
Varianza. En este caso los "a" tratamientos son muestras aleatorias de una poblacion
mayor donde se desca hacer extensivas las conclusiones a los "a" tratamientos que no
hayan sido considerados en el andlisis.

[n este caso, 1 es una variable aleatoria sobre la cual se recomienda probar la hlpousns con

respecto a la variabilidad de los Ti.-

En los estudios estadisticos enfocados al drea farmacéutica el mvesugadur gencralmunu
establece sobre que niveles del factor le interesa trabajar, basado en conocimientos previos
o parat observar el comportamiento de los datos en los niveles establecidos,
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De aqui que el modelo de Efectos fijos se empleard para establecer el andlisis del modelo
para obtener las expresiones matemiticas que representan las desviaciones entre y dentro de
tratamientos.

) Descripcion del Modelo Estadistico Lineal

FER YT g i=1,23.....a

[iste madelo describe el comportamiento de todas las observaciones con respecto al efeeto
del tratamiento mds el error aleatorio. y tiene como objetivo probar el siguiente par de
hipbtesis:

D Ho:py=py =y,
Ha: py# W g, para al menos un par de i # j

Donde Ia hipdtesis nula (Hoj establece Ia posibilidad de que las medias de todos los
tratamientos sean iguales, y la hipdtesis alternativa (Ha) indica que al menos un par de
medias son diferentes.

Otra forma equivalente de expresar las hipdtesis anterior es en términos de efectos de
tratamiento T,

i) Hovy =19 =1, =0
Havy#0 5 para al inenos una i

La hipdtesis nula expresa que el efecto promedio de todos los tratamientos son iguales y
valen cero, cesto indica que los tratamientos no producen duvmcton con respecto a las
medias.

En ambos casos, cuando las hipotesis estan expresadas en términos del valor promedio
(Tlo:pg = o = pg) 0 como efectos promedios (Ho:tp = 1. 155 0) ¥ no existe
evidencia ‘suticiente para vechazar- Ho, se puede pensar que las medias de’ todos los
tratantientos son iguales entre si. En caso contrario se debe buscar que par de medias son
semejantes y cuales diferentes aplicando un Andlisls de Comparatldn Mnmple llu Mudias,
que se muestran en el Capitulo I11, '

b) Supuestos del Modelo
Para determinar la validez de las hipotesis mencionadas, ¢l modelo debe cumphr con los
siguientes supuestos: : ‘

s Los Errores (€) deben ser independicntes de una observacion a otra, con dlstnbucl(m ‘

normal 'y mxdm cero,
o Lavarianza (o 2) de los € s¢ upone constante para todos los tratamientos.

19
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Tado esto sc resume como &, ~NID (0,5 2. A lo largo de esta seceion se notard que se hace
referencia al cumplimiento de estos supuestos en el capitulo IV se muestran las prucbas y el
electo en ¢l andlisis de un conjunto de datos que no cumple con dichos supuestos, asf como
las medidas que deben tomarse en este caso.

¢) Amilisis del Modelo de Efectos Fijos.

La faha de evidencia para rechazar Ho. indica que todas las medias son iguales, en esta
situacion a media muestral ¢s un buen estimador de la media poblacional.
Iin caso contrario:

=1 = P (2. 1)

La ecuacion 2.1 expresa que el efecto del tratamiento es igual a la diferencia entre la media
del tratamiento y la media global. En otras palabras, los efectos del tratamiento se miden
por su desviacion con respecto a la media global,

También se espera que existan flucluaciones de cada una de las observaciones con respeeto
a Ja media del tratamiento, gue dan un error aleatorio representado por:

E,’ = 'vU - lli..........,..v.......'.,.......(2.2)

Teniendo en cuenta el modelo inicial:
V= R T d B i (2.3)
il i Bl 77 (24)

Sustituvenda las ecuaciones 2.1 v 2.2 en la ecuacion 2.4

R (TPRT) E (TP TP PR ) )

Sin embargo, ¢l valor de j es desconocido ya gue en muchas ocasiones por términos
ccondmicos y/o pricticos no es posible manejar poblaciones enteras, de aqui que sdlo se
trabajen muestras representativas que permiten abtener informacion aeerca de la poblacion
de la cual se han extraido. por lo tinto cs necesario establecer unmddorcs para py los
cuales son:

-~ .-

: H=y

Iisto s¢ interpreta como ¢l estimador de fa media global es la gran media.
Donde: ‘ ‘
#t = Media poblacional,
¥ = Gran Media,

f=E stimadar \lc I media poblacional.



UNIDAD DOS Capitddo H.- Modelos Estudisticos

En forma semejante el estimador de la media del i-ésimo tratamiento es la media muestral.

=51‘

=

#i;= Estimador de fa media poblacional del i-ésimo tratamicnto
7;. = Media muestral del i-dsimo tratamiento

Sustituyendo estos términos en Ja ecuacion 2.5 se transtorna en:

(Vij - j}u): (.Vi. - j‘;,,)+ (y,/ "’_f’,'.) ............................. (2.6)

Desviacion Toal = Desviacidn + Desviacién
enlre tral, dentro de trat,

2,1.2.- Estimacidn de la variacion
La distribucion que se emplea para probar la Ho: py=pa=........ =p, como se sabe cs o F,

fa cual se utiliza para un cociente de varianzas, de abf la necesidad de obtener las
variaciones involucradas en ¢l modelo planteado, retomando la ecuacion 2.6.

0i=7.)=Cu=2)+ 0y - 572)

El pmmr paso consiste en aplicar In sumatoria y dwar al cuadrado cada wn de estas
desviaciones conto:

'\L 6 )l ) [\7.;-J’,‘.)+}(V:y“?i-)T"""""'

=1 j=1
Q. P A Y
= uii.l(v,-,— ) f”lll I)ul(r,;*.v,xV' } .. +:Zl /Ll }’i.)"
a 2
—n). (v y )' FIZUYI \’{,'")"i.)

a-u )
dande el producto :’.E‘ j{-' l(ﬁf. - ﬁ--x"l‘i' - _17,-..)= 0

va que:

g‘(‘/...‘).)- R R __ZL.( )..0
j:l i Vi JFYi, T Yin=E Y " hj=
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donde:
A
vo= = ()
JE
%
¥, = E,‘i’i Lo
] n

Lo cual conduce a fa expresion:

a n N & u
2 Uzl Vij M)=l_i‘”_ () -y ” ’() *-y) ...... S O (2.8)

A A
Suma de Cuadrados = Suina de Cuadrados + Suma (ie cuadrados
Tolad (SCrgrar) del Tratamiento del Error
SCrrar) SCrrron)

Estas sumas de cuadrados se exptesan como fa suma de fa diferencia de cada j-dsima
observacion del i-ésimo tratamiento con respecto a la media general, esto deseribe tanto la
desviacion dada por el tratamiento y el errot (SCrory.)-

La SCyp4p cstablece 1a suma de la diferencia entre los promedios del tratamiento y el
promedio general, es decit describe la desviacién entre tratamicntos. Finalmente SCrppor
es la suma de la diferencia entre cada una de las observaciones contenidas en cada
tratamiento con respecto al promedio del mismo, ¢s decir describe la desviacion dentro de
tratamientos. Todas estas elevadas al cuadrado. de aqui que se denominen sumas de
cuadrados.

La ccuacion 2.8 no solo expresa el cafeulo de simples desviaciones, si no queda la pauta
para caleutar variaciones que al dividir estos elementos por sus respectivos grados de
libertad se obticne wia medida de la varianza de cada wno de ellos, lo cual se conoce como
Cuadrado Medio.

Grailos de libertad se definen como el plimero de valores que estdn. libres para variar
después de haber impuesto ciertas restricciones a nuestros datos. Por {o tanto los g/, totales
son N-1 ya que se tiene un total de an=N datos u observaciones. :
a-1 gl para el Tratamiento, por tener "a" niveles del factor o tratantientos. Finalmente N-a
gl. para el Error, e

Una vez establecidos los correspondicntes gradas de libertad, pam oblencr las ‘.\prcsmncs :
de Cundrados medios (CM) se-realizan los cocientes:
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SCrrROR
CMerror = 3"
SCrpar
CMygar = ="~

Una forma de verificar que el cuadrado medio del error es una medida de la variacién
dentro de tratamientos es recordar que la Sutna de Cuadrados del Error mide la desviacion
de cada una de las observaciones con respecto al promedio del mismo tratamiento, esto cs:

2 1
SCerpoR = élél()’y - )"’:x) ﬁ',[ z (v -7, )2J

Expresidn que determina la desviacidn dentro del tratamiento, y como:

n
2= i)
st =L

y = Varianza muestral (S, ,2 )

n-1

Combinando las "a” varianzas muestrales s¢ pueden estimar la varianza poblacional:

£l 56-n)]
(=S +(n =087+ (n- 083 =10 T ) sCpn Mgy
(n—l)+(n-l)+.......'.(n~’1) L Z(n-—l) : N —a - ERROR

De aquif que si no existe efecto del tratamicento el ( "Migpor €5 un estimador de la varianza
poblacnonal

*

Una vez que se obticnen los Cuadrados Medlos se realiza el cociente CMypar ICMERROR. - -

para obtener ¢l valor del estadistico Fo que se emplea en el ANVA y establecer el eriterio
de rechazo de la hlpdtesxs nulu donde lareglade decnsmn es:

Rechazar Hosi Fo > F a1, Near

Donde Fy g.1, 5.5 tn valor que sc obtiene de las tablas de Fisher.
El valor de Fo. al realizar ¢l cociente, permite determinar si existe o no efccto dd
tratamiento o nivel de! factor en estudio, tomando en cuenta la fig. 2.1 podemos decir:

e “Si Ftiende al valor |, la varianza entre tratamicntos es semejante a la varianza debida al
azar no existiendo efecto. de tratantiento. En caso de existir efecto, la varianza enire
tratamientos toma valores mayores a los del cuadrado medio del error, provocando que
se obtengan valores de F de tal magnitud que se incremente la posxbnhdnd de alcnnzar la
zona de rechazo de Ho.como muestra en la figura 2. l

ragn
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Por otra parte,
valor de probabilidad de F

que para interpretar ¢l valor de

nivel de significancia con el que sc desen tra

si se emplea programas ¢
que se fepresenta como P
nivel de signiticancia () y se refiere al nivel de error
este valor permite al investigador no recurrir
prababitidad de I

Cupitulo .- Modelos Estadisticos

stadis

a consultar tablas de

ticos computacionales se encontrard el
>F ¢l cual es un estimador del
asociado al conjunto de datos,
valores de F. Por lo
* primeramente se tiene que elegir cl
bajar y contra ¢l cual se va a comparar

pr>F, para esto suponga que ¢ elige un a=0.05 entonces podemos decir:

Sj ¢l vator de Pe>F o o <0.05 se encuentra en

como se muestra en la fig, 21

Zona de
o rechazo de Ho

Zona de
rachazo de Ho

04—

W'
L4

Fo

100% &—

Figura 2.1

o

La manera
varianza qu

zona de rechazo de la hipétesis nula

- Distribucidn F para determinar zonas de rechazo y 1o rechazo de Ho.

mas practica de eondensar Jos resultados es mediante el cuadro de andlisis de

¢ se presenta en el cuadro 2.2, el cual

facilita la interpretacion del andlisis.

Ciiadro 2.2- Tabla general del Anillsis de Varianza__

] ‘ ‘ i Grados .
Fuente de Suma de Cuadrados (SC) de | Cuadrado medio (CM) Cstadistico de
Variacion ‘ Libenad : prucha Fyy

(gl) ol

Eoure 2 2| a-l : CMypar

o . a i o o AV [0t e
Tratamientos | §Cpp 1= % (ZL-.) _(X__) CMipar="=7"1" | CMgaror
=t N A

Error (deniro a b 21 N-a SCerror

de SCrmpop = & & (,».‘ -7 ) VO Mgor=x

tratamiento) hRR(_)R i=t jat e Y N-a

Total i ‘ % " 6, )2 (y»)‘”’ N-1

I TOLAL fafe) if N

Regla de decision: Se

rechaza Ho st FO > Fo g Noa
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Las formulas de trabajo pura calcular estos componentes son:

2,\,/—-\ it Vit Yote Yy

i
n
2 )y , :
o=y T Ya Y tYite S i 10
=y n n o
a 0 n )
y =L Lyy= Ly m Y vttty
=l =l Jj=1

Donde el valor de y,, representa la swma total de las (ij-dsimas observaciones. En forma
general cada ¥, . V4, 33 , S¢ eseribe como y; para toda i=1,2,3,....a.

La térmula correspondicnte a la media global es:

a n

- Dande los grados de libertad Lorrcapondlcnlus son an=N ya que:
“N= Numero total de observaciones

a= Nimero de tratdmu.mos o niveles del factor
n= Nitmero de observaciones por tratamiento

In todos los campos de la investigacién cxisten situaciones donde el nimero de -
repeticiones ¢s igual en cada tratamiento, en este caso se dice que se tiene un ;expcri|11cnt<)
balanceado por 1o tanto ; es constante, es decir el nimero de rcpeticioncs u observaciones
en cada wno de los tratamientos es igual y se representa como u sin considerar subindice. -
Sin embargo, enel caso ¢n donde ¢l numero de observaciones es dcsu,u.\l se lmbla de. :
experimentos desbalanceadm y s¢ wpresunlu por i, : R ‘ ‘ ,

“En estos dos tipos de exp‘crimcnms los cdlculos se realizan de la misma manera con la sola

varjanme de introducir el valor de n, respectivo para cada tratamiiento en Tas sumatorias a
emplear, : ‘

1]
N
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2.2.- RELACION ENTRE EL ANALISIS DE VARIANZA (ANVA) Y EL DISERO
EXPERIMENTAL

El Andlisis de Varjianza es la herramienta fundamental para el disefio experimental,
mostrande a través del andlisis de los disefios Completamente al Azar (DCA), Blogues
Aleatorios (DBA), Cuadrados Latinos y Factoriales 2K y 3K L relacién existente entre ellos
y el ANVA,

2.2.1.- Disesio Completamente al Azar.

Es un disefio unifactorial ya que estudia un factor a dos o mis niveles, considerando esta
distribucién como una extension de la prueba ¢ de Student en la- cual sélo se prueban dos
tratatnientos o niveles det factor.

Si recordamos lo expuesto en la seccidn 2.1 este disefio es completamente anédlogo at
ANVA,

De esta forma puede explicarse que el estadistico de prucba empleado sea F el cual se
obtiene a partir de la relacion CMyp/CMpprop S€ cspera que el valor de F aumenté si
existe efecto del tratamiento, ya que el valor del cuadrado medio del tratamiento sera mayor
que el valor del cuadrado medio del error que solo muestra la variacion debida al azar. Por
lo que Ja refacién de las Sumas de cuadrados queda igual que la expresion obtenida en el
ANVA, facual es:

SCrora=5C TRAT + SCERROR

En muchas ocasiones el fnvestigador puede preguntarse cuando se aplica este tipo de
diseflo, en primera instancia podemos decir que se emplea cuando se tienen experimentos
homogéneos, - esto. es, todos los niveles del- factor deben tratarse bajo fas' misnas
condiciones de tal forma que se mantengan constantes todas. las variables factibles a
controlar y no existan variables que puedan introducir ruido; en caso de que el factor cn
estudio se vea afectado por variables no controlables la respuesta obtenida serd producto del
factor mAs e} efecto de la variable no controlable, esto se verd reflejado en el valor del
Cuadrado Medio del Error, Jo que puede conducir a ¢onclusiones erréneas. Para evitar esto,
el experimentador debe tener la certeza de que no existen vanableq que puedan afectar la
respuesta,

También se utxlrzu cuando es probable que una pme del expcrlmemo se pmd.x esta
aplicacion es muy lmportantu ¥a que existen técnicas de recuperacidn de datos que se basan
en estimar ¢l valor perdido a partir de los datos cercarios a este. Este tipo de’ técnicas
pueden einplearse en el DCA ya que no existen variables no controladas que pueden Sr una
causa de error para el 0 los valores estimados.

20
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a) Andlisis Estadistico del DCA
El modelo estadistico lineal que describe el conjunto de observaciones en un Disefio
Completamente al Azar es:

,V,:/=,.l + tl+£’j

Con la finalidad de hacer mas sencillo este tipo de disefto. Suponga que existen «
tratamientos y # repeticiones; si a=4 y n=5 se tiene que:

a=4 | ABCD Tratamientos o
Niveles del Factor,
n=5 [LILILIV,V Repeticiones

Mostrando la forma de llevar a cabo la experimentacion, al aplicar alguna técnica de
aleatorizaci6n, se puede Hegar a una dmmbuclén de las unidades cxpcnmcmales conio s¢
muestra en el cuadro 2.3.

Cuadro 2.3.- Tabla de distribucidu de tratamientos al aplicar la aiealorlzacldn en ¢l

DCA, ,

(64 B!V pv AV BY
20 19 18 17 16

ALY gl cill it [Sl\4
I 12 13 14 i3

DIV it Al P All
10 9 8 7 6

Al Bl Jp! ¢l pil
| 2 3 4 5

A.B.C.D Son los niveles det fnctor )
1,2.3.4...20 Indica el nimero en que se d«.bcn corrcr los experimentos
( 11,111V, V No. de cheticmnes

Después de realizar el experimento su tendrd una serie de resultados y para hacer més
sencilla la recoleccién de datos pdra su posterior manejo, se puede-organizar como se
muestra en el cuadro 2.4,

Note que este cuadro es igual quc Ll cuadro 2.1 con la inica variante de anexar dog

columnas correspondientes al total (1;) y el valor promcdlo de cada tratamiento ( ;). Estas
columnas hardn mds mpldo el célculo de los términos involuerados en el ANVA,

s
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Cuadro 2.4.- Tabla de datos ordenudos para el DCA.

No. de Observaciones
1 2 3 ven h Total | Promedio
Tratamientos Ay yi
! Ya e Vs | o | Y | N Y.
2 Yo [ Y| Y| | Yu | N W,
3 Yau | Va2 | Y| o Y | s .
a Yl Yar | Va3 e Yau Y. Y a.

b) Supuestos del mordelo para el DCA

Los supuestos - del madelo son ‘los mismos para ¢l ANVA 'y se resume como:
& i~ NID (0.0 2) que establece que los errores se distribuyen normal e mdcpendleme con
media cero y varianza constante pero desconocida.

La tabla de ANVA pura este diseo se mostrd en el cuadro 2.2,

2,2.2.- [l Diseiio de Bloqum Aleatorios (DBA)

Es un tipo de Diseito Unifactorial que se emplea cuando el uuuugador identifica una
variable la cual no puede ser controlada y se trata de eliminar ¢l efecto que esta ejerce en el
tratamicnto formando bloques, ¢l bloqueo permite considerar el factor de estudio tanto ¢n
las mejores como en las peores condiciones, en otras palabras se substrac la variabilidad
probando el factor en todos los niveles de la fuente nu controlable..

La c‘(pmnén de la Suma de Cuadrados para los disefios unifactoriales en u.ncnl es:

SCr0741,7SCruar + SCeupop

Lista expresion no considera el efecto que el blogue (fiiente no controlable o de ruido) tiene
sobre ¢l factor de estudio, Sin unbarw. la existencia de este electo debe estar contenido en
alguna de los términos de la ecuacion y ¢s ki Suma de Cuadrados del Error que vaa
contener tanto el efecto del error (d\.bldo solo al azar) y el efecto del bloque (debida a l.l
variable no controlable), de estn forma se establece:

SCERR()R
SC l'()l \l'SCrl(AI+SCI RR()I\S
IILOQUE
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Esta expresion nos indica que al no considerar el efecto del bloque el término CMpppop se
ve afectado, coyo valor serd alto por contener tanto la variacion debida al azar como del
bloque y al realizar ¢l cociente CMygat! CMegrror provoca un valor pequefio de F que
conduce a No Rechazar Ho, lo cual puede ser una conclusidn erronea.

Al cousiderar la ¢xistencis del blogue se adiciona un ténmino mas a la expresion de la Suma
de Cuadrados :
SCrorai =S Crrat + SCerior WSChi0que

Esta expresion simbolica refleja la desviacidn que existe entre y dentro de tratamientos asi
como del bloque, estas desviaciones s¢ cxpresan como:

ZZ()UH’) ZZ(v -V)+ZZ(y, s, )+22(y,,—.n" “F.+5.)
JI[IT II/II :l/lT i=lj=1 T

Desviacidn = Desviacion ~ + Desviacion — +  Desviacién dentro

Total entre Trafamienfos emtre Bloques - de Tratamientos

La Suma de Cuadrados se obtiene al elevar al cuadrado cada uno de estos términos y
desarrollando el segundo miembro de la ecuacién, se obtiene

a b, 1o 2
2 i(l/;,' *‘) = ; %:[()7, - J+ (i", j ".Vi.)“ ()’ij ~Vi =Yty )]

i=lj=1
>:Iz(n,, 7) = bz:(y, -5.) +a2(y,~yi+zz(y,, 3. )
k= f‘ . ”j— B
+2§Z(V -7, )(yz ¥ )+2Z|Zl(v jyy == P;ﬁi.)
i=lj=| r=iy=l
+°ZZO‘, -7, (v ~7;+7.)
i=l j=|

Después de algunos pasos nlgcbmuos se_compruebn que los 3 términos con produuo
cruzado son igual a cero. de u;tu t‘ormn se llegaa l.x cevacion simplificada:

(l

‘ . )
e ,(‘ -5.) _:"”) +“ VY. *,’: ,'-,(Vry/ Vi +y,,)

Sumu de Cuadrados = Suma de Condrados  + St de Cuaidradas - + Snina dé Caadrados

g



UNIDAD DOS Capitulo I1.- Modelos Estadisticos

La adicion del bloque elimina ¢l efecto contenido ea la SCpgpop, de esta forma al dividir
entre los grados de libertad surge el CAMy, 500

Para poder obtener las expresiones de los Cuadrados Medios es necesario establecer los
Grados de fibertad (gl) correspondientes a cada expresién son:

o Parael Total se tiene N-1 gl. ya que existen "N” observaciones

o Para el Tratamiento a-1 gl. ya que existen "a" tratamientos

o Paralos Bloques b-1 gl. ya que existen "b" bloques

o Finalmente para el Error ab-l-(a-1j-(b-1) gl. ya que la Suma de cuadrados del error
no es mas que la suma cntre las celdas menos la Suma de Cuadrados del tratamiento
menos la Suma de cuadrados del bloque, existiendo ab celdas.

Se debe tomar en cuenta que la suma de grados de libertad del Tratamiento + Bloque +

Error proporciona los grados de libertad Totales.

Al dividir cada Suma de Cuadrado por sus respectivos grados de libertad se obtienen los
Cuadrados Medios:

SCTRn
-1

SC RLOQUE
CMprogue =1

CMypqr =

SCmmR
CM; RO 1112/ | SR
De esta forma el CMggpror $0l0 contlene la variacion (ltblda al azar y por lo tanto se .
elimina [a posibilidad de incurrir en conclusiones erroneas debido a esta situacidn es nula.

Este tipo de disefio s¢ usa en los siguientes casos: v

o Cuando el nimero de tratamientos o niveles es de 3'a 15, Se considera como un fimite
inferior 3 ya que ¢n este lipo de estudios se trata de comparar mas de dos tratamientos y
se toma como limite Sllpt.l‘l()r de 15 por que el trabajar con mas niveles complicaria los
cilculos.

« . Cuando el niimero de tratamientos es de tres a cinco se deben tener como minimo seis
repeticiones para contar son suficientes gmdos de libertas del error experimental. -

e Cuando se¢ conocen el grndlenlc de fa variabilidad, los blogues deben orientarse
perpgnd:cularmcme al gradiente, v fas unidades experimentales deben tener su mayor’
dimension en la misma direccion y sentido que dicho gradleme. ‘

Se puede decir que este tipo de dlscﬁo tiene grandes ventajas cuando.cel wimero de
tratamientos no excede 15 y cuando ¢s posible agrupar las unidndes experimentales ‘en
estratos o bloques uniformes, de tal mancra que In variacion dentro del bloque es mininia,
atin cuando la variacién entre estratos o bloques sea alta. (Reves, 1991, Pag. 52) -

k)
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a) Construccidn del Disefio de Blogues Aleatprios

Para facilitar la aplicacion de la distribucion en bloques al azar se deben realizar los
siguientes punios:

) Dividir tas unidades experimentales en bloques donde el nlimero de bloques es igual al
de repeticiones.

b) Dividir el bloque en tantas unidades cxperimentales como tratamientos se quieran
estudiar. Por lo tanto cada tratamicnto o nivel del factor debe aparecer una sofa vez en cada
bloque.

¢) Aleatarizarindependientemente, en cada bloque los tralamientos o niveles.

d) En el mancjo del experimento, los trabajos deberdn hacerse por repeticjones o bloques.
No se deben cfectuar trabajos que dejen repeticiones incotnpletas si s¢ desea mancjar un
disefio de Bloques Alentarios Completos, donde cada repeticion se debe  mancjar
uniformemente, Cabe seialar que existe el disefio de blogues aleatorios incomplelos donde
las repeticiones no son iguales en todos los bloques, por lo que depende del tipo de estudio
y recursos del investigador para elegir si trabajan con un discfio completo (balanceado) o
incompleto (desbalanceado).

¢) Numerar correctamente las unidades experimentales.

J) Al estudiar la variacion total, esta deberd dividirse entre la variacion debida al bloques, at
tratamienio (variacion entre unidades experimentales por efecto de los tratamientos), y Ia
variacién en la unidad experimental; esta dltima depende de la variacién natural de dicha
unidad " experimental y de su mancjo, denomindndose error. Para ejemplificar ln
construccién del DBA - supongamos que se ticnen vinco tratamientos, y se quiere una
precision tal que con seis repeticiones se logre y se conozca el sentido y direccion del
gradiente de varabilidad aplicando un sistema de aleatorizacion, el lugar de la «-Vperlemm
se indica en cl cuadro 2.5.

Cuadro 25 Distribucidn de bloques ¥ tratamientos ol apllcar un sistenta de
aleatorizacidn én ¢l DBA. (Reyes, 1991, pdg. 53)
‘ ‘Gradiente de variabilidad

- ot
A D A C A B ABCD.E sott los
[ 10 " of A 10 tratamicntos
C B E A “E D LILILIV,Vy Vi son
2 [ 12 1 n b1} los blogues
D E C t. ) A 1.2,3,etc. es el lugar de la
3 8 1 181231 - 28! experiencia en cada
' blogue.
B 8 8.1 C C
4 7 n 11 u 27
EJTAJ|D| DB |E
$ 6 S 16 25 26

! i Hi v v vi

~rza
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b) Andlisis Estadistica para el DB

Para reatizar et andlisis estadistico se requiere mantener la informacidn to mas ordemada
posible, es por esto que al tener "a” tratamicntos o niveles que deben ser comparados con
"h* blaques, ¢f disefio por blogues completos deberdn ser repistrados catio se muestra en
¢l cuadro 2.6, donde los tratamientos se colocan en tas filas y los bloques en las columnas,

Hay que sedtalar que ¢f cuadro solo es una forma de ordenar los datos. Sin embargo, o
orden en que Jos tratamicntos son medidos en cada caso se detenminan aleatoriamente
(cuadro 2.5) y se debe tomar en cuenta que los blogues representan una restriceidn en la
aleatorizacidn por yue la unica aleatorizacion de los tratamientos ocurre dentro de los
hloques.

Cuadro 2.6.- Tabla de datos ordenados de un Disedio de Bloques Aleatorlos Completo,

caso general
Tratamienio Bloque(j)
(i) ] 2 3
t Y - Yo pal)
2 Yoy Yn Y2
3

Y31 Y | Vu»

s . . v

a al Ya2 - Yab

Dehido a la existencia de un nuevo término que surge de la presencia de una fuente de
variabilidad, este deberd estar contenido en el modelo de manera que el modelo estadistico
tineal que describe at conjunto de datos en disefio de Blogques al A/.tr e

Yii= 1y 4 B ey 71,2 3000tt
‘ 7=12,300b

Donde
u= Esla nedia géxxc_ral
;= Es el efecto det i-dsimo tratamicnto
Bf Is e} efecto del j-ésimo bloque
& = I35 el ervor aleatotio el cual deberd cumphr con los supuestos ~NID (0,0 )

A diferencia del DCA, en este \hsunn se adiciona el ténmino f, el cml refleja la pusencm
de una segunda variable que tiene cfecto sobre la respuesta y ata cual se le denomina efecto
del bloque, que al ser considerado en ¢f modeto estadistico dicho efecto se toma en cuctita;

W3
(3]



UNIDAD DOS Capitulo I~ Modeios Extacisticoy

Al considerar que tanto los tratamientos como los bloques son lactores fijos. lus efectos de
tratantientos y de blaques son desviaciones de la media general. por lo tanto:

i
7=
Si se desea probar la ignaldad de medias de tratamientos tas hipdtesis de prucba son:
) Ho:py = fy == i,
Ha: y; # . paraal menos unpar i # j

Donde fa hipdtesis nula establece que todas las medias de fos ¢ tratamientos son iguales.
La hipotesis alterna expresa que al menos un par de medias son diferentes entre si,

De acuerdo a'los efectos de los tratamientos que se miden por sus desviaciones eon respecto

a la media general, otra forma equivalente de expresar dichas hipétesis es en términos de
los efectos de tratamientos debido a: ' :

N
1/7;)1521(11+ti+[3j = +T,

Por fo que las hipdtesis son: .

i) Hoty=19 =..1,=0
Ha:t; # 0 para al menos wa i

Aqui la hipdtesis nula expresa que tos efectos def tratamiento son cero, lo que indica que
los tratamientos no producen desviacién'con respecto a fas medias.

La hipdtesis alterna indica que si existe cfecto del tratamiento sobre las medias, lo que
indica que la respuesta depende del nivel en que se-encuentre cf faclor. en otrus palabm Ios
valores pmmcduoa de cada nivel son d:ferent;s entre si.

La tabla de ANVA que LOnllClle a5 l‘omml.us de las expresiones aqui utilizadas se muestra en
el Cuadro 2.7.

Al cansiderar que los tratamicentos y bloques son fijos los vatores de los Cuadrado Medios
esperados son:

w2
Ly
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a .
b Z. T,'h

O Ve or 2 g izl
L(CMIRAI) oo+ a—1

E(CMwogus J=o * + e
E(CM ggor)=o *

Una vez calculados los Cuadrados Medios se obtiene ¢l valor del estadistico F,, para probar
la igualdad en las medias a partir del cociente:

CMrpar
F():___.‘.*T.&LL

CMgrror
Donde la regla de decision es: se rechaza Hosi Fo>F o ) (aypa1)

En este andlisis no se prueba la diferencia entre bloques. Debido a Ia restriccion sobre la
aleatorizacion que se huce dentro de los bloques, por lo que no es muy conveniente realizar
la prueba para la relacion CMp; g9/ CMepgo excluyéndose del andlisis de varianza. Sin
embargo, un valor grande de esta relacién implica que el factor bloque tienc un efecto
grande y que la reduccién obtenida del ruido al analizar los bloques quiz4 fue util al mejorar
la precisién de las comparaciones entre medias de los tratamientos.

Cuadro 2.7.- Tabla de Andlisis dle Variamza para el diseilo aleatorizado por bloques

completos. .
Fuente de Suma de cuadrados Grados de | Cuadrado medio |~ Estadistico de
Variacion (SC) Libertad (CM) prucba
(st) :
Tratamientos g: }’:‘2. }’3 . ‘g?]_fi AT = CMypar
SCrpar = S TN a- a-1 . CMERgoR
Bloques o« _ g‘ }f’ -)'_2. bl MQ_QL‘S_
IJL()QUILS""I=l a N b~1
Error (deniro de Por diferencia : SCr:
Iratamicnlos) (a-1)(b-1) LE2-ERROR
(a=1b-1)
- SCromu= b Ea2 -] ws
TOTAL 1-—-|j=1"i/. Nl

Regla de decisién: se rechaza Ho si Fo>Fy . \.,
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UNIDAD bOS Capitulo 18- Modelos Estadisticos

Si y,, es ¢l total de las observaciones del i-ésimo tratamiento, p; el total de las
observaciones del j-¢simo bloque, y_ el total de todas las obscrvaciones. Las formulas de
trabajo son:

Totnl Promedio
b = i
Yi= jEl}'gi =yir+Yin + Yzt Vip Y=
a . Y
yji= ,&ly" V= M(,I
£ 3 + Yyt Pyt T )
) = e B
},, Ij ly[[ Y,V T )5, Ya, Y. N N

N= Nimero total de observaciones (donde ab=N), ¢= Nimero de tratamientos y b=
Niimero de bloques.

2.2.3.~ El Disefto Cuadrado Latino (DCL)

Esta distribucton es un tercer tipo de disefio unifuctorial que emplea los principios del
Disefio de Bloques Aleatorios. Sin embargo, este tipo de discfios es aplicado: cuando se
desea climinar dos fuentes de variabilidad problematicas; en otras palabras permite analizar
sistemdticamente por bloques en dos direcciones. En este disefio se forman renglones y
columnas que representan en realidad, dos restricciones a la aleatorizacién. Un cuadrado
latino para "a" factores o un cuadrado latino bxe, que. contiene "b" renglones y “c”
columnas, Cada una de las “be” celdas contienen una letra que corresponde a“un
tratamiento y cada letra aparcee una sola vez en cada renglén y columna. Los tratamientos
se representan con letras latinas'y tanto los renglones como las columnas son las fuentes de
variabilidad.

Al igual que el DBA esta distribucion se construye probando el factor en las mejores y
peores condiciones de ambas variables no controlables.

Debido a la existencia. de estag variables no controlables, en la cxpruslén de suma de
Cuadrados se anexan los términos SCooLumvAs SCREM;L()NI:S quedando:

SCrorar=SCrrar+ SC corumnas * SChencrones *SCerror

De la misma forma van a existir términos de Cuadrado Medio de columnas (CM¢ruanis)
y Renglones (CMpenGLoNES):

35



UNIDAD DOS Cupitulo 1= Madelos Estudisticos

Al igual que en ol DBA no considerar ¢l efecto de estas fuentes dv variabilidad provocaria
wn incremento en el vadar de SCgppan ¥ ¢ respectivo CMegpeog por contener el cfecto de
fa columna y el renglon que son las dos fuentes de variabilidad que considera ef Disefio en
cuadrados Latinos, Una torma de representar esto seria:

'SCC OLUMNAS

SCI'()T—IL= SCI‘R.!'IZ + C ERROR | ey SCERR()R

SC RENGLONES

Asi que mediante la separacién de estos términos ‘el valor gue se tenga del cociente
CMype 1/ CMEppog asegurs que el resultado sola refleje el efecto debido al tratamiento sin
vonsiderar [a presencia de las fuente de variabilidad,

En general. es m disefio muy eficaz cuando ef nimero de tratamienos estd entre 4y 10. Se
conoce la variabilidad en dos sentidos perpendiculares, por otra parte, tiente la desventaja de
que es rigido en el numero de repeticiones v en agrupar los tratamientos en hileras y
columnas de tal forma que no se repita ningiin tratamiento en fila ni en‘columna, ademis, se
reducen los pradas para el error experimental. (Reyes, 1991, pdg. 54-56)

Este disento se Hama evadrado latino ya que los-tratamientos se representain mediante letras,
latinas A, B, C, 1), E entre otras, v es cuadrado ya que ¢l ndmero de tratamientos debe ser
igual al mmera-de columnas y renglones.

Con la finalidad de hacer mas sencillo este tipo de distribucion la ubicacion de hileras,
renglones y ratamicntos se muestran en el cuadro 2.8, Donde se establece que ef renglon se
encontiard en la primer fuente de variabilidad, en la columna la fuente de varinbitidad 2 y el
tratuniento quedara contenidd tanto en hilera coma en columna

Cuadro 2.8.- Distribucion de renglén. colunna y tratamiento en un DCL,
Renglan (i) woo | Columnas (k)

Fuente de variabilidad | | Fuente de variabilidad 2
Traramiento (j)
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a)Coustruccidn del Disefto Cuadratlo Latino,

Para aprovechar las ventajas de este disefio, es indispensable lo siguiente:

1) Dividir el lote, o lugar de la experiencia en un nimera de unidades experimentales iguat
al cuadrado det namero de tratamientos,

2) El niimero de repeticiones debe ser igual al ndmero de tratamientos,

3) Formar renglones y columnas de unidades experimentales iguales al nimero de
repeticiones y de tratamientos.

4) Distribuir los tratamientos en tal forma que ningiin tratamiento se repita en renglon ni
columna.

Para lograr lo anterior, se arreglan los tratamientos mediante ¢l paso de permutaciones
lorizontales a verticales. Supongamos que hay cinco tratamientos A, B, C,D y E.

{) Permutaciones horizontales son el arreglo de tratamientos de la siguiente forma:

A B C D E
E A 5] C D
D E A B C
C ] E A B
B C D £ A

ii )Permutaciones verticales

A E D C B
B A £ D C
C B A E D
D C B A E
E D C B A

L)
Es dificil tratar de establecer cual serfa el mejor cuadro de permutaciones a emplear ya que
ambos sélo son una base para-que ¢n funcion’ de éstos se realice una aleatorizacién en
coluninas ¢ hileras por lo que ¢s indistinto el tipo de cuadro base que desce emplear,

3) Se aleatorizan las hileras y en el cuadro que se genere después se aleatorizan las
columnas. Esto tiene como linalidad hacer wna distribucion de los tratamientos’ inds

dispersa -~y cvitar pares ~ como -AB, CD. DE. cnire otros, estén  juntos

sistemdticamente.(Reyes, 1991 pdg. 54-56)

Un ejemplo empleando el cuadro bnsc de Ias permuluuom,s honzontdlcs se mucstra en el
cuadro 2.9.

Cuadro 2.9~ Cuadro hase de permutaciones horizontales.

[ A B C D E
2 1 E-l A B C D
3 D E. A B C
41 C DofE A B
3 B C D] E A
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mediante cualquier método de aleatorizacion supongamos que la aleatorizacién de hileras
del 1 al 5 quedara de la manera siguiente:

| 2 3
5 ] C D
2 £ A B

4 C D 3
t A B C
3 D I A

TIT > ym) -
O[T e

Numerando las calumnas del | al 5 en este cuadro, se aleatorizan las columnas, las cuales
pueden quedar como:
Gradienie de variabilidod
- 1

! 2 3 4 S
+ AB,C.D Representan los tratailentos.
1,2,3 Indicun ¢l Ingar de la experiencia.

Este serfa el cuadro final para la distribucion del cuadrado latino 5 x5; las unidades
experimentales numeradas. siguen un sistema que facilita su manejo. Si considéramos Ja
direccion del gradiente de variabilidad como se ilustra en el cuadro arriba citado, entonces
sabremos las condiciones bajo’las cuales se deben correr las expericicias. Por ejeritplo T
experiencia | se deberd manejar el tralamicnto A en el gradiente mds baja tanto de [a fuente
de variabilidad 1 como de la fuente de varinbilidad 2. ‘

El registro de los resultados puede ser mis sencillo si se colocan en un cuadro de datos
ordenados para el DCL. A modo de ejemplo, considerc el cuadro 2.10, -

Cuadro 2,10.- Tabin de datos ordenados para el DCL,

| 2 3 4 5
| A=80 B=80 C=100- | D=90- E=100
2 B=90 C=70 =90 L=89- A=92
3 C=100 D=30" E=92 A=88 B=89
4 1)=97 E=90 . | A=97 B=94 =93
5 E=99 A=}70 | B=98 C=90 D=88
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De aqui que cada obscrvacion se denota como Vi que representa la observacion
correspondiente al i-ésimo renglon, de la k-ésima columna y del j-ésimo tratamiento,

Por lo que canociendo el valor de dos de los tres digitos podemos encontrar ¢l valor de la
respuesta correspondiente. Por ejemplo si consideramos i=1 y k=3 del cuadro 2.10 ¢l valor
de j=C que corresponde a la respuesta C=100,

b) Andlisis Estadistico
L1 modelo estadistico fineal para este tipo de diseiios es:

Yp=pt o e i=1,2,.p
J=12,.p
k=1.2,..p

Donde p es la media general, o es el i-ésimo efecto del renglén, T, es el efecto delj-ésimo
tratamicnto, {3 es el k-ésimo cfecto de la colunma y € es ¢l error aleatorio.

El andlisis de varianza consiste en descomponer la SCropyg de las N observaciones en sus
componentes de renglon, colummna, tratamientos y error (debido a que en el DCL a=h=c, ¢l
numero total de observaciones N=az=b2=c2). De esta manera la representacidn del ANVA
queda como se planted anteriorinente:

SCrora= SCrengroves + SCeorunmas * SCraar + SCrrror

Grados de Libertad, -
Totales: N-1= (a-1)+(b-1)+(c-1)
Tratamientos: a-1 '
Renglin: b-1
Columna: c-1
Eyror: n-1-(a-1)-(b-1)-(c-1)
=n-l-q+ 1-b+]-c+1= p-a-b-ct2

‘Bajo la suposicion usual de que €y ~ NID (0.6 %) cada uno de los miembros de la detecha
de la ecuacion al dividir entrea 2, son variables aleatarias independientes’con distribucion
ji-cuadrada. El estadistico apropiado para probar la igualdad de medias en los tratamientos
es: : ‘

- Mrpar
" CMpgppon
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La tabla de Andlisis de Varianza para el diseio en cuadrados latinos se muestra en el cuadro
211,

Cunudro 2.11.- Tubla de Andlisis de Varianza para el DCL.

Fuente de Suma de cuadrados Grados de Cuadrado medio Estadistico de prueba
Variacion (5C) Libertad (gl (CM)
Traamicntos . ),.ZI,. J’f’, " SCrrar = CMppgy
S TN ‘ a-1 °" CMprpor
Henglones vy vt |, | eevaon
RV R
Columnas i y.?k .V%. y 'S:(;Q@m\.ﬂ S
e N || e
‘bl?:mr(demm SC.I:‘_RROR‘ ' ‘ Jg—,im}!g_m—
tralamlientos) por diferencia N-a-b-c+2 N-a--b-c+
B O WA
i:Ij==|k=lyUk~ N )

Reglu de decision se rechaza Ho si Fo ) Fy 0. y.g

Hasta et momento para construir un DCL, sélo tomamos en cuenta ¢l empleo de una sola
observacion del tratamiento por gradiente de variabilidad. Sin embargo, cuando se tienen
diseios de cuadrados latinos pequeios como es el caso de un disefio 3x3 proporciona muy
pocos grados de libertad tanto para tratamientos, columnas y renglones que en este caso
serian 2. Con la finalidad de aumentar estos grados de libertad puede hacerse uso de
réplicas existiendo diferentes métodos que pueden clasificarse en tres casos, los cuales son;

(1) Este consiste en usar las mismas condiciones tanio -de la- tuente de -variabilidad 1 (o
fuente no controlable 1) como de la fuente de variabilidad 2 en cada réplica, es decir el
experimento se repite bajo las mismas condiciones.

(2) Mantener una fuente de i‘lriabilidad bajo las mismas condiciones mientras la otra se
cambia. Por ejemplo, la fuentes de variabilidad 2 se mantiene constante mxemrﬂs la.
fuente de variabilidad 1 se cambia.

(3) Variar ambas fuentes no controlables.

Dependiendo del métoda o caso yue se emplee existird una serie de modificaciones en el
ANVA, para estos casos se adiciona un término mas correspondiente a la réplica por lo que
la respuesta se denotard como 'y que corresponde a la observacion del i-ésimo renglon,
[=¢simo tratamiento, 1a k-ésima o.olumna yla l-ésima réplica.
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Con respecto al ntmero de observaciones totales, serdn: N=na*=nb*<nc® ohservaciones
para ¢l caso (1), En el caso (2) en cada réplica se emplean otras condiciones de una de las
fuentes de variabilidad, si consideramos que la fuente de variabilidad de los renglones es 1a
que variamos. entonces Ja variacion que s¢ mide es fa de los renglones dentro de fas »

réplicas.

El caso (3) mide la variacion de ambas fuentes de variabilidad dentro de las réplicas.
Por lo tanto hay nuevos renglones v nuevas collasiais <h cada réplica, todo csto se muestra
en ol cuadro 2.12 donde estdn contempladas las expresiones de los términos involucrados

en el ANVA para los tres casos,
Cuadro 2.12.~ Tabla de Andlisis de Varianza para caso (1}, (2) y (3) en el DCL.
Fuente de Suma de cuadrados (SC) Grados de Libertad | Cuadrado medio | Estadistico de
Variacién (@) (CM) _prueba
Tratamientos (1),(2), 3 SCrpar . CMpmyr
R W@ | e =t
¢ Vi Y. al Bl ERROR
jstan N
Renglontes 2 2
o byl Y. M b}
i=1 bn N SCRENGLUN
2 2 B it
b oy “ _—
ot £ 0l Yo @) n(b-1) | SIRENGLON
iti=t b N
noh y; ;o 2
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¢ )
e Yok, Yoo (), (2) -1
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o & 3 Yk § X oy ety gleoLmmiss
k=li=l ¢ I=t¢?
Ertor (denico Q2% 3) (1Y N-a-bh-c-ntd SCr.
de ) SCERI(OI( ) Nea-abtn-ct! __,QR_R;QIL
Tratantientos) por Il'ﬁ' vencia (3) N-a-nbt-c+} gf ERROR
Repticas ) @) 1), (), 3)
2 2
’2% X.._;I - L n-l
j=1 g~ N
Total Q) 3) [UXUYE)
b a ¢ u Ly
Yy Ls y,.}k,-au-— N-1
f=t j=tk=t/=1" N

Regla de decisidn se rechaza Ho si Fo>Fy el Ned
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2.2.4.- Otros diseitos Unifactoriales

Cabe sefalar que existe otro tipo de Disefio unifactorial como es el caso del Diseiio
Cuadrados Greeolatinos, el cual es semejante al DCL con la variante que en este s¢
considera la existencia de tres fuentes de variabilidad. Sin embargo, este es de poca
aplicacion en el drea Farmacéutica por lo que no se desglosard. Si le interesa conocer la
informacion tedrica de este disefio se cncuentra en libros especializados come
Montgomery(1991), Box Hunter (1986) y Reyes Castaiteda (1991), entre otros.

2.2.5.- Los Diseiios Factoriales

Enfos disefios unifactoriales el mvestigador s6lo podra estudiar el efecto de un factor sobre
la variable de respuesta considerando la existencia de fuentes de variabilidad dependiendo
del disefio en cuestion. Sin embargo, en muchas ocasiones y en la mayoria de las
investigaciones fiairmacéuticas cs de interds estudiar el efecto de dos o mds factores a la vez,
para esto cxisten técnicas de Diseitos Facloriales que se lleva a cabo para estudiar los
efectos producidos por dos o mds factores.

En este tipo de disefios existe una serie de divisiones entre los cuales estan:
1) Discfios factoriales 2k,

b) Disefio 3%,

¢) Diseiios Factoriales Fraccionados.

d) Otros.

a) Disellos factoriales 2K es un diseflo que estudia & factores cada uno con dos niveles
denotados coma superior e-inferior que pueden representarse como signos + - o digitos 1y
0, as{ como hacer una combinacion de signos y digitos tales como +1,-1 que representan el
nivel alto y bajo del factor respectivamente. Estas notaciones serdn -desglosadas. en el
Capitulo VIL

b)Asi mismo, ¢l Disefo 3K es un diseiio con & factores a 3 niveles, donde los factores se

representan mediante las letras mayuscutas:y-los niveles pueden referirse como inferior, -
intermedio y superior. Listos, mvdu $e rcpmmtan con_los d(gnos 0 (inferior) 1

(intermedia) y 2 (superior). .

Hay que observar que en ambos disefios la base representa cl ntimero de mvcles yel

exponente los factores, Cuyo objetivo es deterniinar cual es el factor de mayor efecto, esto
se determina aplicando el ANVA, el cuul va a proporeionar un-valor de F para cada 1aclor y

las posibles mtcmcuones.

¢) Diseitos Factorlales Fi mcuonmlos en este disefio se extrae una fraccuﬁn del disefio
factorial completo, esto se realiza cuando el nimero de experimentos o corridas aumenta al
grado de no contar con los recursos suficientes para realizar el disefio completo, es
mediante la suposncnén que algunas interacciones de orden superior como podria ser las
interacciones triples pueden ser despreciables donde la informacién sobre los cfectos
principales y las mternccnoncs de mayor orden pueden obtenerse -realizando sélo dicha
fraccion. :
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d) Otros diseiios factoriales.

Existen otros disefios experimentales que son ampliamente ntilizados, tales como el disefio
compuesto central que tiene como finalidad gjustar superficies de respuesta, los diseiios
factoriales fraccionados que se aplican cuando no se puede correr un experimento completo
cuando se estudian dos mis factores al mismo tiempo.

Sin cmbargo, por términos practicas se ha observado que muchos de los casos que se
presentan en el drea farmacdutica se ajustan a los disefios arriba descritos, pero estos
diseiios no seran desglosados en ¢l presente trabajo, los aspectos tedricos se encuentran en
libros especializados como Montgomery 1991, Box Hunter 1988 y Reyes Castafieda 1991,
entre otros.

2,2.6.~ Estudio de caso

Para mostrar la forma de interpretar el ANVA considere el EJEMPLO 2.1.- Produccion de
un antibidtico a partir de seis fuentes microbianas (Fleury, 1987, pdg. 307).

En este experimento se desea comparar la produccion de un antibidtico a partir de seis
fuentes microblanas con las mismas condiciones de cultivo, Después de un ticimpo se
determina la cantidad producida en seis corridas. Los resultados se muestran en el cuadro
2.13. Debido a que se mancjan bajo las mismas condiciones las seis colonias microbianas,
el disefio que se aplica es un DCA. Los cdlculos correspondientes se realizan a partir del
programa estadlstico SAS “for windows”,

Cuadrs 2.13.~ Resultados de la cantidad de antibidtico producido a partir de scis fuentes

microbiauas.
Ho: |y = By = By =Ry = =He Vs Hap;#p j para al menos un par i # j
Repeticiones FUENTE MICROBIANA
A B C D E F
1 30 200 | 212 45 355 1 200
2 89 207 82 97 293 311
3 83 281 206 133 1.290 1 290
4 110 180 1 118 101 341 272
5 126 | 215 158 105. | 378 | 376
6 165 | 310 | 174 | 220 | 231 288

Il paquete estadistico que se empleard posce una seric de modulos tales como SAS/QC,
SAS/GRAPHICS, SAS/STAT, entre otros. Sin embargo, estos tres serin de gran utilidad en
el disefio experimental ya que el primero permite realizar una serie de prucbas como ¢s el
caso de probar el supuesto de normalidad y en casos necesarios este permite obtener todos
los aspectos estadisticos en el drea de control de calidad cono es ¢l caso de diagramas de
Pareto, de causa y efecto, Ishikawa, entre otros, i} segundo permite realizar graficos como
es ¢l caso de diagrama de cujas'y alambres conocidos como box-plot (t¢rminos en ingles),
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grificas de residuales, de Tukey. entre otris. L teseero es el que proporciona los uspectos
estadisticos como es ¢} ANVA y priebas de Comparacion Maliiple de Medias entre otras.

Al enirar a este paquete vera tres ventanas. La primera se denomina editor que se presenta
como “program editor”, es aqui donde se colocan todas las instrucciones para que se
procesen los datos; Ia segunda se denomina ventana de logica y se presenta como “log”, en
esta ventana aparecen las instrucciones ejecatadas sefialando los erores si los hay.
Finalmente la tercer ventana es fa de salida de Jos resultados y se presenta como “output™,
en esta se vin a oblener los resultados de la o Jas pruebas seiialadas en ¢l programa editor.
Por lo tanto para que los datos scan procesados en cl paquete es necesario ordenar los datos
@y el progrima editor asi como determrinar fus procedimientos estadisticos que s¢ desean
reatizar de ks signiente forma;

a) Procedimtiento por computadora;
Los datas dz.bun ser ordenados de la siguiente forma para quc sean procesados en of SAS

“for wintdows."

DATA ANTIDCAZ,

INPUT COLONIA $ ANTIBIOT,

CARDS;

A0 D01

A 89 D105

AB3 D226

AllD E 355

A6 £293

A 163 11290

19200 E 3

B 207 E 378

132381 L2310

B 180 200

s il

3310 F290

¢ F272

82 ¥376

€ 206 . F288

C1ig ‘ |

C 38 FROC ANOVA DATA=ANTIDCAZ;
CI . ' CLASSES COLONIA;

nis MODEL ANTIBIOT=COLONIA;
D97 o MEANS COL. ONM/'IUKFY
D133 RUN; ’

Estas son las instrucciones bsicas que s deben dor al progrma pira procesar Jos datos.
En formia L.u\cml I instruccion DATA indicu al programa que ¢l nombre del | Juq,o de datoa
v ser antidea? S

INPUT da la variable le\lll!.ulull.ls 0 variables de estudio en CUY0 CAS0 €8 (,OL()NIA yla

uspuusm ANTIBIOT que es la concentracion del anfibiotico. En esta instruccion se ubica el
signo $ o indica yue i variable de estudio no s mmérica (conocido como alfanumirics 1).
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CARDS indica al programa que las siguientes lineas son los datos,

PROC ANOVA indica al programa realice ¢l andlisis de varianza dando los datos del
cuadro 2.13,

CLASSES para que el programa realice el anova se deberd dar la variable clasificatoria que
¢s la variable independiente y en este caso es colonia,

MODEL establece ¢l modelo a emplear en este caso se trata del modelo del disefio
completamente al azar donde la respuesta ANTIBIOT y el factor de estudio es la
COLONIA:

MEANS COLONIA/TUKEY Realiza la prueba de Comparacion Multiple de Medias
Tukey.

Hay que sefalar que después de cada declaracion deben colocarse el punto y coma para
sefialar que termina la instruccion.

b) Andlisis de Varianzu (SAS LAB)

SAS
Procedimiento de Andlisis de Variauza

Model: ANTIBIOT = COLONIA
Dependent Variable: ANTIBIOT

Cuadro 2.04.- Tablu de resultados del Audlisis de Varianza” para -el modelo ' de
producciiin de un antibidtico a partir de seis colonias microbianas. -
Ho:vy=0; Haty # 0 para ai menos wna i :

Surce 113 AN CMS F Pr>F
Model 5 244335 48467 1749 0.0001 -
Error 30 $3809 2794

Totul . 35 B E

SOURCE Se refiere ala fuente de Variaci lun
8S= Sumays de Chadrados

MS= Cuindrados Medios

DF= Grados de liberiad

Cmulra 2.15.- Tubla de resnltados del Andilsis de regresldn del mmlelo de proc/uccldn de
un antibidtico a partir de seis colonias pm'crobiuuas. :
R-Square 1 - GV Roat MSE | ANTIBIOT

: ol ‘Mean
0.744596 | 26. IMBI - 52.85494 | .202.000000 -
R-Squa; e.0s el coeficiente de determinacion
C.1%ex el cugficiente de vaviacisn
Root MSE ¢s hivak del Cuadrado Medio del Ervor
Mean Aatibiotic ex el valor del prowedio e la prodiccion de-anibicticn
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INTERPRETACION:

El cuadro 2.14 muestra los resultados del andlisis de varianza para el modelo
Y =H + 1+ € observe que en los programas estadisticos aparte de mostrar el valor de
F, proporciona una columna etiquetada como Pr>F que representa el valor de probabilidad
I que se conoce camo ", que linicamente es el error asociada al conjunto de datos,

De aqui la regla de decision:
Se rechoza Ho si <

Para esto es necesario elegir el nivel de significancia, en este caso serd de 0.01 ya que se
trata de la produccion de mn antibidtieo, de acuverdo al valor que se encuentra en el cuadro
2.14 Pr>F= 00001, siendo un valor menor al de a=0.01 entonces podemos cstablecer que
existe evidencia significativa para rechazar Ho:1;=0, es decir existe efecto de tratamiento
sobre ¢l factor COLONIA indicando que ¢l modelo del Disefio Completamente al Azar es
adecuado para este estudio. Sin embarg go. entorno a este madelo se encuentran valores como
son coeficientes de determinacion (R?) y el coeficiente de variacion (C.V.) asociado al
conjunto de datos que se muestran en ¢l cuadro 2.15. De aqui se establece que el 74.45% de
los datos son explicados por ¢l modelo, podemos considerar que este ¢s un porcentaje alto
ya que generalmente un modelo de Disefios' esperamos que explique mds del 50% de los
datos, en este punto debemos cousiderar que nasotros estanios trabajando con modelos de
Disefios y no de regresion, ya que estos ltimos requicren un valor de R? por arriba de 0.9
para considerar un comportamiento lineal.

También podemos pensar que el coeficiente de determinacion que se obtuvo pudo haber
sido afectado por la alta variacion que prcsu\tm los ddtos yaque cl C.V +24.16%.

Cuadro 2.16.- Tabla e resultados del Analisis de Varianza para el lratamluum en
estudio(Colouia).

Hypy=Hy = 3=y = 5= “6 s Hylly 214 para l menos wn puy i+ j
Source l)l’ Auovi' SS Mean F Valuc Pr>F
- Square .
COLONIA 5 244334.0667 [48866.933 |7 49 0.000}
. 3
INTERPRETACION:

Finalmente ¢l cuadro 2.16 son los resultados del analisis de varianza para el ‘juego dc
hipétesis que prucban la ignaldad de valores promedio de las diferenies fuentes microbianas -
que constituyen los niveles o tratamientos del factor. Los valores de la Suma de Cuadradas
y Cuadrados Medios son iguales al valor del Modelo expuesto en el cuadro 2,14 ya que s6lo
se considera ¢l estudio de un factor con diferentes nivelces,

Como ¢l valor de Pr>F=0.0001, se rechaza Ho existiendo difevencia sq,mhcatlva entre los :
valores de medias verdaderas de la Produecion de Antibiotico (ANTIBIOT) a dnfelentz.s
niveles de la COLONIA microbianit con un nivel de significancia del 1%, :
Esta diferencia proporciona al investigador bases para aplicar priicbis csladisllcns para
establecer-entre que pares de medias existe semejanza v en ciertos casos elegir cual o cuales
dan mejores rendimicentos, Tema que se revisa en el siguiente Capitulo. )
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HL- COMPARACION MULTIPLE DE MEDIAS

El establecer que existe diferencia significativa entre valores promedios u partir del ANVA,
da fa pauta para aplicar pruchas de camparacion maltiple, las cuales permiten establecer
entre que pares de medius existe diferencia significativa y a su vez identificr cuales son
semejantes. Entre estas prucbas se encuentran:

3.1.- COMPARACION DE MEDIAS DE TRATAMIENTOS INDIVIDUALES
Existen métodos de comparacidn maltiple basados en:

3.1 1.- Contrastes (Montgomery, 1991, pdg. 62)

La idea de un contraste ¢s determinar entre que pares de medias existe diferencia
significativa. :

Para ilustrar esto, consideré el ejemplo 2.1 donde se desea comparar la produccién de un
antibidtico a partir de seis fuentes microbianas con las mismas condiciones de cultivo
representadas como A, B, C, D, E 'y F. Después de un tiempo se determina la cantidad de
antibidtico en seis corridas. '

Después de aplicar el ANVA que se muestra en ¢l cuadro 2.15, se establece que existe
diferencia significativa entre valores promedio, estos resultados se muestran en el Capitulo
If. Por lo que dicho ejemplo se emplea para ilustrar los prucbas de comparacion myltiple de
medias que a continuacion se presentan.

EJEMPLO 3.1, ‘ ,
Suponga que se desea poner a- prueba solo un.par de medias representadas coma
tratamicntos B y F que son las colonias microbianas las cuales producen Ja misma
respuesta, entonces 1a hipotesis a prueba queda de la siguiente forma:

Ho: Hep=Hup
Haipp # pp

Esms hipdtesis se prueban haciendo una combinacion lineal apropiada de los totales de
tratamientos como sigue: ‘

Vi ye=0

En otra instancia se puede establecer que e] promedio de los tratamientos A y C no diftere
del promedio de las respucstas E y F, las hipotesis que deben probarse serfan

Ho:pg+ po = Rg + Bp
H(li].l'.! + Re# e+ ity
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y esto implica la combinacion lineal:
yatves yes e =0

En general, la comparacion de medias de tratamiento conlleva una combinacion lineal de
1otales de tratamiento de la forma:

{.
C= 2 ¢y
i=]

L] d . . v . . .
con la restriccion £,y ¢;= 0, es decir 1a sumatoria de los coeficientes en Ja combinacion

lineal debe ser cero. Tales combinaciones lineales se conocen como contrastes.

Para obtener ¢} estadistico de prueba es necesario caleular la suma de cuadrados de un
contraste que ¢s:

y tiene un solo grado de libertad para casos balanceados. Sin embargo, si el disefio es
desbalanceado, la comparacion de las medias de tratamiento requiere la adicidn del namero
de observaciones y es X9, #c;= 0. En este caso la ecuacion 3.1 queda:

Para cusos balanceados la Suma de cuadrados del contraste es igual-al valor del Cuiadrado
medio del contraste ya que solo existe | grado de fibertad para todos los contrasles,

El estadistico de prucba se caleula para cadn uno de los contrastes dividiendo
CMcontaasin/CMengon: De aqui que el estadistico sea ¥ con 1y N-a grados de libertad
para casos balanceados y desbalanceados respectivamente, siendo ampliamente utitizados
los contrastes en muchas comparaciones importanies para las medias de tratamientos.
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Fstos valores de los contrastes se adicionan en la (abla de ANVA como se muestra en el
cuadro 3.1.

Cuadro 3.1.- Tabla de ANVA ,mrh los contrastes.

Fuente de Suma de Grados de Libertad (gh) Cuadrados Estadistico de Prucba
Variacidn Cuadrados Medios (CM)
(SC) Balanceado| Desbalanceado
Tratamiento | SCpp,p |11 n-1 SCrrsr/ 8l P CMypqy
- 0= Er
CMgrror
Contraste 1 |+ e+ 1 N-a SC.1/gl Fey = My
CM grpor
Contraste 2 SCqo ! N-a SColgl | . CMca
CM ggror
Contraste . . 1 N-a : ’
Contraste Z sC., |! N-a SCer/gl o = My
CM grroR
Ervor SCrrrop |N-a. . | N-a SCriop /8!
Total | SCropr, |V} N-1 SCrors, /8!

SC,y =Suma de cuadrados del conirasie | 8Cyp = Sumir de cuadrados del coitraste 2

SCyz.= Suma de cuadrados del contraste 2 Fess Valor del estadistico F parael contraste’z

F . =Valor del estadlstico F para ¢l contraste | F o= Valor del estadisiico F pura el contraste 2
el P ) «® ! para.

3.1.2.- Contrastes Ortogonales (Montgomery, 1991, pdg. 63-64)
Es un caso especial del proccdumcnto anterior, Donde dos contrastes con coeficientes {¢;}
y {d;} son ortogonales si;

o =
cdy =
i=l'l

0, ¢n el caso de un diseito desbalanceado, si

a
'Z| ’7i"idi =0
f=

Si se tiene a tratamicntos, el conjtinto de a-1 contrastes ortogonales descomponen la suma
de cuadrados debida a los tratamientos en #-1 componefites independientes.
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Existen muchas naneras de elegir los coeficientes de los contrastes ortogonales para un
conjunto dado de tratamientos. Usuabmente, algo de la naturaleza del experimento debe
sugerir las comparaciones que resultan de interés. Por cjemplo, si se tienen =}
tratamientos. sicndo control ¢l tratamiento 1, y las tratamientos 2 y 3 los niveles reales del
factor de interds para quien realiza el experimento, los contrastes ortogonales apropiados
podrian ser los siguientes:

Tratamientos_Coeficientes para contrastes artogonales
Cocficiente | Coeliciente 2

I (control) -2 0

2 (nivel 1) | -1

3 (nivel 2) I l

Debe observarse que el contraste | con ¢;=-2,1,1 compara el efecto promedio de los
factores de interés con el control, mientras que ¢f contraste 2 con d; =0,-1,1 compara los
dos niveles del factor de interés.

Los coeficientes de los contrasies deben ser elegidos antes de realizar el experimento y
analizar los datos. La razdn de ello es que si las comparaciones son seleccionadas despuds
de analizar los datos, la. mayoria de los investigadores: constituirfan- prucbas que
corresponderian a grandes diferencias observadas de los promedios. Estas grandes
diferencias pueden ser el resultado de la jresencia de los efectos reales, o bien del error
aleatorio, Si ¢l investigador elige constantemente fas diferencias mas grandes para hacer
comparaciones, el error tipo I'tiende a incrementarse. Esto s por que en un porcentaje alto
de las. comparaciones’ seleccionadas. las diferencias seleccionadas que se' observan
probablemente son producto del error.

EJEMPLO 3.2
Considere los datos ¢l ¢jemplo 2.1, donde el conjunto de comparaciones entre estas medias
v las contrasies ortogonales asociados son;

I'ratamiento Total . | Valor Promedio
A 603 100.3
B 1393 3247
AcC 950 - 158.33
D 701 116.83
I 1888 314.67
F 1737 289.5
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Controstes:

Ho:p=py
Ho:pe=pp
Ho:pp=py
Ho:pe=11p
Hotp + g ity = He + Hyy Hy

CONTRASTES

o= YeVr.

CE S (i A

15 PV 4}

= Ve o

es= Yt va - veryn. t et e,

SUMA DE CUADRADOS DEL
CONTRASTE

Cy=1(1888)-1(1737)=151
Cy=1(1393)-1(1737)= -344
Cy=-1(603)-1(701)= -98
C,=1(950)-1(701)=249
Cs=1(603)+1(1393)-1(950)-1(701)
+1(1888)+1(1737)=2764

SC.q =(151) /6[(1)*+(1)*1=1900.083
SC,y=(-344)" /6(2)=9861.33
SC. 4=800.33

SC,4=5166.75
SC,5=(2764)116(6)=212213.78

*+L] valor del estadistico se obtiene al realizar el cociente:

Fo=CMconmaste/CMipror

* El criterio de declsion es: Se rechaza Ho si Fo> Fo, | ng

Todos estos resultados se registran en una tabla de ANVA como se muestra en el cuadro

3.1, Sustituyendo los valores arriba oblenidos genera el cuadro 3.2,

Cuadro 3.2.- Tabla de resultados llef ANVA para el ejerﬁplo 3.2

Fuente de variacién SC gl CM 17 Fo

Tratamiento 244334.6667| - 5 44866.9333 17.49

CUMESNE 1900.083 1 1900.083 "] -0.680058

CoHETH 9861.33 1 9861.33 3.5295*

€3 Hp=HaA 800.33 1 800.33 0.28645
1

CatlcTHp

516075

Error 83809 30 2794
Total 328144 35

ST66.75 | 1849230
Coipl+ Hp iy = Pt B TRy 2[22[3.78 1 212213.78 | 75.5334**
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Una vez obtenidos fos valores de Fo se buscan los valores de Fy .y n.q 8 partir de Ia tabla
de Fisher como se muestra en ef cuadro 3.3 y 3.3a.

Cuadro 3.3.- Tabla de puntos parcentuales Cuadro 33~ Table de
distribucidn FI).OI a2 FD.()S.\'I,\‘L’
Yy v
m\ ] 2 LS 6 I 4 ) 2.5 6 @

I 4999.5 5764 5859 6306

50 5.39 370 347 201 30 P32 253 242 1.62

v, Grados de libertad para el numerador
+, Grados de libentad para ¢! denominador

Del cuadro 3.3 y 3.3a obtenemos el valor de Fy gy 539=3.70, Fy g5 5 30= 2.42. Comparando
cada uno de los valores de Fo en la tabla de ANVA que se muestra en el cuadro 3.2 se
marcan con un asterisco las medias que son significativamente diferentes al 5% de acuerdo
al contraste que se este empleando, de fa misma forma los dos asteriscos indican {as medias
significativamente diferentes al 1%.

3.1.3.- Método de Scheffé para Comparar Todos los Camrasres. (Maulgamery, 1991, pag
64-66)

En muchas sitwaciones, of mveshgador no sabe de antemano los contrastes quc desea
comparar, ¢ le interesa realizar mds de a-/ posibles comparaciones. En algunm
experimentos explaratorios, las comparaciones de-interds son descubiertas sélo hasta
despuds de un examen preliminar. de los.datos. Schefié (1953) propuso.un método para.
comparar cualquict contraste, o bien, fos posibles contrastes entre medias de tratamientos,
En el métado de Scheflé, el error tipo 1 es cuando mucho igual a o, en cmlquuem de lus

posibles mmp«uacmms,

Suponga que s¢ h.\ deter mnmdo un conjunto de m contrastcs de Tas medias de tratamxmms
de interds. ‘

ln"’"lu’-(l+H,,|.h+.....+¢¢,,,}l,, =2 crrrnrae(33)

Ll mntmstc catrespondiente usando Jos promedios de tratamicnte J; -es:
Gy = Qi+ Coyin 4 Cp¥y. 1=l 2m

o
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y ¢l error estandar de esta combinacion lineal de contrastes cs:

r

s dra ..
SC'" = \,’( A’IERR()RIE-I (Cill / n; verereeesenrenn( 3,.3)

en donde 1; es el mimero de observaciones del i-ésimo tratamiento. Hay que sefialar que
debe existir un valor de SC,, para cada uno de los contrastes de interés, de esta forma es
posible mostrar que el valor critica con el que Cpy debe ser comparado es.

Su ‘S(' /(" ) Fy - IN - ..(3.0)

Donde o es el nivel de significancia que elija el investigador.

Para probar la hipotesis de que el contraste I, difiere significativamente de cero, hay que
comparar C; con el valor critico. Esto es, si lCuI>Sa,u' la ltipdtesis nula de que el
contraste I',, es igual a cero debe ser rechazada.

También puede usarse el procedimicnto de Scheffé con el fin de" construir intervalos de
confianza para todos los posibles contrastes de las medias de tratamicnto. Los intervalos
construidos con este procedimiento, por ¢jemplo:

Cu_Sa,uS u—C + Sll Wi

Son intervalos de confianza simultineos, en'el sentido de que I probdblhdad de que mdos
ellos sean simulidncamente verdaderos es al menos 1-.

EJEMPLO 33

Para cjemplificar este procedimiento consideré los datos del ejemplo 2.1 y supongase que

los contrastes de interés son: :
Fy=pg+ ppt fg - Be=Hp - Ha
Ua=pa- 1

*Cdlculo de confrastes. .

C=yg +Jp +¥p=Jc+Ip+Vs.

C= 3!4.67+28_9.50*23..17 -158.33-116.83-100.5=460.68
C=Vy~Jg,

Ca=1005-314.67=-214.17

53
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*Cdlenlo de Error estdndar.,

6 J
S = JCMERR()REI(C:? Ing = \/2794(,.,.”1“”_,. %

S,p= 2794(1+1) /6 = 305177

Para obtener el valor de F, ,; v, se elige como nivel de significancia «=0.01 el valor se
obtiene de la siguiente tabla:

Puntos porcentuales de la distribucion Fo g1 45 x-a

o/ 2 3 4 5 6
1 4052 4999,5 5403 5625 5764 5869
2 98,50 99.00 99.17 9925 99,30 99.33
k] 3412 3082 2946 287 28.24 2791
30 71.56 539 4.51 4.02 3 347

Grados de libertad para el mumerador (v!)
Graglos de libertad para el denominador ]

Por {o tanto ¢l valor Fy g 53¢3.70

*Calculo de valores de referencia

So.01,1=5285/(6= 1(3.70) = 227.316

S0.01,2=305177,/5(3.70) = 131.262

Las hipotesis de prucba que maneja esta prucha son:

Hol', =0
Hal',#0

De acuerdo a los datos.obtenidos como }Cll > So1,1 se concluye que el contraste I'y es
diferente de cero es decir, existe evidencia signilicativa para concluir que jas medias de los
tratamientos E, F, B difieren de los valores promedios de los tratamientos C. D, A tomadas
COmo-grupo. ‘ o

Por otro lado |C5|> So.01,2 nos indica diferencia significativa entre los valores promedio
del tratamiento A con respecto a E.
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3.2.- COMPARACION DE PARES DE MEDIAS DE TRATAMIENTOS
3.2.1.- Método de la diferencia minima significativa LSD, del ingles “least significant
difference(Montgomery, 1991, pdg. 66-67)

Supongamos que después de haber rechazado 1a hipétesis nula, con base en una prueba F de
anilisis de varianza, s¢ desea probar {a hipétesis:

Ho:p; # 1 paratodai# j

Esto puede hacerse empleando el estadistico ¢,

Y~y
t,= L)

S
M ERROR(;?'I' + h“_‘)
J

Sﬁponiendo una hipdtesis bilateral, la parcja de medias pj Hy se consideran diferentes si:

7. =~ 71| ta12, -0 | CM grror (U, + V)
La cantidad LSD en este caso es:

. IR |
LSD=1y,2,N-q \/ CMERROR[": + ;ﬁ] :
i hy

la cunl se denomina diferencia minima significativa, -Si el disefio ¢s balanceado, entonces

El procedimiento LSD, simplemente compara las diferencias observadas entre cada par de
promedios con el valor correspondiente de 1a LSD,

Por lo tanto, la regla de decisidn es:

Si !}‘7. - j.‘ > LSD, se copduye que las media§ poblacionales p;y }t)- son diferentes,

En otras palabras se comparan los valores absolutos de J; —~ j contra el-valor LSD
caleulado. o '
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EJEMPLO 34
Para ilustrar esta prucba se emplean los datos del ejemplo 2.1 paya un valor de «=0.05,
Donde ¢l caleulo del estadistico de prucha LSD es:

2(:.‘!‘:{1‘@_0'? =204 \/ "(2 794). =623173
n 6

LSD= t().v»,;; N-a \

© Ensepnida se listan las diferencias entre los valores promedios en orden, es decir la primera

diferencia serd entre el promwedio del tratamiento A con el B, despuds of Ay Cy asi
sucesivamente. Esto es:

P4~ Pp= 10052321 7=-131.67
4= Fio =100.5-158.33=-57.87
4.~ Pp=100.5-116.83=16.33
V4= ¥ =100,5-314.67=-214.17*
$ 4= P =100.5-289,5=-189*

Tp, = o =23217-158.83=73.84*
Vg, = Fp.=23217-116.83=115.34%
Vg = Py =232.17-314.67=-82.5*
Vg, = Pr.=232.17-289.5=-51.33
Jo. = Pp,=158.33-116.83=41.5

T = 5 =158.33-314.67=156.34*
Vo= i =15833-289.50=-131.17*
Fp. = P, 711683-314.67=1197. 84+
Pp. = ¥ =116.83-289.50=-172.67*
P *v =314,67-289.50=25.17

Los valores marcados con asterisco indican parejas de medias' que son slgnlhcqtnunncn(c
diferentes para un nivel de significancia del 5%. Una forma mas sencilla de presentar estos
resultados es a partir de univ con wia linea lus parejos de medias semejantes ordenando de
mayor a menor los valores prontedios de la siguiente forma:

Ya. ¥p. Ve Vg VEg oo Vg

3.2.2.- Pruchu S-N-K o bmdeut-l\ ewman-Kenls. (Steel, 1917, pdg. 186-187) ‘
Esta prueba fue disefada por Newman en 1939, Keuls (1952) generd un nuevo interés en la
prucba de Newman tomando como hase rangos estudentizados y por ello ef procedimiento’

se conoee como la prueba‘de SNI\’ En este tipo de prueba se calenla un conjunto de valores
criticos: .

56



UNIDAD DOS Capitulo HL- Compuaracion Miltiple de medias

K[) =gy (P’f)sf,-, 1503l (37

CMH{R()R /
S;, = i | e 3.8)

en donde go(p/) es ¢l punto porcentual de tamafio o det intervalo estudentizado para
grupos de medias de tamafio p y f grados de libertad del error. E rango cstudentizado se
define mediante

_Yoax " Ymin__

" ICMggron/n

En donde:
V= Media muestral mixima.
Vo= media muestral minima

Estas medias muestrales corresponden al grupo de p medias muestrales. El cuadro 3.4
conticnie el valor de los puntos porcentuales superiores para g,(pf). Donde p es el nimero
de medias muestrales y flos g grados de libertad del error, sblo ¢ mutstran los valores para
o=0.01y0.05.

Una vez que Jos valores de Kp se caleulan usando la ecuacidn 3.7, los pares extremos de
medias en grupos de tamailo j» se comparan con cl valor de K,

Cuadro 3.4.- Tabla de valores de q para la prueba SNK.
" p 213 4 516 7 8
Qoo W.30) | 389 | 38|48 | 505 530 | 54 | 354

Qo0s (30) | 289 | 348 | 3RL| 411 | 43 [ 446 [ 460

EJEMPLO 3.5 .
Con ¢l proposito de. xluslmr la pruebu de Ncwman Keuls considere los datos del cjunplo -

Caleulo de valores criticos:
Kz = 40,052, 30)S"1 =7,89(21.579)=62.363

Ky =qo0s,3.50)Sy, =348(21.579)=75.095

o
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Ky= Q(),(]_-;’(‘;';O)S)';’. =3.84(21.579)=82.863
Kf; = (]O_(,5\(5'30)SV’,. =4,11(21 .579)-:8&689
Kﬁ = Q(]'()5,(6‘3(])S};il =4.3(21.579)=92.789

[in esta prueba a diferencia de Ja LSD se listan las diferencias entre valores promedios
utilizando los promedios de mayor a menor es decir, la primera diferencia serd entre el
valor promedio més alto (E) y el primer valor promedio mis bajo (A), enseguida el
promedio mas alto con el segundo mds bajo que en este caso serd D y asf sucesivamente. En
cianto al valor critico contra ¢l cval se compara cada dilerencia este se ubica de manera
descendenie en otras palabras la primer diferencia se compara con K, la segtnda con K y
asf hasta la quinta diferencia que se compara con K,. Debido a que solo se tienen cinco
valores criticos las siguientes diferencias se comparan eliminando un valor critico como se
muestri a continuacion:

D) Jp. =5 4.=314.67-100.5=214.17>92.789(K ;)*

2) .~ . =197.84>88.689(K o) * 9) Fr — ¥ =57.33<62.363(K,)

3) Y. - Vo =156.34>82.863(K)* 10) . ~ ¥, =131.67>82.863(K )*
4) Pi. — . =82.5>75.085(K,)* 1) g, = Fp =115.34>75.095 (Ky)*
$) Pr. - ¥p =25.17<62.363(K,) 12) Py, - P ~73.84>62.363(Ka)*
6) V.=V 1= 189>88.689(Ks)* 13) P, — 7,4.=57.83<75.095(K;)

7) T = Pp=172.67>82.863(K,)* 14) Po. = Jp.=42<62363(K,)

B) .~ Vo =131.17>75.005(K,)* 15) Fp, — §4=16.33<62.363(K,)

De acuerdo a este andlisis se observa diferencia significativa entre todas las parejas de
medias las cuales s¢ marcan por un asterisco (*), excepto los pares DA, CD, CA, B, GF y
finalmente EB. Si estos pares de medias semejantes se conectan con una linea recta
ordenado de menor a mayor,-observe gue esta prucba proporciona los mismos 'resultadbs
que la prueba L.8D quedando de la siguiente forma: :

Ya. o, Ve, Vp. Vr. V.

3.2.3.- Pruebu de Tukey (Montgomery, 1991, pig. 70-71) :
Tukey (1953) propuso un procedimiento de comparacion miltiple que también estd basado
en las intervalos. Su procedimiento requicre del uso de ¢ (a/) para determinar el valor
critico de todas las comparaciones por pares, independientemente de cudntas medias estén
en un grupo. Asi. la prueba de Tukey declara dos medias significativamente dllcruues sivel
valor absoluto de sus diferencias muestrales excede al valor:

Too=ga (0 f )5,
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Donde S esta definida en la ecuacion 3.8.

Debe uuum que en todas las comparaciones se usa in sélo valor critico.
La repla para establecer diferencia signilicativa es:

DRSS
Esto se interpreta como; Si ¢l valor absolute de la diferencia entre parcjas de valores

promedios es mayor que el vator del estadistico T, existe diferencia significativa entre los
valores promedio en cuestion.

EJEMPLO 3.6
Para ilustrar esta prueba considere los datos del ejemplo 2.1,

7{)_05 = QO.OS.(GJO)S.V,'. =4,30(21.579)=92.7897 .
observe que el valor de Kg de la prueba SNK es el valor requerido en la prueba de Tukey, '

Organizando en orden creciente los valores pramedias, se conectan las diferencias quc no
son significativainente diferentes, esto es;

Ya. Yo, Yo Yp. JVr. JE

Esta prueba se ilustra de forma grafica a partir del‘paquetc'evsladfstico SAS “for windows",
donde la salida de datos que proporciona dicho programa y la graﬁca correspondxeme s¢
muestra en ¢l cuadro 3.5y la ﬁgum 3.1 respectivamente.

s Resultados de Prueba é.le‘Tubkey (Cownparacion Multiple de Medias)

.. SAS
" Procedimiento del Andlisis de Varianza ,
Rango Estudentizade Tukey's (HSD) Prueba para la variable: ANTIBIOT .
NOTA; Esta prueba controla ¢} ermor v.'%pcnmcnlal tipo , pero generalmenta tiene un alto error tipo
1} para REGWQ :
Alpha= 0.05 df= 30 MSE= 2793,644
Critical Value of Studentized Range= 4,302
Minimum Significant Difference= 92.82 -

Medias con la miisma leira nos son significativamente diferentes.
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Cuadro 3.5.- Roesultados de In prueba de Tukey para ¢l estudio de la prod. de un

anlibidtico o partir de seis fuentes microbianas,
Tukey Mean N COLONIA
Gratping

A RIEKY 6 F

A
A 289.50 6 F
A
i3 A 232147 6 B
B
i « 154.33 6 C
C
C 116,43 6 b

¢
C 1005 6 A

INTERPRETACION DE LA PRUEBA DE TUKEY:

En los resultados que muestra la prueba de Tukey se debe tomar en cuenta que fas letras A,
B, C representan el grupe de Tukey con medias semejantes, es decir las letras solo
representan la forma de una linea recta que conecta los tratamientos con valores de medias
semcjantes, esto es mds Sericillo si se conectan los grupos de medias semejantes a partir de
i linea recta como se muestra atriba. Por lo tanto, se establece que los grupos de medias
semejantes a partir del cuadro 3.5 son: las colonias E, F, B son semejantes y el orden en que
s¢ colocan es de mayor a menor de acuerdo a la produecidn de antibidtico, seguidas por el
grupo C, I3, A y entre ambos grupos presentan semejanza las colonias B, C.

La interpretucion de esta prueba se hace més sencilla a partir de graficas que manifiesten
toda ls informacion antes mencionada, de esta-forma se puede presentar grificamente la
prucbi de Tukey que se muestra en la figura 3.1 y el programa para graficar esta prucbaa
partir del programa estadistico SAS “for windows” se encuentra en el apendice 5.
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Figura 3.1~ Grifica de la pruehy de Tukey para ¢l Estudio de Comparacién de la
Produccion deA ntibldtica « partir de seis fuentes microblanas,
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3.2.4,- Prueba t Waller -Duncan Bayesiano Razdn-K (Steel, 1917, pig. 190-191)

Esta prucba ¢s fa tnica que tiene otros propdsitos pira comparar pares de medias tonmando
en cuenta todos los tratamientos, ademds permite calcular intervalos estimados, que no
serdn desglosados en esta parte.

Uno de los propésitos de esta prucba es no involucrar un nivel de significancia, en lugar de
esto se elige un error ponderado o error tipo II, es decir se pasa de un error tipo I que
representa el nivel de significancia a un error tipo 1l que se considera como la razdn o
proporcion “K", dicha proporcion se toma como 50:1, 100:1 y 500:1 que pueden
considerarse en un sentido indetinido como « =0.10, 0.05 y 0.01 respectivamente.

A partir del empleo de esta razon “K”, se encuentran los valores promedio minimo de
ricsgo ¢ para un valor de K previamente especificado. Estas tablas se denominan Tabla de
valores “K"” de promedio minimo de riesgo Waller-Duncan que se encuentran en libros de
la especialidad tales como Robert Steel de principios y procedimientos de estadistica.

En esta prucba se requicre el valor Fo calculado en ¢} ANVA que se toma como base para
calcular el valor critico o Isd que s¢ eruplea y esta dado por la siguiente ceuacion:

lsd-rS

Note el uso de letras minuscuas para distinguir dc LSD empleada en ia seccu‘)n 21 dela
diferencia minima significativa,

Donde ¢ se calcula:
tpoigg ~ s
f=tpalgo == T”*—(”F 100 ~b)
F=100 ~YI"=250
Donde:
Fo |2 2CM gpror
R [ _Fo_ 1 ; _ [2CMypor
Fo-1 V' glirror
Los valores:

fistogr fha5.0 bpwtog ¥ braasg se oblu.nv.n de lus lnblas de valores " promedxo dc
minimo riesgo. Fo es el walor dc F calculado cn ANVA cuyo valor se emucmm en el
cuadro 2.16.

El criterio para establecer pares de medms dlfcrcntes es:

L
Si (), - ¥ 2 Isd se establece que existe diferencia blgl\lhcdllvn cntre patejas de
medias.

6l
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FJEMPLO 3.8
Para ilustrar esta prucba considere los datos del ejemplo 2.1 donde ¢=glypa=5 ¥ f=glinnon
que e este caso /=30, Un ejemplo de fa tabla Watler Duncan es:

S 4 6 8 10 30 40 120 | @O
q
_ F=10 (a=0.316, =1.054)
2 1285 (248 (230 {219 |.. 1.93 11,90 we (185|182
4 |285 1249 1230 1220 {.. 1.93 11.90 we (184 1182
6 12.85 (250 {231 220 |.. 193 1190 w1184 11,82

10-00 1285 [2.51 {232 220 |.. 193 11.90 o 1184 11,82

F=25 (a=0.200, 5=1.021)

244 1285 1240 1220 (210 |.. 1.86  1.83 W [L78 {176
10-00 285 |241 221 {210 .. 1.86 [1.83 we | 178 {176

Los valores promedios. de ¢ con minimos. riesgo tabulados son 1,93 para F=10.0,
ble[,'0=l.054 y t[:=[().0=[.93, bp;_z&o"l.()ﬂ y tF=25'0=1.86. Por fo tanto;

b={17.49/(17.49-1)]'* =0.97258

193186

- m(xm - 0.97258)=1757290

=193
S 5. =[2(2794/30] =13 648
Vi) :

Una vez realizados estos cdlenlos el valor del estadistico fsd es:
Isd=1.757290(13.648)= 23,9835

Ordenando de menor-a mayor los valores promedio, en forma esquematica las medias de
tratamicntos semejantes se coneetan mediante una linea reeta quedindo: o

Vo Vo Ve Tu. Vro Je
Esto indiea que los tnicos valores promedios semejuntes son A'y D.
3.3.~ Comparacidn de Tratansientos con kug Control, (Monigoniery, 1991, pdg, 71-72)
En muchos experimentos,- uno de los tratamientos es un control, y al analista puede -

interesarle su compatacién con las -1 medias de los tratamientos. Por lo tanto, s6lo deben
realizarse a-1 comparaciones. Un procedimiento para hacerlas fue desarollado por Dunnett

- (1964). Supenga que el tratamicnto A es ¢l control, las hipétesis de prucba son:

S Hpipp =g
Hu’}‘i #
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para i=1,2,...a-1. El procedimiento de Dunnett es una modificacion de la prueba 1. Para cada
hipotesis se caleulan las diferencias que se observan en las medias muestrales.

.P{'. ")7(1.! i=1,2,...1,a-1

La hipétesis nula es rechazada con un nivel de error tipo 1 segin a si

‘ 11
1?,‘, —-p(l‘l > d(l (a"" 11/) CA/[ERROR(;’-—-{—;'-—)
S|

a
En donde la constante d,(a-1f),se encuentra en tablas de valoves criticos para la prucba de
Dunnett de comparacién de tratamientos con un control. A modo de ejemplo, esta tabla cs:

dyos (a-1.f)
a-1 =Nimero de tratamlentos excluyendo el coutrol
I t 2 3 4 § 9
5 257 303 329 348 62 3.97
30f 2.04 232 247 258 2.60 2.86

EJEMPLO 3.7 .
Esta prucba se ilustra a partir de los datos del ¢jemplo 2.1, para esto suponga que el
tratamiento A es el control entonces: v

Ho:p; = 14
v Ha:pj # 1y
Para este ejemplo se tiene que a=6, a-1=5, /=30, n, =n=6 y con un nivel de significancia del
5% se encuentra un valor de dg 5,5 30=2.66. Por lo tanto:

12

d0.05,(5,30)S 5, = 9o.05,16,302CMerror/n] Y222 66[2(2794)/6]

B Vs d= §p  § 4=232.17-100.5=131,67 B
Cls A= g = 4=57.83 . EVsA=Fy -7 4=214.17
DVsA=Jp ~F4=1633  FVsA=p - 4=189

De aqui se observan que los tratamientos B, E, y F son significativamente diferentes al’
control. Concluyendo: ‘ ‘ :

g # s B % Bas BE# Ry

63



ove

UNINAD DOS Capltulo 111.- Comparacion Miltiple de Mediay

3.4.- INSTRUCCIONES PARA EL PROCESAMIENTO DE PRUEBAS DE
COMPARACION MULTIPLE DE MEDIAS EN EL PROGRAMA ESTADISTICO
COMPUTACIONAL “SAS FOR WINDOWS”

Una vez establecidos los fiundamentos teoricas de las Pruebas de Comparacion Multiple de
Medias, los cileulos involucrados se pueden realizar utilizndo  programas
computacionales, en esie caso se emplea el “SAS for windows™ para lo cual, es necesario
cstablecer tas inswucciones que le jndican a la computadora como procesar el conjunto de
datos.

“Por Jo 1anto, para aplicar estas pruebas se emplea Ia declaracién:

MEANS / options;

Esta declaracion va después del conjunto de datos, enseguida hace el ANVA a partir de la
declaracion proc anova, variables clasificatorias y modelo en cuestion. Esto se ejemplificn
como:

prac anova;
classa b e}

model y=a b c a*h;
means a b c a*b;

Con estas instrucciones metlias y desviaciones estindar son editadas para cada nivel de la
variable A. B, Cy paca Jos niveles combinados Ay B. Si se especilica

proc anavay
class a b;
model y=a b;
means a¥h;

Medias » desviaciones estindar son editadas para cada uno de los niveles combinados A y
B. ’ ' : .

L.a o las prucbas de Comparacion miltiple que descen obtenerse deberdn indicarse en fa
declaracion MEANS despuds de una diagonal (/).

Por ejemplo. si la prueba que es de interés es Tukey entonces el procedimiento ot
proc anova; .

class u bé;

model y=n b ¢ a*b;

means a b e a*b/Tukey;

g -
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Hay que mencionar que estas instrucciones deben colocarse al final del conjunto de datos
como se muestra en el Capitulo 4 referente a los estudios de caso donde se anexa el
programa editor completo y una breve explicacion del signiticado de eada instruccion.

Con la finalidad de mostrar ¢l tipo de pruebas que maneja y la abreviatura que deberd
sefinlarse en la declaracion MEANS. A continuacion se describen las Opciones para
seleccionar un procedimicnto de Comparacion Multiple a partir de SAS.

DUNNETT (Valor control formateado)
Dunnett hace una prueba ¢ de dos colas, prueba si algin tratatiento es significativamente
diferente del control sitnple para todos los efectos medios que se ubican en la declaracion

MEANS.
Para especificar cual nivel de los efectos es el control, se encierra el valor formateado entre

paréntesis, Si nids de un efecto es especificado en la declaracion MEANS, se.puede usar
una lista de valores control entre paréntesis. Por incumplimicnto, el primer nivel del efecto
es usado como control.

means a/ dunnett (CONTROL')
El valor de] CONTROL se ubica en el paréntesis siempre entre comillas Por ejeinplo:

means ¢ h ¢/ dunnett (CNTLA' 'CNTLB'CNTLC")

Donde 'CNTLA' 'CNTLB' 'CNTLC" es el valor formateado del control para A, B y C
respectivamente,

DUNNETTL {(Valor control formutudo)}
Dunnet's realiza una  prueba t de. una cola, probando si algun- tratamiento es o
significativamente pequedio que el Lomrol

DUNNETTU

{(Valor control formateado)}

Dunnet’s realiza wna prueba t de una cola, prueba si algin trammicmo es lo
su,mhcatwamcmc grande que ¢l control,

GABRIEL
Procedimiento’ de comparacion miltiple Gabriel que prueba todos los efcctos medios
principales que aparccen en la dcdamuén Ml ANS.

SCHEFFE
Realiza comparaciones mumples en todos las xmdms de los cfectos prmcxpalcs presentes
enla duclaracmn MEANS. - : ;

'SNK
Realiza prueba de rango multiple Lstudenlnado en todos los efectos medios de la
declaracion MEANS,
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T
LSD
Realiza prueba t de parcjas equivalentes a prucba I de diferencia minima Significativa en
los casos de tamaiios de ensayos iguales .
TUKEY
Reuliza prueba de rango estudentizado Tukey para todos los efectos medios ubicados en la
declaracion MEANS.
WALLER
Realiza prueba / Waller-Duncan razon-K, probando diferencius entre los efectas medios
principales que se ubican en ta declaracion MEANS,

Con la aplicacion de estas prucbas de Comparacion Maltiple de Medias el investigador
podra clegir cual o cuales tratamientos puede implementar ast como saber cuales son los
tratamientos alternios que proporcionan respuestas semejantes af que se esta utilizando y que
contlevan menor cantidad de recursos, esto da la pauta para sustituir dicho tratamiento y
obtener un ahorro de recursos. _

En el presente Capitulo se expusieron varias alternativas de prucbas de comparacion
multiple y serfa dificil establecer cual scria la mds adecuada, Sin embargo, referente a esta
cuestion tnicamente se puede decir que el investigador es el tnico que podra establecer
cual utilizar, puesto que depende de la finalidad y el.xpa det expenmcnla asf como del
manejo que se tepiga sobre este tema.

Si observa la aplicacion de los contrasies se hace cuando se desca establecer diferencias
entre valores promedios individuales ¢ inclusive se¢ pueden comparar mds de dos
tratamientos entre si, pura lo cual se cuenta con dos la prueba de Contrastes Ortogonales y
Scheffé que se ubican como pruebas de tratamientos individuales. Pero cuando es de interés
comparar valores promedios. por- pares, es decir de dos en dos existen pruebas. de
comparacion de pares de tratamientos entre las cuales se eucuentran el método . de la
diferencia minima significativa (LSD), Prucbua Student-Newman-Keuls (SNK), Prucba de
Tukey, Prueba t Waller-Duncan Bayesiano Razon-K.-De estas la prueba de LSD'y SNK
proporcionan resultados iguales sin embargo, la primera es mis sencilla ya que emplea un
solo valor catitra el cual se comparan lus diferencias entre pronu,dnos y la segunda emplea
un conjunto de valores criticos Io que hace més complicada Ja comparacién. Tukey al-igual
que LSD s6lo emplea un valor critico pero al observar tos resuliados esta Gltima detecta
s valores promiedios semejantes por lo que se podria pepsar que emplea rangos mds
amplios que permite aceptar diferencias promedios muy grandes. Bn cuanto a la pricba
Waller los caiculos para el estadistico de prueba es complicado no -obstante,. permite
diferencias promedios menores que cualquier otra prueba. De acuerdo a esto, se recomienda
emplear en etapas finales de fa experimentacion las prucbas LSD o Waller y en las fases

- tempranas. Il pruebu Tukey. Finahnente cuando se desca comparar varios tratamientos con
un‘control la prueba de Dunnett es fa mis adccuada. Cabe sefialar que-las pruebas aqui
expuestas no son las dnicas y existen otras téenicas mas especializadas. Sin embargo, estas
fueron scleccionadas por . ser mids representativas y mancjadas por el investigador
farmacéutico, asf como mostrar otras que pueden ser empleadas.
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1V.- SUPUESTOS Y PRUEBAS DE SUPUESTOS
DEL ANALISIS DE VARIANZA

4.1.- SUPUESTOS DEL ANVA,
La forma en que se puede construir un andlisis de varianza a partir de un modelo lineal es
suponiendo ciertas caracteristicas bisicas en el modelo, las cuales son:

» Correcla relacion funcional y aditividad.
¢ Homogeneidad de varianzas

+ Normatidad:

» Independencia.

En muchas ocasiones de experimentacion se¢ obticnien buenos resultados a pesar del
incumplimiento de algunos de los supuestos, sin embargo, esto no quita la posibilidad de
que se hayan desechado algunos buenos resulfados por el hecho de no tomar en cuenta la
veracidad de los supuestos, o que se hayan continnado Hneas de investigacion errdneas por
aceptacion del andlisis de resultados sin tomar en cuenta los supuestos bisicos.

4.1.1.- Correcta relaciin funcional y aditividad, (Ramirez, 1986, piig. 23-33)

s Relacion funcional.
La ccuacion con que se representan las observaciones con respecto a la media poblacional
es a lo que se lama relaciin funcional, por ejemplo al crear el modelo con un sélo eriterio -
de clasificacion (factor) denominado disefio completasmente al azar, para establecer el
modelo’para este disefio se establece que ;= {t+ 1, vsta ecuacion es la relacion funcional
que explica i;; quedando cono modelo finak:

W=t T ey

De esta forma podemos hablar de poblaciones y subpoblaciones. El tipo de subpoblacion
estard determinada por los distintos factores que intervengan en el modelo o su relacién
funcional. Los factores no contemplados en’ la relacion funcional del modelo estardn
contenidos en el error; asi podemos crear otro modelo con distinta relacion funcional para
referirnos a una variable no controlable de tal forma que el modelo que se dcsarrolla est

Y=t Tt [},-H»:,}

gtic cnrr«.sponde al modelo lineal pam el disefo de Bloques aleatorios (DBA). Doude la
relacion funcional serd:
WEpt By

De la misma forma que se consideran variables no controlables, en el modelo deberdn estar
contenidos todos los factores que tienen efecto sobre el proceso en estudio. Para esto el
modelo seria:

yERryt Byt Gy
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El cual considera el efecto de factores T y [} y su respectiva interaccion tf3, modelo que
corresponde a un disefio factorial.

De aqui. que dependiendo del mimero de fuemes de variabilidad presentes durante el
estudio, va a ser el tipo de modelo a emplear ya que el investigador debe considerar esto al
diseftar un experimento formando un modelo que contenga tados aquellos factares que
tienen efecto en la variabilidad del fenomeno. en caso de no considerar las fuentes de
variabilidad el error s¢ eompone de todos los demds factores intranscendentes por si solos.
Cuando se consideran todas las fuentes de influencia sobre el factor de estudios se dird que
ef modelo tiene una correcta relacion funcional,

El utilizar ¢l modelo con incorrecta relacion foncional puede traer mwy- serias
consceuencias, dependiendo éstas de la importancia del factor o factores na considerados,
esto nos podria llevar a conclusiones erronens. Por lo tanto, es necesario que el modelo sea
propuesto durante la planeacion del experimento y una vez establecido no podra cambiarse
de modelo por cstar este asociado al tipo de diseio experimental usade. Debe tomarse en
cuenta que la planeacion de un experimento debe establecerse bajo las condiciones para las
cuales sus resultados van a ser aplicados, ya que es frecuente que por una mala plancucndn
cn los resuitados no se obtengan los beneficios esperados.

Otras medidas que pueden garantizar Ia validez del Modelo es un buen nimero de
repeticiones y una buena aleatorizacién; en caso contrario lo que sucede es que el error se
ve aumentado en gran. medida, provocando que se requicran diferencias entre medias
mayores para que el andlisis las detecte,

Otro efecto por no usar una correcta relacion funcional es que s¢ contamine el efecto de los
tratamientos por otros factores existentes en el expernmnlo pero no mclmdm en ¢l modelo
provacando una posible pérdida de normalidad. :

o Aditividad.

Ademds de tener una correcta relacion funcional, el modelo debe ‘ser aditivo, es dLCIl‘ el
madelo debe ser la suma de los factores que intervienen, o sea la diferenein entre las medias
de un factor deben ser independientes: del efecto del ofro factor'y viceversa; esto nos indica
que los valores de las medias no debcn verse afectadas por el efecto de olro factor,

Para_esto, podemos consldumr un disefio factorial donde el efecto del fnctor A y B son
mdq)undnums. si el comportamiento de los niveles de A dentio de [os niveles de B es ¢l
mismo 'y viceversa. esto se puede- expresar como que el efecto de. Al es igual
estadisticamente cn los diferentes niveles de B manejados. Sin embargo, Cuando esto no
ocurre se dird que no son independientes los efectos de los factores A y B es decir, ¢ que huy
interaccion entre A y B. por lo que se dice que no hay aditividad. Esto puedt. solucionarse
al introducir el término de 1a interaccion en el modelo que es:

Yp=ptrt ﬁj+ (rﬁ)rlj
T

interaccion
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Il modelo aditivo determina lTas diferencias emre los tatamientos que representan las
distintas combinacianes del factor A con el factor B, probindose en realidad en cada nivel
de B el camportamicnito del factor A y viceversa,

4.1,2.- Normalidud. (Rumirez, 1986, pig. 34-39)

El supuesto de normalidad consiste en que los crrores deben de tener una distribucion de
probabilidades aproximada a la normal. que es la distribucicn tedrica mds importante en fa
estadistica, cuya importancia radica en el gran nimero de fendmenos que tienen
distribucion apraximada a efla, ademds de que sirve como punto de partida para el
desarrollo de muchas téenicas de inferencii.

Esta distribucion fue propucesta por Carl Gauss y se basa en el hecho de que la probabilidad
de ocurrencia de los errores pequefios (tanto positivos como negativos), es mayor que la de
errores grandes. La expresion matemtica de la distribucion normal es:

1 -1 .
SN =t e W) [ dY (e

0, de otra forma.

La distribucion normal tiecne como caracteristica que es simétrica alrededor de g,
coincidien«qio la-media, la moda y la mediana. Los pardmetros que definen fa curva normal
son, 'y 6°, denotindose de la siguiente forma: .

Y =N {( [T 02) v lo cual se lee que los Y se distribuyen normalmente con media Wy
varianza o.la representacion grafica se nutestra en fa figura 4.1, '

)

y

Figura 4.1,- Representacidn grdfica de la distribucidu noruial.

De hecho, en la prictica no se da en forma estricta la distribucion normal, pero es bastante
comin que se presenten distribuciones cercanas a la normal, que al poseer una buena
aproximacion los efectos en fa prueba de hipdtesis son insignificantes; de aqui que se dird
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que una variable en una cierta poblacién se distribuye normat cuando tenga una buena
aproximacion a la nornial,

I3ste requerimiento se debe u que fa hiptesis de igualdad de medias se prucba mediante el
uso de una prucba F, es decir, para conocer la probabilidad de ocurrencia de los datos
obtenidos o un alejamiento mayor de lo esperado bajo kit hipotesis, se confronta el valor de
F caleulado cn el andlisis de varianza (cuadrado miedio de tratamiento / cuadrado medio del
error) con el valor tabulado de una distribucion F teorica,

La distribucién F tedrica guarda relacion directa con la distiibucion normal. Esto s¢ puede
observar en su construccidn descrita a continuacion:

Supdngase la existencia de una variable Y; que tiene una distribucion nonnal con media g y
varianza o2, si a esta variable se e resta el valor p y el resultado se divide entre o, se

abtendra la distribucién normal estandarizada, denotada por Z que u.ndm como media cero
y como varianza la unidad, simbolicamente se tendrd:

Y;~N (1,6%)

Si Z=( Y; - p)/o, entonces:

Z~N(0,1)

Si se eleva la variable Z al cuadrado se obtendra una nueva distribucion fi-cuadrada con un
. 2 .
grado dé libertad, denotado por X, simbolicamente lo anterior se puede expresar coimo:

2 2
5~ X;
Ahora supéngase la existencia de un ndmero “n" de variables con distribucién ji-cuadrada,

la sumatoria de estas rezsuhard ser también una ji-cuadrada, pero con "n'! grados de libertad,
que se denoturd por X,,", esto sc puede expresar como:

X 2, 2

M

Alora supongase la existeneis” de otra - ji-cuadrada -con "m" 2grados de hbertad
independientes delas anteriores, si ahora se obticne el cociente de X,” X,,". Este cociente
tendrad una distribucion "F" con n.y m grados de libertad denotado por F, .. De aqui se
desprende que si se quiere comparar el valor F caleulado ¢n el andlisis de varianza con la
tabla de F necesita que la relacion (cuadrado medio de tratamientos / cuadrado medio, del
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error), tenga una distribucion con una buena aproximacion a la I tedrica, para lo cual se
requiere que los errores se distribuyan normalmente.

A continuacién se describen los efectos que pueden presentarse cuando los datos no
presentan una distribucion normal:

1) La consecuencia iumediata de no normalidad son alteraciones en el nivel de significancia
de la prueba F y de las pruebas de medias, a medida que la distribucién de errores discrepe
mis de la distribucion normal, mayor seré la distorsion en los niveles de significancia,

Cachran (1947) estima que cuando no hay normalidad, al buscar un nivel de significancia

del 5% se tiene en realidad un nivel de significancia entre 6 y 4% y entre 0.5 y 2% cuando,

buscamos el 1%,

2) Otro efecto, es la introduceion de sesgos en la estimacién de los efectos de tratamientos.

.Lsto podria llevar a conclusiones erroneas al tratar de encontrar diferencias entre las medias
de los tratamientos, ya que al estimar estas diferencias serdn muy distintas a las diferencias
reales que presentan los promedios de las poblaciones.

Esto llevaria a una pérdida en el poder de la prueba de F, es decir, aumentard la
probabilidad de aceptar la hipotesis de igualdad de medias, cuando en realidad es falsa
(aumentd de probabilidad del errar tipo 11), por lo que serd dificil detectar diferencias entre
las medias de los tratamientos, Cochran (1947) establece que la pérdida de eficiencia casi
siempre es - pequefia; Méndez (1976) menciona que en la prdctica se tienen buenas
aproximaciones a la F a pesar de que no tengan distribucién claramente normal las variables
involucradas, lo que hace validas las pruebas de lupétesns a'esto se llama que la prucba de
F es "robusta" contra hormalidad.

a) Aproximacidu a ln Normalidad a partir del Teorema del Limite Central.

Varios autores Infante y Zarate (1984), Méndez (1980), Gill (1978), Cochran y Cox (1985), ‘

Huntsberger y Billingsley (1983) coinciden en que, en general, se obtienen buenas
aproximaciones a la normal en los datos debido al Teorema Central del Limite que en su
forma mds general dice que si se tiene una suma de variables independientes con nedias y
varianzas por sf sola sea de poca importancia, la sumna tiende a tener distribucién normal.
Esto es, si en lugar de buscar la normalidad entre datos individuales se realiza a partir de
valores promedios por series de datos, esto cs valido para muestras con un conjunto de "n"
observaciones de una variahle con cualquier distribucién, con media u y varianza o’ Sin
embargo, si "#" es suficientemente grande lus medias muestrnles se dmnbuxrén
aproxunad'\mcnte COMmo una normal con media 1 y varianza @ /n. es decir -

X~ N@uo?/n)

donde X=es la media de n observaciones.
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Lo importante ¢s que esto ocurre independientemente de la forma de la distribucion de la
poblacion. De aqui que a un nimcro mayor de "n" observaciones, las medias tendrd una
mayor aproximacion a la nonmal.

b) Evidencias que indican falta de normalidad,

Cochran (1947) menciona que en {a practica existen dos tipos de evidencia que hacen
pensar en la ausencia de normalidad;

1. Evidencia de varianzas distintas de una parte del experimento a otra ( heterogencidad de
varianzas).

2. La presencia de una o mds observaciones aberrantes o puntos extremos, entendiendo por
observacion aberrante a aquella que se dispara de lo comun de las observaciones.

Las observaciones aberrantes pueden eliminarse si se nota que son causadas por Jos factores
bajo estudio, esto es claro cuando la observacion es incongruente a los resultados
esperados. Por ejemplo, al analizar una cuantificacton de Ja cantidad de Principio activo en
un medicamento debe estar entre 95 y 105% y una abservacion tiene un 200% es claro que
hubo algin error humano en el registro del dato y se le debe clumnar. la observacion se
puede trabajar como dato perdido para su andlisis.

El problema se presenta cuando se encuentra una observacion aberrante y no se le puede
eliminar por caer dentro de la posible influencia de los factores bajo estudio, Entonces no s¢
sabe si el resultado aberrante se debe a lus caracteristicas del tratamiento aplicado o debido
a la influencia de algin factor aleatorio cuya probabilidad de ocurrencia haga muy dificil
que se vuelva a presentar un valor de este tipo al aplicar el tratamiento donde ocurrid, en
este sepundo caso lo mds conveniente serfa climinarlo para tener buenas conclusiones, pero
en ol primer caso, desechar esta observacién aberrante distorsionaria Jos resultados,

Existen métodos estadisticos que permitan separar estos casos de acuerdo a la probabilidad
de acurrencia, los cuales serdn estudiados mds adelante.

4.1.3.- Homageneidad de Varmnzm. (Ramirez, 1986, pdg. 40-46)

Esta suposicion significa que los datos correspondientes a los diferentes lr.u.muentos dube
tener uproximadamente {a misma varianza.

Méndez mencioma que la homogeneidad de varianzas debe existir por que lns poblacioues o
subpoblacianes que. s¢ tratan de comparar (los tratamientos), tienen un mismo grado de
generalidad. es decir ¢l experimento se leva acabo bajo las mismas condiciones para cada
conjunto de observaciones.

el andlisis de varianza pata realizar las pruebas de hipotesis se considera que ¢ cuadrado
medio del error es un estimador lineal e insesgado de la varianza a2, si se quiere que esto se
cumpla. debe existir homogencidad de varianzus, Lsto se puede notar en el diseiio
completamente al azar en el hecho de que el evadrado medio del error es una ponderacion
de las varianzas de los grupos o tratumientos y se puede expresir como:
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iz

CM pppor =

S; = es la varianza del i-ésimo tratamiento

a= ¢s el nimero de tratamientos

1= representa el ndmero de observaciones o repeticiones del i-ésimo tratamiento,

En esta ecuacidn se muestra claramente como prede una varianza afectar al cuadrado medio
del error y por consiguiente la estimacion de la varianza poblacional. 8i se hace una mala
estimacion de de esta varianza, se acarrea una pérdida en la sensibilidad de la prucba de
significancia, pudiendo ser substancial si las diferencias eatre varianzas poblacionales son
grandes.

a) Efectos por keterogeneidad de varianzas.

o Pearce (1973), Cachran (1947) y Gill (1978) coinciden en que la prueba de F es poco
afectada, pero las pruebas de Comparacion Multiple de medias tales como la prueba de
Tukey, entre otras es mucho mds vulnerables y podrian. conducir a conclusiones
incorrectas,

¢ Segin Berenson y Levine (1984) mencionan que las inferencias basadas en la prucha F
no afecta seriamente cuando el tamaflo de muestra es igual, es decir, cuando los
tratamientos tienen el mismo nimero de repeticiones, pero que pueden ser serios estos
cfectos cuando el nimero de repeticiones es muy distinto para cada tratamiento,

b) Causas de heterogeneidad de varianzas,

Las principales causas por las que s¢ presenta la heterogeneidad de varianzas son las
siguientes:

+ Observaciones aberrantes

o Pucden tenerse varianzas heterogéneas, aun cuando se presenten distribuciones norniales
cot ipual grado de generalidad, cuando alguno de los niveles de los tratamientos se
asocia con efectos mds cercanos de una o mis de las variables que compoanenel error,

¢ Por la naturaleza misma de las distribuciones Je las variables, donde la varianza de los
tratamientos esta ligada a la media de los mismos. Asf los @ tratamientos ¢on medias
grandes les corresponderdn varianzas grandes; y de modo contrario, tratamientos con
medios pequedas tendrdn’ virfanzas pequedas;  Méndez menciana que “esto ocurre
frecuentemente cuando las poblaciones no son normales,

¢ Cuando se tiene distinto grado de generalidad entre dos tratamientos, es decir cuando se
pretendan hacer extensivas las conclusiones a tratamientos no considerados.

Presencia de interacciones entre los efectos de tratamientos y algunos componentes del
<o, ‘ ' ‘
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4.8.4.- Independencia de los errares, (Ramtivez, 1986, pdg. 44-46)

Esta suposicion implica que la ocurrencia de un error dado en una unidad experimental no
debe influir en Jn ocurrencia de un deteyminado error en otra unidad experimental, esto
implica que los errores no deben estar correlacionados.

La fala de independencia es mny comdn en unidades experimentales vecinas, ya sea en
fugar o en tiempo. Ostle (1983) menciona que no se puede corroborar si es verdadera esta
supnsicion, sin embargo, menciona que con una asignacion al azar de tratamientos a las
unidades experimentales se puede proceder como cuando la suposicion ¢s verdadera. es
decir, la aleatorizacion hace valida la prueba de hipétesis. El investigador debe considerar
que la aleatorizacion no garantiza independencia, si no que permite proceder como st la
independencia fuera un hecho.

Sin embargo, en fa prictica no existe la independencia en los errores, es decir, siempre
existe algo de correlacion entre las observaciones, La nleatorizacion hace que el efecto de
este correlacion, sobre cualquier comparacion de tratamientos sea fo mds pequefio posible.

Estn suposicion es, quizds, la mas restrictiva en la realizacion del andlisis de varianza, ya
que af estar carrelacionados los errores se estd favarceiendo o perjudicando a alguno o
algunos de los tratamientos provocando errores en la estimacion de las diferencias entre
tratarmientos, que puede provacar conclusiones falsas.

También es posible encontrar en la prictica estudios en los cuales ya sea por cuestiones
fisicas 0 econdmicas no se puede aleatorizar, En tales casos se deben tomar los resultados
con todas las reservas del caso, y tratar de no ser demasiado confiados con los resultados
obtenidos.

4.2.- PRUEBAS PARA DETECTAR FALLAS EN LOS SUPUESTOS.

Existen diversas pruebas estadfsticas para verificar ¢l cumplimicnto de los distintos
supuestos, muchas de tas cuales se pueden levar a cabo en forna rdpida v sencitla.

El costo de los experimentos generalmente es elevado, ademds de involucrar bastante
tiempo -en su planeacion y realizacion, por lo que al realizar un experimenta sc trata de
obtener la mayor informacién posible paca oblener los mejores resultados con un grado de
confiahilidad. Este hiecho justifica la utitizacion de pruebas estadisticas para verificar cl
cuiplimiento de los supuestos.

Et resultado obtepido de fa verificacion de los supuestos ‘dard a conocer la validez o
confiabilidad que se tiene en los resultados obtenidos.
En esta seccion se presentan fas pnu.b.xs estadisticas ' mas comunes p.ua verificar el

cumplimiento de supuestos.
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4.2.1.- Pruebas de homogencidad de varianzas,
Para probar la igualdad de varianzas de varias poblaciones (tratumientos) existen diversas
pruebas, tales como:

a) Prucba de Bartlett

b) Prueba de Hatley

¢) Grafica de residuales contra ¢l valor ajustado

d) Prueba de Box

¢) Prueba de Cochran

De las cuales se desglosan unicamente las tres primeras, cuyos fundamentos tedricos son:

a) Prueba de Bartlett, (Ramirez, 1986, pig. 48-52)

Bartlett (1937) gener6 esta prucba basdndose en la distribueion ji-cuadrada, tiene la ventaja
de que puede utilizarse con mimero desiguales de observaciones dentro de cada clase, pero
tiene la desventaja de que no es muy sensible cuando las muestras no siguen la distribucién
normal y también cuando alguna de las poblaciones tiene un ndmero- pequefio de
observaciones (tres o cuatro). El procedimiento se describe a continuacion:

Supéngase k grupos o poblaciones donde se quiere probar la hipdtesis:

2

l’or cousu,ulcnte se tienen los estimadores basados en los grados de libertad de cada grupo:
S8 Sk v sea S el estimador de la varianza comin a todas las poblactones bajo
hipotcsns, onderada por los respectivos grados de libertad, calculada con la siguiente
ceuacion '

k
2fis?

Donde:
fi= son los grados de liberlad de la i-ésima poblacion, es decir el niumero de observaciones

menos uno para la i-ésima poblacion.
S;= ¢s el estimador de la varianza de la i-ésima poblacién.

2. & i A
Una vez que se han calculado los S,y S” se caleulan los siguientes valores:

R k 2 k 9
A=2302 Zlf, logS* - le, logS7
= . i= .
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T .
Y‘”‘“g'“
L/

i=]

donde cada término queda definido como:

2.3026 ¢s una constante para lograr ¢f ajuste de ji-cuadrada

Ji= son los grados de libertad de la i-ésima poblacion.

S;” = es el estimador de la varianza de la i-ésima poblacidn,

S& = ¢5 la varianza ponderada de todas las varianzas estimadas de poblaciones,

La relacion A/B se distribuye bajo hipotesis como ji-cuadrada con k-1 grados de libertad,
esto es:

AIB~ X},

De aquf se establece el criterio de aceptacidn o rechazo siguiente:
SiAlB> X(Zk~1) o Y rechaza Ho con un nivel de significancie de «.
\

2 . . .
Cuando algunas o todas las S, son menores que uno, se tendrdn logaritmos negativos, esto

se puede evitar muttiptieando las ;" y S por un mismo nimero, ya que eon esto no se
altera la distribucion y se resuelve e problema. Esta prueba se ilustrar en el ejemplo 4.1,

EJEMPLO 4.1
Para ilustrar esta prueba considerc los datos del ejemplo 2.1 que se muestra en el caplitulo

1. Para cl cual se realizan los siguientes cdlculos:

s Cilculn de varianzas Sz, §
l
33,75—»!—) [30-1005)? + (39-1003)7+...(165 - 100)? ]= 20619

En cnso de que los valores de las varianza sean menores a 1 cada uno dc estos deberd
multiplicarse de tal forma que se obtengan valores mayores a1, ‘

Calculando los valores de las varianzas para cada uno de los tratamientos como se muestra
en ef cuadro 4.1, se obtiene la varianza ponderada de todas las vananws de ln siguiente

forma:

6
57
SL!_%]’ SQO6L9E.43ISLT) oo e
SR SN RO NONONG
‘Z’l,/f
{=l
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2
yetlog §7= 3.44617
Todos los catculos para ta prueba de Bartlett se resumen en ef cuadro 4.1,
Cuadro 4.1.- Tabla de valores de las variantes por tratamiento y logaritmos necesarios

para la prueba de Bartlett en el estudio de prod. de un antiblético a partir
de seis fueates microbiauas,

Tratamiento [f |{S° logS° flegSS |1,
A 5 120619 3314 6.5734 0.2
B 5 12625.367 13419 17.0959 0.2
C 5 12570.267 [3.40998 117.1499 0.2
D 5 13369.767 |3.52759 |17.63799 {0.2
E 5 12881.867 |3.45967 117.2984 10.2
r 5 {32527 3.51224 117.5612 0.2
3

TOTAL 0 103,21679( 1.2

*Cilculo del X
Primeramente s¢ obtiene ¢l valor de A y B de ta siguiente forma:

¢ ValorA .
A=2.3026 {(30) (3.44167)-103.21679)=0.0766996

s ValorB

l+:i(6w—l.l 2= ] 107782

Por o tanto, X°= 0.071161789

I:1 valor de ,\’20_1)5‘5 se obtiene de las tablas de ji-cuadrada como se muestra en el cuadro 4.2
¢t eual tiene un valor de 11,07,

Como 0.071162<11.07 no se rechaza la hipétesis nula, por lo que ¢t supuesto de iguatdad
de varianzas se cumple, esto es que las varianzas de las seis colonias microbianas son
semejantes a un nivel de significancia det 5%. :

Cuadra 4,2.- Tabla de puntos porcentuales de la distribucion Xz‘
v 0.995 0.990 0 975 0 050 0. 500 0 050 0.025 ., 0.05

()OOF 0.00+ 0001 000+ 045 384 502 .. 7.88

5 0. 055 083 115 435 il.07 12.38.. v16.75
v== gralos de liberwad : ' .

7
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b) Prucha de Hartley. (Ramirez, 1986, pdg. 52-55)

Hartley (1954} disefio una prucba mds sencilla y rapida que Ja de Bartlett, esta prucba se
basa en obtener la F méxima que puede encontrarse con la vazon de los estimadores de tas
varianzas de las poblaciones u probar,

Esta prueba es adecuada para muestras con el mismo nimero de observaciones, pero en el
caso de que no sean muy distintas se pueden usar utilizando los grados de libertad
promedio. Ademds requiere el uso de tablas especiales; la forma de realizar ta prueba es ln
siguiente:

Suponga k grupas o poblaciones, donde se quiere probar ia hipotesis

3

. . 1ol 2 . .
siendo sus estimadores ) Sy”,... $) , los cuales se pueden obtener mediante [a ecuacidn

S,2 =—}; i’%l(x,-j “f,")z

S','2 = ¢s ¢l estimador de la varianza del i-ésimo grupo.
J= son los grados de libertad del i-dsimo del grupo.

;7= es la observacién j-ésima del i-ésimo grupo.

X; = es1amedia del i-éstmo grupo,

#;= es el ndmero de repeticiones del i-ésimo tratamiento.

2 " .
Después de obtener los valores de Sy, se toman el valor maximo y el minimo de los.S ,-2 y
se construye el valor de F,g4, de la siguiente forma: ’

2
F . _:._.'ZLQ’\
md x= 2

win,

Hartley obtuve la distribucion de F v generd una tabla con los valores de puntos
especiales de su distribucion (cuadro 4.3), esta se wtitiza de tal forma que si F,,;, s mayor
que el valor de tablas de F,y 4y oy, 4 s¢ rechaza Ha, con un nivel de significancia o,

Debe notarse que los valores tabulares de I, de Hartley son distintos a los valores de la
distribucién F de Fisher; los pdrametros de la F, ;. de Hartley son &, que representa el -
mimero de grupos que se 'vai a probar y v que son Jos grados de libertad de uno de los
grupos, es decir, el ndmero de repeticiones inenos uno. '
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EJEMPLO 4.2:

Para ilustrar esta prucba consideré los datos del ejemplo 2.1 y los valores de las varianza
estimadas por tratamiento que se muestran en el cuadro 4.1. De aqui obtenemos el valor de
la varianza maxima y minima, donde ¢l tratamiento D es que ;mscnm la mayor varianza y
¢l tratamiento A la minima. Por lo tanto, Sz,,,,h—- 3369767y §" = 20619,

De esta forma el valor de F 5, es:

F,,,:3369.767/2061.9=1.63430
De las tablas de Hartley (cuadro 4.3) sc obtiene el valor de Fy 5 5 6= 18.7

Cuadro 4.3.- Tabla de Distribucidu de F,,,. de Hartley a un nivel de signjficancia del

0.05,
k
2 3 4 § 6 12
2
5 7.1 108 137 163 - 187 .. 2929
6 582 838 104 121 137 . 20.7

v= gra(lor ke libertad del tratamiento (0-1)
k= Nimero de tratamientos a probar ()

Como 18.7>1.63430 entonces ¢l valor de F maxima es menor al valor de F teérico, lo que
significa que no se rechaza la Ho, Concluyendo que las varianzas de las seis colonias
microbianas son semejautes entre si para un nivel de significancia del §%.

¢} Grdfica de residuos contra el valor ajustado, (Montgomery, 1991, pdg. 89)
Esta comprobacién consiste en hacer una grafica de los residuos contra el valot ajustado Py
recordando que;

)’// 1)
Esta grafica no debe revelar nmgun patrén obvio para cslubleccr homogeneldad de
varianzas.- Un defecto de una varianza variable se observa cuando-las varianzas -de las
observaciones aumentan a medida que la. magnitud de las:obscrvaciones aumenta; esto
resulta cuando el ettor es proporcional a la agnitud de- la respuesta y s¢ presenta
cominmente_en muchos instrumentos de medicion donde el error es proporcional a la
escala de la lectura, Si esto sucede los datos parecerdn un embudo que se ensancha. La
varianza variable también se presenta en casos donde los datos no tienen distribucion
normal,

Para nlustrar este tipo de prueb.x considere los datos del c_;cmplo 2.1 y la grafica que resulta -

se muestra en la figura 4.2, fa cual se realiza a partir del paquete estadistico: SAS“for
windows”, el programa editor correspondxcme a este grafico se encuentra en ef apéndice 1.

7
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Figura 4.2.- Grifica de residuos contra valor esperado o ajustado para el estudio de la
cantidad de antibidtico producido a partir de scis fuentes micrabianas.,

INTERPRETACION GRAFICA (figura4.2):

Como se observa en la figura las observaciones se: distribuyen tanto en-los extremos

positivos como negativos indicando que se cumplen los supuestos €;~NID(0,0 7).

4.2.2.- Prucbas de Normalidad,

Tal vez el supuesto de normalidad sea ¢l que menos afecta a los resultados del anlisis de

varianza, pero es frecuente que la ansencia de normalidad afecte la veramdnd de otros

supuestos.

Existe un gran nimero de pruebas para verificar nonnalidad, la mas comim san:

1) Mediante el empleo de herramientas gréficas tales como: constrnccion de histogramas de
los residuales y graticas de probabilidad normal de los residuales, o _

2) Bondad de sjuste de ji- cuadrada, pero tiene el inconveniente de rcqumr i nimero de
abservaciones grande (dlgamm n>100) .

3} Prueba de Shapiro y Wilk ‘

4) Prucha de Kolniogorov-Smirnov : S

Estas dos ultimas se presentan - como alternativas para - muestras - con “nitmero - de

observaciones pequeras, es decir 11<50.

1.~ Suposicidn de )\'ormriﬁdml a partir deherramientas grdficas. (_Mamgoméry,’ 1991,
pig, 86-88) ’ C ' !

a) Una forma de comprobar este supuesto es realizando un luyogruma de los.
residuales, Si la wuposludn de que:los errores se distribuyen NID (0,0 ) se satisface el
histograma debe ser sv.mui.lme a l.1 de una muesua extraida. de una distribucion normul
centrada eneero.
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Sin embargo, frecuentemente existen fluctuaciones considerables cuando las muestras son
pequedas  por lo que una desviacién moderada aparente de la normalidad no
necesariamente implica una violacion seria a las suposiciones. Desviaciones mayores de L
normalidad son potencialmente graves y requicren un andlisis mds profundo. Para ilustrar la
forma de este grafico considere los datos del ejemplo 2.1, donde el histograma de residuales
correspondiente se muestra en la figura 4.3,

2
= Normal Derve /-‘—\
Cu-apuare v
’ '
20 :>Mv,.~. aum 4 \\
P ] Khnogaiv(D) 800N \
[ 12 M—1 . X .
. 16 ” \
° . . : R
.
ﬂ‘: 104
g // i
4 1 T T ~— T T T
[/ a0 120 140 340 Jo¢ S
" avrmpr. ‘ '

Curves == Normal(Nu=202 Sigmn=98.427)

Figura 4.3.~ Histograma de distribuciin normal. para el estudio de la cantidad de
autibidtico producido a partir de seis fuenles microbiauas.

INTERPRETACION (fig 4.3):

El histograma de la figura nos muestra como es la distribucién del conjunto. de- datos
observandose un ligeros sesgo negativo, pero se debe tomar en cuenta que este supuesto no
afecta: seriamente la prueba FF que se emplea en el ANOVA, pero- sf las Pruebas de
compnmcxon Muiltiple de Medias, Sin embargo, esta figura. muestra - una buum
aproximacion a la dlslnbucxén normal,

b) Otro procedimiento Util consiste en construir wna grdfica de probabilidad
normal de los residuos, esto se realiza sobre papel de probabilidad normal, en este papet la
escala de ordenadas ¢s tal que la distribucidn normal acumulada da una linea recta, =~
Para construir cste tipo-de graficas deben ordenarse los residuos de manera ascendente y
graficar el k-ésimo de estos.residuos ordenados contra su punto de probabilidad acumulada
Pi=(k-12)N (donde & es el orden en que se encuentran los datos) sobre papel de
probabilidad normal. Si la distribucién de los errores es normal, estd grafica parccerd una
linea recta, la cual pasa sobre o cercanamente a la interseccién de la media de X, es decir al
50% de probabilidad, entonces el ajuste de los datos a la’ distribucién normal se considera
adecuade, Cantrarianiente si los datos aparecen con forma S, la sugerencia es que los datos
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1o se distribuyen normalmente. Sin embargo, este grafico tiene una forma S cuando no se
emplea papel probabilidad donde dicho comportamiento nos asegura uni aproximacion
normal.

En las gréficas de probabilidud normal un defecto que o menudo se presenta es un resicduo
que es mucho mayor que los otros, Este residuo se llama yesiduo inusitado cuando se
presentan uno o varios de estos residuos, deberdn investigarse cuidadosamente  ya que el
andlisis de varianza se vera distorsionado.

Una causa de la aparicion de un valor distanciado puede ser por error de cileulo, si esto no
es la causa deberdn investigar las circunstancias experimentales.

Hay que ser cuidadoso de no descartar o aceptar una observacion distanciada ya que este
residuo podria dar mas informacion que todas los datos juntos, en caso de no tener una hase
estadistica para aceptar o rechizar dicho residuo se podria realizar ambos andlisis uno con
el residuo inusitado y otro sin el '

Una forma de detectar las observaciones aberrantes es utilizando algin tratmmiento
estadistico, como el que s¢ describe a continuacion:

bi) Pracedimiento para detectar residuos inusitados, (Montgomery, 1991, pig. 87)
Una manera inlormal para detectar residuos distanciados es analizando los residuos
estandarizados.

=Yg Y.
Si los errores €; ~ NID(0,a). los mlduos cslandanzados deben ser aprownadummlc
normal con p= ()) o=l
Por lo tanto, aproximadamente el 68% de los reqtduos estandarizados dubeu uuonlrmc
entre los limites 1.
Alrededar del 95% entre 42 y pricticamente todos entre £3. .
Un residuo -a una- distancia mayor de 3 6 4 g es un-fesiduo dtatancmdo, es “decir para
detectar un residuo inusitado ¢l valor {IU debe ser mayora 3.

¢)Gnifica Q-0

Este tipo de grafico se basa en principios “de la probnbnhdad nortaal, para esto se comulm
una tabla de prob.\bxluhd normal, y asi‘obtener las probabilidades acumuladas (Pk) que
puedei convertirse en sus correspondientes valores normales estandarizados, T

‘ P(l <Z ) i ;
Si se conoce la mcdla, varianza y fa. vanabl; Vi los” datos muestreados se puuden

“estandarizor utilizando la lranstormauén. .
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_YiT M
qi= o
dado que pt, y 6,. generalmente no se conocen, se usa la ecuacion:
it
q;= Sy

Una vez obtenidos estos valores se puede graficar los puntos g, z; que se obtiene de tablas
de z con p; como probabilidad cuyo valor corresponde a la probabilidad acumulada (P;) y
deaqui se puede juzgar la normalidad de un conjunto de datos. En este tipo de gréficas se
espera que los puntos se distribuyan aleatoriamente a lo largo de la linea recta dibujada a
45°. De acuerdo a la distribucidn de los datos se pueden establecer tres casos:

a) Media que se estima b) Varianza es " -¢) Varianza
apartir de esta grdfica subestimada sobrestimada
puede ser un error.

La figura 4.4 ilustra la grifica Q-Q para los datos del ejemplo 2.1.

400
350
4 001 ‘
¥ 250 / ‘
3 2001 ‘
L 150
T yo0-
50
o |
T T T T T
-3 o 1 2 3
mnnu‘nuauan .
Normal Linat Nu=203, S\gman0E.qa7

Fig. 4.4.- Grdfica Q-Q para ¢l estudio de la cantidad de antibidtico praducido a partir de
seis fuentes microblanas.
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De acuerdo a esta prucba si los datos se ajustan a una linea recta en la grifica Q-Q se podria
pensar en que los datos se aproximan u una normal,

2.- Prueba de bomdad de ajuste de ji- cuadrada. (Ramirez, 1986, pig. 55-63)

En realidad esta prueba no es especitica para normalidad, sino puede tegar a probarse el
ajuste a cualquier otra distribucion. Esta prueba requiere de un gran nimero de
observaciones. esta prueba tiene el inconveniente de que ¢l nimero de clases que utiliza
para su calculo es arbitrario y las hipétesis de prueba que pueden considerarse son:

Ho: Los datos siguen una distribucidn normal
Ha: Los datos no signen una distribuclén normal.

Para realizar esta prucba primero se construye una tabla de frecuencias de la siguiente
forma:
“a) Se calenla ¢ rango de Jos datos, ¢s decir. Ja diferencia entre los valores méximo
y minimo de las observacioncs.

b) Se forman intervalos iguales, a los quie se llaman clases, de tal manera que en
ellas queden incluidas todas las observaciones y ninguna pertenezea a dos
intervalos simultdneamente; a la clase inicial se le marcard como lmite inferior
-0, y a la clase final se le marcard como el limite superior +oo.

¢) Se¢ caleula Ja freevencia de observaciones por clase, entendiendo por frecuencia
al nimera de observaciones que estén en un intervalo dado.

d) l’or ulunm se calcula ‘el valor del estadistico X(m,“ De aqu( que
$i X* >X (krpa 5 rechace la Ho.

FJEMPLO 4.3:
Para ilustrar esta prueba consideré los datos del cjemplo 2.1. Por lo que se debe:
1) Obtener la clase a partir de los valores mmlmo y mdximo del conjunto de datos. Donde
¢l rango serfa:
Rango=378-30=148

Los intervalos s calculan a partir de emplear la regla de Sturges, la cual es:
k=1+3.322(log,on)

Donde & representa el. nﬁmcro de intervalos de clase y n el nimero de valores en el
conjunto de datos bajo consideracion. l’or lo tanto, si se tlcmn 36 observaciones donde
log36= l,556303 :

k= 1+ 3.322(1.556303)=6.17004~6
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Una vez calculado el rango se procede a determinar la amplitud,
R 348

W s

k6
De acuerdo a esto se construyen siete intervalos de clase con una amplitud de 58 como se

muestra en el cuadro 4.4.

Cuadro 4.4.- Tablu de valores de intervalos y frecuencias para el estudio de la cantidad
de antibidtico producida a partir de seis fuentes microbianas.

Intervalo Free. relativa 0O,
<87 4
87-145 8
145-203 6
203-261 6
261-319 8
319377 3
>377 I

2) Célculo de probabilidad que tiene Ja variable aleatoria X distribuida normalmente con
media de 202 y desviacion estdndar de 96.8274. Para conocer estas probabilidades se

estandarizan Jas clases con:
o (x- fy
Z= s

Cuadro 4.5.- Tabla de valores estindarizados, probabilidad de z y probabilidad estindar
aciwmulad para el estudio de la cantidad de antibidtico producido a purtir
de sels fuentes mlcroblanas,

Clase Valores estandarizados Intervalos de Probabilidad normal
Probabilidad Z estdndar desacumulada
1 }Z=87-202/96.82738=-1.19 Z<-1.19 0.11703
2. |Z=145-202/96.82738=-0.59 -0.59>2>-1.19 0.2776-0.11703=0,16057
3 17=203-202/96.82738-0.010 0.010>2>-0.59 0.53983-0.2776=0.26223
4 |2=261-202/96.82738=0.61 0.61>2>0,010 .72907-0.53983=0.18924
5 |Z=319-202/96.82738=1.21 1.21>7>0,61 0.88686-0.72907=0.15779
6 |Z=377-202/96.82738=1.81 1.81>Z2>1.21 0.96485-0.88686=0.08164
- |Z>1.81 1.000-0.96485=0.03515 -

3) Para obtener la probabilidad Z considere que la probabilidad de que x caiga en una elase
dada sera la probabilidad de que Z tome el valor entre las dos clases correspondientes;
continuando el ejemplo, 1a probabilidad de que x este en la clase 1 es la probabilidad de que
Z<-1.19. ‘Asi la probabilidad de que x este desde la clase | 4 la 6 se muestra en el cuadro
45. : ' :

4) Consultando tablas de probabilidad normal estindar de Z (que sc mutestra en el cuadro
4.6). se obtienen la probabilidad normal estandarizada que se encuentra en el cuadro 4.5,
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Sin embargo, cuando los valores estandarizados son negativos como es el caso de la clase |
y 2 la probabilidad estindar desacumulada se obtiene de la siguiente forma:
pletase!):1-.88297=0.11703 plclase 2): 1-0,72240~0.2776

Cuadro 4.6.- Tablas de probabilidad normal estindar z.

z 0.0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
00 10.50 ,50399 [.50798 |.51197 [.51595 [.51994 |.52392 |.52790 {.53188 |.53586
0.1 [.58983 {.54379 |.54776 (.55172 |.55567 |.55962 |.56356 |.56749 [.57142 |.57534

0.5 1.69146 |.69497 |.69847 |.70t44 |.70540 [.70884. |.71286 |.71566 1.7t904 |.72240
0.6 |.72575 |.72907 [.73237 [.73565 |.73891 [.74215 |.74537 |.74857 [.75175 |.75490
1.1 {.86433 1.86650 |.86864 |.87076 |.87285 [.87493 {.87697 |.87900 1.88100 (.88297
1.2 [.88493 |.88686 |.88877 |.89065 |.8925t 1.89435 |.89616 |.89796 |.89973 | 90147

1.8 | 96407 | 96485 | 96562 | 96637 | .967t1 | 96784 | 96856 | 96926 |.96995 |.97062

5) Para obtener el valor de frecuencia esperada (£, ), se multiplican las probabilidades por
¢l mimero de observaciones. Esto se muestra en ¢l cuadro 4.7,

6) La frecuencia observada se denota como O, cuyos valores se muestran en el cuadro 4.7,
Para asi obtener cl estadistico de prueba de ji-cuadrada que es:

vl
¢\ q (0;~E,)
i=1 E,’
En este punto debemos tomar en cuenta que la frecuenicia minima esperada (£)) deben ser
mayores' o iguales'a 5, Si esta condicion se viola para algin intervalo; se debe unir el
intervalo con uno de sus vecinos. Si la muestra es tan pequefia como es €l caso de este
estudio la prueba continta pero usando el resultado con mayor cuidado.(Kreyzing, 1981,
pag.275-79) - ‘

XC = =3,23

Cuadro 4.7.- Resumen de los cdlcnlos para la pmeba de bandad de ajuste de ji- cuadrada
para el estudio de la cantidad de antibidtico produc:do a pamr ‘de seis

fuenles microbianas.
Clase Pl‘Obﬂb“ldad EI: .OI (O, "E,') (0; 'E,‘)!' /E'
desacumulada | R L
1 0.11703 - 136(0.11703)= 4 02131 0.010778
- 4.213} :
2 10.16057 5.7805 8 22195770 08522,
3 026223 9.4403 6 -3.4403 1.25374.. -
4. 10,18924 6.8126 6 -0.81264.-|. - 0.09694
5 1015779 5.6804° 8 2319561 0.94717
6 10.08164 = 12,9390 3 0.06096 0.00126
7 003515 1.2654 | 0.27854 - 0,06068
TOTAL | e R R Y £
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7) Para establecer el contraste entre el valor del estadistico tedrico Xz(,‘_,.,' o,y ¢l calculado,
Debemos tomar en cuenta que & ¢s el mimero de grupos para los cuales se cuentan con
frecuencias esperadas y observadas, » ¢l mimero de restricciones impuestas sobre la
comparacion dada y en esta caso toma un valor de 3, que indica tres restricciones. Donde In
primera se impone cuando la suma de frecuencias esperadas se fuerza a ser igual que fa
suma de frecuencias observadas y se adiciona otra restriccién por cada pardmetro que se
estima a partir de la muestra y en cuyo caso corresponden para este estudioalap y a.

El valor tedrico se obtiene a partir de 1a tabla de ji-cuadrada que se muestra en el cuadio
4.8.

2 . 2 2
Donde el valor de X'y p 9s=9.49. Por lo tanto, para wi ¢=0.05 se tiene que X'c<X 4 3,4
Por lo que no se rechaza la Ho, Concluyendo que los datos tienen una aproximacion a la
distribucion normal,

Cuadro 4.8.- Tabla de distribucidn de ji-cuadrada X 2,
probabilidad de valor may grande

gl [0.995 70990 (0975 [0.950 (0900 [.. [0.05
21001 002 0.05 0.10 0.21 w1599

s lo21 loso foas fom |16 |. |09

3.~ Prueba de Kolomogorov-Smirnov

Esta prueba es mds poderosa que la bondad de ajuste de ji-cuadrada, ademds tiene la ventaja
de que no requiere nn gran nimero de observaciones.

Primeramente se plantea la hipotesis nula, ya que al igual que la ji-cuadrada no es
especifica para normalidad, en este caso se tendra:

Ho: Los datos siguen una distribucidn Vs Ha: los datos no siguen una distribucion

normal, normal

En esta prueba se construye una tabla de frecuencias similar a la distribucion ji-cuadrada
adicionando las siguientes columnas: »

) Frecuencia acumulada(F)) ya que viene hacer ¢l ntimero de fas observaciones

desde la clase 1 hasta la clase de que sc trate, lo cual puede ser representado como:

i
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donde:
F; es la frecuencia acumulada correspondiente a la i-ésima clase dcj,f (trecuencia de la j-
dsima clase)

b) Frecuencia relativa acumulada (FA;), que es el resultado de dividir fa frecuencia
acumulada cntre el niumero total de observaciones, que se representa por FA; = F), donde
1 ¢s el nimero total de observaciones.

EJEMPLO 4.4:
Para ilustrar esta prucba en el cuadro 4.9 se resumen los cdleulos necesarios para obtener el
estadistico:

D = Md NF4; - EA]

y la regla de decision es: St D> D, la Ho se rechazo para un nivel de significancia o.

A partir del cuadro 4.9, se busca el valor maximo absoluto de la @ltima columna y el cual es
0.0631, este valor se contrasta con ¢l valor tedrico de la tabla de valores D para esta prueba,
la cual se muestra en el cuadro 4. 10. Para un valor de #=36 y un o=0.05, le corresponde un
valor de 0.2267. Por lo tanto, como 0.06<0.2267 no se rechaza la Ho concluyendo que los
datos se distribuyen normalmente para un nivel de significancia de} 5%,

En estos resubados no podemos tener mucha confiabilidad ya que esta prucha se aplica
cuando se tiene un nimero de observaciones grande (1>100) y en este estudio se tienen solo
36 observaciones. Sin embargo en este caso se aplico esta prueba sélo de manera didéctica.

Cuadro 4.9.- Resumen de cileulos para la prueba de: Kolomogorov-Smirnov para el
estudio’ de la_cautidad de antibidtico producidaa 1mrtlr de sen jueuu's

wmiierobianas.
Intervalo | £, 1" F, F4; E; E4; Fd, -I:A,

<87 41 4 |436=01111) 011703 1 0.11703 -0, 005‘)3
87-145 1 8 | 12 0.333 0.16057 | 0.2776 0.0554.
145203 | 6 | 18 0.50 0.26223 1 0.53983 -0,0398

2032611 6 | 24 0.666 0.18924 | 0.72907 ~0.0631
261-319.] 8 | 32 0.888 -} 0.15779 .| 0.8869 0.0011
319-377 1 3 | 35 0.972 0.08164 0.9685 0.0035
>377 | 36 - 1,000 0.03515 1.0000 0.0
f; = Frecuencla relativa I7; = Frecuencia refativa acumulada
E, =Frecuencia esperada ‘ E.A; =Probabilidad esperada acumulada
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Cuadro 4.10.- Tabla de valores D para la prueba de Kolomogorov-Smirnov.
Tamaiio  de Nivel de significancia
muestra (1)

0020 [0.15 [O.10 0.05 0.0l
! 0900 0925 {0950 (0975 [0.995
2 0.684 10726 j0.776 ]0.842 j0.929

2 |16 |16

Misdeds |107  |L14 3
Ji_ o | dn | e

=l

4.- Prueba de Shapiro y Wilk.(Ramirez, 1986, pig. 68-72)

En 1965 Shapiro y Wilk desarrollaron esta prueba para verificar normalidad, Gill (1978)
considera que es la prueba mas recomendable para muestras pequeilas (n<20). Sin embargo,
¢l poder de esta prueba cs mas alto que el método de ji-cuadrada, pero tiene la desventaja de
que solamente se ha tabulado para valores de #<50, ademds de que muy sensible a
observaciones aberrantes,

Para esta prueba primeramente se ordenan los datos de menor a mayor de tal forma que
N <Y S Yy

A continuacion se presentan dos alternativas:

«) Cuando el nimero de observaciones del conjunto de datos es par (n=2k), se
calcula el valor 4 con la siguiente ecuacion:

k
b= Zan—i+l(xn—i+l =%;)
I=1

b) Cuando el nimero de observaciones es impar (n=2k-+1), se calcula el valor b con
la misma ecuacién del punto anterior con la
de que el valor del coeficiente a4 serd cero, es decir, climina el valor de la mediana para
los caleulos. ’ )
Una vez calculado el valor de b se obtiene el valor de (n-l)S2 con la ecuacién:

. | 5
GRS ERE
=1

Con los valores de b y 87 se calcula el valor cjel estadistico W donde:
Wo=b" I(n-1)$"
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El valor de W, se compara con el valor W tabulado a la probabilidad deseada para el
tamaio de muestra empleada (n), asi:

St We » W, se rechaza la hipdtesis de que el conjunto de datos se distribuye
normalmente con un nivel de significancia a.

EJEMPLO 4.5

Para ilustrar esta prueba consideré los datos del ejemplo 2.1. Para esto, primero se ordenan
los datos de mayor a menor, y despuds se realizan los caleulos que se muestran en el cuadro
4.12. Donde a,, ;4 es el valor tedrico que se obticne de la tabla de Shapiro y Wilk.

De fos valores que se encuentran en el cuadro 4.12 tenemos que 6=560,0914,
Enseguida se calcula (n-l)S2 Si ¥=202

(n-1)5"=(30-202)" + (45-202)" +...(378-202)" =328144

Por lo tanto:
' 2

W, = ""{)‘“‘Ez‘ =[560.0398]" /328144=0.9558
n-1)8 ‘

El valor tedrico W,  contra el cual se contrasta W, se obticne a partir de la tabla de
valores / de Shapiro y Wilk, como ejemplo se muestra el cuadro 4.13. Dondc el valor de
WJG 0. 05"0 935. '

De acuerdo con estos valores tenemos que W, >Wigq0s1o que nos indica-que existe
evidencia para rechazar Ho a un nivel de significancia del 0.05, Esto nos indica que los
datos no se distribuyen de manera normal sin embargo, hay. que tomar en cuenta que estu
prueba cs muy sensible a observaciones aberrantes y se podria pensar que existe este tipo de
observaciones en ¢l tratamicnto A, teniendo dos valores 30 y 40 que se dls!anclan mucho
del resto. esto podiia ser la causa que provoco un valor de W,
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Cuadro 4.11.- Resumen de los cilculos necesarios para la prueba de Shapiroy Wilk en el
estudia de la cantidad de antibiotico producido a partir de seis fuentes

microbianas.

i it Xp.ir 17X (@is1) iy %)
U yg001=a35=0.4068 | 378-30=348 1415664
2 | ay.a=ay=0.2813 | 376-45=33] 93,1103
3 | ay5341=a53=0.2415 | 355-82=273 65.9295
4 ayg40=03,=02121 | 341-83=258 54.7218
5| Gys0=a5)=0.1823 | 311-89=222 41,8026
6 | dy5601=ay=0.1678 | 310-97=213 157414
T | a35.9:1505=0.1496 | 293-101=192 28.7232
8 | ay5.34150y=0.1331 | 288-105=183 247573
9 | aygn=ay=0.1179 | 281-110=171 20.1609
10 ] a36.100)5096=0.1036 | 290-118=172 17.8192
1] ay6.0141%a55=0.0900 | 290-126=164 13.7600
12} a36.1241=024=0.0770 | 272-133=139 107030
13| @54 341=03=0.0645 | 231-158=73 4.7085
14 [ ay.14417a22=0.0523 | 220-165=55 2.8765
15 [ G36.1541502,=0.0404 [ 215-180=35 1.4140
16 | @y6.06+1=020=0.0287 | 212-174=38 1.0906
17 [ ay.1707a,5=00172 [ 207-200=7 0.1204
18 | a36.1341=0,5=0.0057 | 206-200=6 0.0342

' TOTAL 560.0398

Cuadro 4.12.- Tabla de valores W para la prueba Shapiro y Wilk

W Jo01 1002 o5 . 109
710355 (0356|0767 | 1000
36 |o912 loona fosss | [0990

4.2.3.- Prucbas de aditividad. (Ramlrez, 1986, pdg. 77)

Probar aditividad es probar la ausencia de interaccion enire los factores de variacién, en los
experimentos: donde se tienen dos 0 més observaciones por cada combinacion de niveles
entre los factores (experimentos facioriales), el problema queda resuclto. con incluir en et
modelo la interaccion; y realizando ¢l anilisis de varianza en forma convencional para
probar diferencias entre medias de las combinaciones de tratamientos.
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UNIDAD DOS Capitdo 1V~ Pruchas de Supuestos del Analisis do Variaoza

El problema existe cuando solo hay una observacion por eada combinacion de niveles entre
factores. Para cstos casos se han disefiado varias pruebas estadisticas, entre fas cuales

destacan:

a) Prueba de aditividad de Tukey
b) Prueba de aditividad de Rojas

a) Prueba de Aditividad de Tukey. (Ramirez, 1986, pdg., 77-82)

Existen expcrimentos en que se estudian dos o mds factores con una sola repeticién por
cada combinacidn de niveles entre factores, tales son los casos del disefio bloques al azar y
cuadrado fatino.

E! hecho de tener una sola repeticidn por combinacion de niveles provoca que en el andlisis
de varianza no se puede estimar la interaccion, ya que estd confundida con el error, y
estimarlo en farma convencional no dejarfa grados de libertad para estimar el error.

Tukey (1950) propone una prucba para detectar aditividad, esta prucha consiste en Ia
extraccion de un grado de libertad del error para probar la interaccion.

Para aplicar el método considere el experimento en el bloques al azar, Primeramente se
calculan los valores;

donde

¥; = esla media del i-ésimo tratamiento
¥, j= es la media del j-¢simo bloque

¥ =eslamedia total de obscrvaciones

Es preciso hacer notar que la suma de los dy o de los dj debe ser igual a cero, por que las
cifras se deben redondear correctamente.

El caleulo de P mediante la siguiente ecuacion

no
m . le’]d j
Con estos valores s obtiene: -
a - a.n
| N =1§l W;d, =~‘_'_§‘,j§]' x,-,d,dl .
Se puede calcular In suma de cuadrados para no aditividad de la forma siguiente:

$.C no aditividad = NZ/ (,ﬁl d,?)[ ﬁld})
. P )= j=

A la diferencia entre la suma de cuadrados del error y la suma de cuadrados por no
actividad, se le lama remanente, y tiene (¢-1)(n-1)-1 grados de libertad siendo a el ndmero
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de tratamicntos y # ¢l nimero de blogues, es decir los grados de libertad del error menos
uno. A continnacion se obtienen los cuadrados medios dividiendo entre sus respectivos

grados de libertad.

La refacion cuadrado medio de no aditividad entre cuadrado medio del remanente se
distribuye como una F con 1y (a-1)-1 gradas de libertad.

De aqui que si Fe >F | yn1y. ¢ rechaza la bipdtesis de que existe interaccion de tipo
multiplicativo con un nivel de signiticancia o,

h)Método de Rojas. (Ramirez, 1991, piig. 83-88)

[xisten otros métodos para probar la aditividad como es ¢l caso del método de Rojas el cual
se basa en el andlisis de covariunza y tiene 1a ventaja de probar la interaccion de varios
tipos. Sin embargo, cl andlisis de covarianza no es descrito en este trabajo. por lo tanto no
s¢ desplosard el fundamiento tedrico de esta prueba y sélo se menciona como un método
alterno que puede ser til.

4.2.4.- Suposicidn de Independencia

a) Grifica de residuos contra tiempo.(Montgowmery, 1991, pig. 88-89)

Al graficar fos residuos contra el orden del tiempo en que fueron recopilados los datos es
util para detectar alguna correlacion entre ellos.

En esta grafica sc observard que se distribuyen tanto residuos positivos como negativos
indican una correlacién positiva. Si esto no se lleva acabo indica que no se cumple: la
suposicion de independencia, .
Ota forma de garantizar Independencia ¢s no. medir dos. veces lu misma unidad
experimental.

El problema de Independencia puede ser solucionado si el experimento se ha realizado con
un procedimiento adecuado de aleatorizacion.

4.3.- Anilisis de Experimentos cunsndo los Supuestos Fallan. (Ramirez, 1986, pdg. 89)

Cuando los supuestos del modelo fallan se presentan problemas. en las pruebas de hipotesis
del anilisis de varianza realizando en la forma usual.-Para ¢vitar estos problemas se han |
disefiado algunas alternativas para realizar un buen andlisis estadistico sienda las
principales fus siguientes:

a) Normnllddd

Se pueden remediar los efectos de la ausencia dc normalidad, ya sea mediante cl.uso de
transformaciones. o wilizando la distiibucion especifica sepdn sea el caso.
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b)Varianza homogéneas
Para este problema existen tres alternativas de andlisis que son:
El uso de transformaciones, dividir el error en grupos con varianzas homogéneas y el
andlisis ponderndo.

¢) Independencia
Se puede eliminar el efecto de la falta de independencia mediante el uso de un analisis de
covarianza.

d) Correcta relacion de funcionalidad y aditividad
Se pueden remediar el efecto de la falta de este supuesto, ya sea utilizando un modelo
adecuada o con el uso de transformaciones.

¢) Observaciones aberrantes
En el caso de que la falta de los supuestos se daba a la presencia de una observacion
aberrante, se ¢limina esta y se analiza conto si se tuviera una parcela perdida.

En el presenta Capitulose mostraron los diferentes tipos de prucbas que pueden aplicarse
para probar los supuestos de normalidad, homogeneidad de varianza e independencia, asi
como los efectos y medidas que pueden tomarse en caso de presentarse la violacion de
alguno o algunos de estos supuestos,

La finalidad de comprobar el cumplimiento de estos supuestos es determinar la validez de
los resultados. Sin embargo, en muchas situaciones el investigador se encontrara ante la
problemdtica de elegir el tipo de prueba a aplicar, para esto el investigador deberd - revisar
los fundamentos tedricos de cada una de las prucbas que aqui se desglosan tomando en
cuenta que estas no son las Gnicas y existen otras, pero las presentadas aqui son las de
mayor uso y sitnplicidad en caleulos.

Por lo tanto una vez camprendidos los aspectos tedricos se puede decir que para probar el
supuesto de homogeneidad de varianzas la prucbha recomendada es Bartlett, la cual se
encuentra en In mayoria de los paquetes estadisticos. Para el supuesto de normalidad
debemos tomar en cuenta ¢l tamailo muestral, cuando n>100 la prucba a aplicar es In de
bondad de ajuste de ji-cuadrada, pura n<50 Shapiro y Wilk tomando en cuenta que esta cs
muy sensiblc a puntos extremos u observaciones aberrantes y finalmente la prueba mas
adceuada para n<50 es la de Shapiro y Wilk sin embargo, esta es mas sensible para n<20,
En cuanto al supuesto de independencia la prueba recomendada es emplear.un grafico de
residuos contra tiempo. Finalmente existe una herramicnta grifica que revela estos tres
supuestos a partir de observar que las observaciones se distribuyen de manera homogénea
tunto en extremos negativos como positivos del grifico, la cual se conoce como Gréhcd de
residuales contra el valor esperado o ajusmdo
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V.- ESTUDIOS DE CASO DE LOS DISENOS UNIFACTORIALES

Este Capitulotiene la finalidad de mostraren forma conjunta ¢l andlisis estadistico y
herramientas graficas para los diferentes disefios unifactoriales, mostrando la interpretacion

de resultados y generacion de conclusiones.

5.1- Métodoas Grificos:

En muchas ocasiones el empleo de graficos le permite al investigador analizar en forma
mds sencilla un conjunto de datos. Existen diferentes grificos como histogramas, poligonos
de frecuencias, ojivas, desplicgue de tallos v hojas, diagramas de cajas y ulambres

(conacidos como Box-plot). La utilidad de cada uno de estos se muestra en la figura 5.1.

ipo de grafico

Conto se realiza

Aplicacion

Histogrania

=

Sc grafica Frecuencia en fuscion de
la variable independicme « estudiar a
partic de construir Intervalos de
clase.

*Puede dar idea sobre Ja tendencia
que Heva ¢l canjunto de datas.

*Es Ia base de:

Poligono de frecuencias

Curva de frecuencias

Poligono de Frecuencias

i

Se toma como base ef histograma y
se unen con lineas Jos punios
centrales de cada barra.

* Permite visualizar la dispersion
de datos.

* Se aplica et gréficos de controf

Ojiva

Sc grdfica Ja respuesta de intéres
weuniulada en funcida a la variable
independiente y puede presentarse
tanto en barras. como muestra fa
figura a como cn Ineas (figora b).

*Pucde observarse Ia tendencia de
los datos, :

* Este tipo de grifico se aplica en
los diagramas de Pareto

Despliegue de tatlos y hojas
1

2

3

3334569
0145777999
511234566
6{5

T SR
(=

La linea central separa el printer
digito de Ia respuesta que representa
eliallo y ¢l siguiente digito 2 la hojo
que se dbica de lado derecha de fa
lnca,

Se puede observar {a tendencia de
los datos.

Diagrama de caja y alambres
(Box-plot).

Se¢ basa en resumenes pimericos
conp media, cuartiles (que  se
obtienen al dividir un conjunto de
datos en cuatro partes iguales).

Este tipo de grdficos permiten
visualizar fa dispersion de datos de
acuesdo af ancho de caja y largo
de - los alambres.  Permite
establecer  semejanza . entre
tratamientos al constiuir ¢l gifico

para cada tratamiento,

Figura 5.1~ Tipos de herramientas grificas el el diseito experimental,
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Entre estos graficos, ef menos comin es el Diagrama de caja y alambres y los pasos para
construirlo se resume en la figura 5,2.

Pasos Caleulos Trazar
1~ Datos en una lista | Hacer una lista ordenada de datos de ser posible liste para
ordepada hacer un diagrama de 1allo y hojas.

HARREI

2.-Encoutrar

A= {Posicicn relativa=n+1)22]
Qy={Posicion relativa=(tmd+ 1)/2]
01

{OR=0)3-(y

Tt

3.-Encontrar las cercas
o vallas

Valla interna bajo= 0 4-1.5 (I0R)
Valla externa baja= (4-3.0 (IQR)
Valla interna alta= Q3+ 1.5 (IQR)
Valla externa alta= Q3+3.0 (10R)

(rirTti

4.- Encontrar los valores mas
adyacenles.

Los valores adyacentes son los casos mds extremos de la lista
ordenada

7T

S.-Encontrar puntos extremos
suaves- valores méximos de
las cercas internas perv no del
maximo de las cercas externas

X = L3(1QR)=Punto extremo

Punto extremo bajo si v < Q=15 (IQR) ~ °

Punto extremo alto si x < (03-1.5 (I0R) b #]
-

Punto extremo leve hajo si x < Q, - 3(IOR) - o

Punto extremo leve alto st O, +L3IPR) < x £ Q) - (IQR)

G.-Encontrar punos extremos
severos- valores maximos de
las cereas exiernas

Pusito extremo severo hujo si Q=3(1QR) < x < ()~ LS(IQR)
Punto extremo severo alto si x> Q) +3(IQR)

IRERE

eo—{L}°

Figura 5.2.- Pasos para coustruir diagranus de caja y ulambres (Box plot),

Una vez Hlevado acabo los pasos anteriores el diagrama de caja se muestra en la figura 5.3

5T Falla externa alia,

Valor adyacente alto

. + valla interior alta ™~
Tercer cuartil
3 IOR ~
27 QJ'QI { “"““,\Ic.linzxa_
1

=1 valla interna bgja,

valla externa baja

Primer cuartil

o
~

)

Valor advacente bujo

Figura 5.3.- Representacidu del dingranui de caji y alamhres.
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5.2.- Estudios de caso para el Diseiio Completamente al Azar (DCA).

1.~ Estudio de Iu eficienciu de la operacidn de limpieza de 3 procesos de produccidn de
polimeros, (SAS/AAB, 1993, pig. 79)

Un Ingeniera de procesos supervisa la operacion de limpicza y esta interesado en comparar
la eficiencia de limpieza de tres procesos A, B, C en equipo de fabricacion de polimeros.
Para evafuar la eficiencia, se mide fa cantidad de s6lidos suspendidos def polimero, en
miligramos por {itro, en 1 solucién de desagite. Estableciéndose que la operacion que tenga
la mayor cantidad de sélidos suspendidos serd la operacién més eficiente. Se hicieron seis
medidas en cada tipo de polimero Los datos se muestran en el cuadro 3.1,

Cuadro 5.1.- Resultados de sdtidos suspendidos (mg/lt) en la evaluacidn de la operacidn
ile limpieza de tres procesos de fabricacidn de polfmeroy,

POLIMERO REPETICION
Solidos (mg/lt)

| 2 3 4 5 6

292 [329 [352 }378 1392 1410

198 1227 {277 [297 |364 |375

167 225 |247 |268 {288 |[342

[@1f>=l P4

a) Procedimiento por computadora;
OPTIONS PS=60,

DATA POLIDCA!;

INPUT POLIMERO § SOLIDOS;
CARDS;

A192

A3

A352

A378

A392

Adto

3198

B§22?

€268
C288
cin

PROC ANOVA;

CLASSES POLIMERO;

MODEL SOLIDOS=POLIMERO:
RUN;
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a)Andlisis Estudistico
Madelo: SOLIDOS = POLIMERO
Varlable Dependiente: Solidos

Cuadro 5.2.- Tubla de resultados del ANVA para el modelo y=p +v; +& ; para la
evaluacidn de la operacidn de limpieza de 3 pracesos de fabricacidn de
poliieros. Hox, = 0; Hax, # 0 para al wenos wna i

Sottrce DF S MS I3 Pr>F
Model 2 32893 16447 4711 0.0258
Error 15 52367 3491
Tolal 17 §5260

Cuailro 5.3.- Tabla de resultados del Andlisis de regresidu del madelo Silidos.
R-Square GV | Root MSE | SOLIDOS
Mean

0.385800 19.59367 | 59.08581 | 301.555556

INTERPRETACION:

A-partir del valor Pr> F que se muestia en ¢l Cuadro 5.1 y eligiendo un nivel de
significancia del 5% podemos cstablecer que el valor Pr>F= 0.0258 se encuentra en zona de
rechazo de la Ho por lo que podemos decir que existe evidencia estadistica de 1a existencia
del efecto de los diferentes tipos de limpieza del polimero, por lo que el Modelo es
adecuado para ef conjunio de datos. Sin embargo, el valor del coeficiente de determinacién
es igual a 0.3858 se puede establecer que sélo un 38.58% de los datos se explican a partir
de este modelo, cuando tenemos un valor de coeficiente de determinacion um bajo no
podemos garantizar que sea un buen modelo, pues hay que recordar que. R? indica el
porcentaje de datos que se cxplica a partir del modelo propuesto; ademds presenta. afta
variacion que se mide a partir del C.V=19.59%. En este caso no seria conveniente seguir
con cl anmilisis para determinar diferencias entre tralamientos 'ya que el modelo es
inadecuado, Sin embargo, el investigador en funcién a su experiencia debe determinar si‘es
conveniente seghir ya que en muchas situaciones a pesar de esto ¢l anlisis prosigue dado
que en forma prictica ef proceso funciona de acuerdo a los objetivos. En caso de no seguir
el-andlisis, ¢l investigador no-debe desechar los datos, por ¢l contrario esto proporcions
bases para aplicar atros aspectos estadisticos como es el empleo de regeesion lineal para
determinar el mejor modelo o en ofras situacion analizarlo por ofso tipo de disefio, lo que
conlleva a manejar otras técnicas.

En este caso, para ejemplificar la forma de interpretar las siguientes prucbas c-smdxsucas se
aplica el ANVA para el tratamiento que es:

CuadroS$.4.- Tabla de resultados del ANVA para ¢l fratamiento en estudio denotado como
Polimero. 1y, =, = Hup, =,

‘ Soiirce DF | Anova 83 Mueon Square . | F Value - Pr>F
POLIMERO |2 3289344444 | 16446.72222 4.71 0.0258
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INTERPRETACION:

Finalmente el cuadro 5.4, muestra los resultados del andlisis de varianza. De acuerdo al
valor de o= 0.0258, esie constituye evidencia estadistica de diferencia entre medias
verdaderas de la cantidud de SOLIDOS suspendidos de los diferentes procesos de limpieza
del POLIMERO.

Esta diferencia proporciona al investigador bases para aplicar prucbas estadisticas para
establceer entre que pares de medias existe diferencia y/o semejanza, En este caso se aplica
la prueba de TUKEY y los resultados son:

Raugo Estudentizndo Tukey's (HSD) Prucba para la variable: SOLIDOS
NOTA: Esta prueba controla el error experimental tipo I, pero generalmente ticne un aho ¢rror tipo
It para REGWQ
Alpha= 0,05 df= 15 MSE=3491.133
Critical Value of Studentized Range= 3.673
Minimum Significant Difference= 88.608
Medias con la misma letra nos son significativamente diferentes.

Cuadro 5.5.- Resultados de la prueba de Tukey para ¢l estudio de la evaluacidn de la

operacidu de limpieza de tres procesos de fabricacion de polimeros.
Tukey Mean | N | POLIMERO

Grouping

A 35883 | 6 (A
A
B A 28967 | 6 B

w™

256.171 6 |C

En forma esquemdtica ordenando en forma crecicnte esto se representa conio:
y(.'. K B, YA
A S RCU— T2y

INTERPRETACION DE LA PRUEBA DE TUKEY:

De acuerdo a los resultados mostrados en el cuadro 5.5, se abserva que las medias
verdaderas del proceso de limpieza A, B son semejantes y el orden en que se colocan es de
mayor a menor cantidad de sélidos suspendidos en la solucién de dcbagﬂc Yy se representa
con fa letra A en el grupo de Tukey. Otro grupo de medlas verdaderas semejantes es entrc
los polfmeros B, C.

En cuanto a dxfcrcncxas entre tratamientos podemos establecer qne los procesos dc llmpxem
del polfmero A y C son complelamenlc diferentes entre si. '
La grafica de esta prucba se presenta en la figura 5.3 donde también se puede establccer
“cuales medias son iguales y cuales diferentes, d programa editor de esta grifica se muestra
“en el apéndice A5,
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Fip. 5.4.- Grdfica de Tukey para la cantidad de sdlidos suspendidos en la soluclon de
desagile para lu evaluacidn de la operacidu de limpieza de tres procesos de
Jabricacidn de polimeros.

b) Herramientas Gridficas
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" Figura 5._5. Grifica. de Residuales contra Valor predicho para el eslmllo de la

evaluacidn de fa operaciu de limpicta en tres procem de fabrlcau«iu de
polimeros,

INWRPRFTACION (f ig. 5.5) -

Se observa que las respucstas se distribuyen de manera homogéneu en ambos extremos de
la grifica cumpllendo ¢l supuesto de independencin y aparntemente el de normalidad y
homogenvidad de varianzas, ya que no se presenta ningin patrdn-obvio en la grdfica que
nos pudiese hacer pensar la violacion'de alguno de estos supuestos. El programa editor para
el paquete estadistico SAS for windows correspondiente a esta grahcn se mu;s(r.\ enel
apéndice Al

100



ven

UNIDAD DOS Capitdlo V.- Estndios de Caso para los Diselos Unifactoriales
450
400
g
350
4
& 00| 1
21300
®
250
200 1 I
150
A 8 1%
POLMERD

Figura 5.6.- Grdfica de Cajas y Alambres para ¢l estudio de la evaluacidn de In
operacidn de litapieza en tres procesos de fabricacion de polimeros,

INTERPRETACION (fig. 5.6):

Enla grifica los valores de las medias se representan por un signo + si se traza una linea
recta en cada valor medio sc observa una fuerte evidencia estadistica dc una diferencia
entre medias verdaderas de SOLIDOS suspendidos en los tres diferentes procesos de
limpieza del POLIMERO. También podemos observar una_gran-dispersién de los datos
dentro de los tratamientos ya las cajas se muestran muy alargadas principalmente en el
tratamicnto B. De nquf también sc observa que la operacidn de limpieza mds eficiente
podria ser fa A ya que tienc la mayor cantidad de sélidos suspcndldos El programa editor
correspondiente a esta grifica se muestra en el apéndice A2.
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Fignra 5.7.- lhstogmma para rlistnbuctdu Murnlal de lu cantidad de sélidos .m.s/u'mhdo.\
enla wlucuin de (lemgﬂe eis tres operaciones de lnipieza,
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INTERPRETACION (he. 5.7}

De acuerdo # esta figura pademos decir que el conjunto de datos para la eficiencia de los
tres proceso de timpieza se distribuyen de manera normal. El programa editor se presenta en
¢l apéndice Al.

4404 .
400 o

350 -
300 -
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mOt~D N

Norwid Jine: -~ U1=301.88, Slgma=70.117

lgura 5.8.- Grdfica 0-Q para prueba de distribucidn normal de la cantidad de sélidos
suspendidos en la solucidn de desagiie de fres aperaciones de limpieza,

INTERPRETACION (ftg..5.8):
De acuerdo a esta figura como ¢ comportamiento es lineal se pucde decir que los datos del
estudio de comparacién de tres operaciones de limpieza se distribuyen de manera normal.

CONCLUSION:
En el drea Farmacéutica los polimeros son altamente empleados para la fabncncmn de

diferentes formas farmacdéuticas, en este caso trata de establecer cual operacion de limpivza
elimina mayor cantidad del polimero. Sin embargo, esta evaluacion la podemos generalizar
a procesos famacduticos stendo de suma importancia, ya que ta existencia sustancias
retenidas en el equipo de fubricacion de medicamentos puede producir interacciones entre
sustancia-medicamento que puedan alterar la composicion fisica 'yfo ~quimica del
medicamento o excipientes a elaborar,

Si consideramos que se conoce la cantidad de Polimero adicionado y se establece que el
Polimero que se encuentre en mayor proporcion en la solucion-de desaptie es el mis
eficiente se establece que la operacién de limpicza A es el de mayor eficiencia, Sin
embargo, cuando se obtiene el ANVA para el modelo abservamos (e este ¢s adecuado
pero posce una alta dispersion y por consiguiente ut valor del coeficiente de determinacion
bajo, lo que provoca una contradiceion indicando que el tnodelo no es adecuada ya que no
es capaz de explicar un porcentaje razonable de Jos datos. Lo que podrfa hacerse es buscar
la causa que provoca tanta dispersion ya que en ¢l ambito farmacéutico se debe tener
procesos con la menor dispersién posible, ademds se deberia evaluar si verdaderamente cs
grande esta dxspmnén dependiendo del riesgo que puede corrcrse. otra alternatnvn seria
buscar el mejor modelo a pamr de regresion lineal. :
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En cuanto a los resultados que se obtuvieron debemos tomar en cuenta que los supuestos de
independencia, normalidad y homogeneidad de varianzas se cumplieron, esto proporciona
validez en los resultados siempre y cuando el modelo fuera adecuado. Por lo tanto, ¢n esta
situacion los resultados deberdn tomarse con las reservas del caso ya que el modelo cs
inadecvado tomando en cuenta que para un modelo de Diseios el coeficiente de
determinacidn debe ser mayor al 50%.

Sin embargo, debemos tomar en cuenta que en situaciones practicas a pesar de no cumpli
con un adecuado modelo o supuestos se obtienen buenos resultados, siendo el investigador
que este llevando acabo el estudio el que tome la decisién de concluir en funcion a lo antes
expuesto.

5.3) Estudios de caso para la distribucién DBA.

1.- Comparacidn de cuatro variautes de un proceso de obtencidn de penicilina. (Box,
1988, pdg. 215)

El cuadro 5.6 muestra un cjemplo de experimento cn blogues aleatorios. En este ejemplo se
investiga el proceso de obtencién de penicilina, siendo la produceion la variable de mayor
interés. Hay i=4 variantes del proceso basico a estudiar A4, B, Cy D

Se sabe que una materia prima importante, es el licor dc mafz, que es muy variable.
Afortunadamente se cuenta con suficiente licor de mafz para, llevar a cabo los -4
tratamicntos de cada uno de los n=5 bloques (mezclas de licor de maiz). Se protegio de
posibles sesgos extraitos desconocidos realizando los tratamientos en orden aleatorio dentro
de cada-bloque.

El cuadro 5.6 exponen los valores de las observaciones asf como ldb medias de tratamiento,

blogues, media general y los totales

Cuadro 5.6.- Resultados ilel estudio de comparacidn de cuatro variantes de un proceso de
obtenclon ile penicilina emplenndo S mezclas diferentes de licor de mafz.

Bloque (mezcla de licor de mafz)
Tratamiento . . - .
1 2 3 4 5 | Total Media del
. . tratamiento
A 890 [ 84" | 81 [ 8707 | 7977 | 420 84
B 88° 177 | 87V 1 92 [ RI™ 425 85
C 971 92% 87 I'89 [ 80 |~ 445 89
D 947 7977 | 85 [ 84™ [ 88 [ 430 86
Total IRE 2150
Media del bloque | 92| 83 | 85 | 88 | 82 |~ 86
Media general ‘ ] 86

Los supraindices entre Jas obscrvaciones indican el orden alealorio en que se llevaron acabo los experinientos
denro de cada mezcla, e .
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a) Procedimiento por Conputadora

OPTIONS PS=60 NONUMBER NODATE;
DATA PENIDBAL,

INPUT PROCESO § MEZCLA PRODANT:
CARDS;

AlS9
A284
A3l
A4 87
AST9
B 188
B27
8387
Ban

C580

PROC PRINT:

PROC ANOVA:

CLASSES MEZCL A PROCESQ;

MODEL PRODANT= MEZCLA PROCESO;
MEANS PROCESO/TUKEY;

RUN;

b) Andlisis de varianza

YA
Procedimiento del Andlisis de Varlanzn
Clasificaclon Nivel Informaclén

Clas{ficacidn Niveles Vﬁlﬂm
MEZCLA 5 12345,
PROCESO . 4 ABC

Nimero de ohservaciones en el juego de datos = 20

Dcpcndcm Variable: PRODANT (Produccién de /\'nlibi_élico) '

Cuadro 5.7~ Tabla dle resultados del ANVA para el modelo. y,j=u+“t,~fBj+i-:U en.el

estudlo de comparacion de cuatro variantes de un proceso de obtencidn de
peniciting, Ho:t;,3,=0 Vs Ha: al menos uno es #0

Sovrce DF 88 MS F: | Pr>F
Model |7 334.0000000 | 47.7143 253 00754
Error 12 2260000000 | 18.833
Total 9 560.0000000 -

Este cuadro proporciona informacién acerca de la adécuacion del modelo descrito para un
DBA. Donde el valor de Pr>l= 0.0754, es un indicativo de que ¢l modelo no es adecuado
para un nivel de significancia del 0.05, ya que este valor de probabilidad de F conduée n'ito’
rechazar Ho que sefala que no existe cfecto de-tratamicnto ni-de bloque, de acucrdo al
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modelo, esto indica que la respuesta no es afectada ni por el bloque ni por ¢l factor;
debemos recordar que al anatizar diferentes tratamientos estos deben tener efecto sobre la
respuesta en caso contrario, nas indica que el modelo no ¢s capaz de explicar ¢l efecto de
estas variables sobre a respuesta. Sin emburgo. para un «=0.1 ¢l modelo podria ser
adecuado.

Para establecer el nivel de significancia a wabajar se debe tomar en cuenta si este nivel
puede clegirse por el investigador o si existen un nivel de significancia que ha sido fijado
previamente. Todo esto, va a depender del tipo de estudio que se este realizando, es deciv si
es un desarrollo del proceso en esta etapa debera fijarse el nivel de significancia a emplear,
otro caso puede ser una adaptacion del proceso esto es, partir de un proceso previamente
desarrollado donde ya se encuentran niveles de significancia establecidos.

Para ilustrar esto, suponga que ¢l nivel de significancia a emplear puede clegirlo el
investigador en cuyo caso serd de 0.1, donde el modelo resulta ser adecuado. Si no s asi
existen formas de analizar este conjunto de datos donde primeramente se deberd determinar
si las condiciones del experimento no proporcionan fuentes de varinbilidad adictonales que
no hayan sido tomadas en cuenta, si este no ¢s el caso otra alternativi es establecer cl
modelo mas adecuado a través del empleo de regresion lineal.

En caso de elegir un a=0.1, ¢l modelo ¢s adecuado y el siguiente cuadro muestra

pardmetros estadisticos para ¢l modelo, el cual es:

Cuadro 5.8.- Tabla de resultados del Andlisis de regresion para el modelo en ¢l estudios
de comparacién de cmnm variantes de un proceso de obtercidn de

penicilina.
R-Square | G.V. |Roof MSE| PRODANT
Mean
0.59643 |5.0462 4.3397 86.0000
Donde el coeficiente de determinacion (R?) tiene unt valor de 0,59643; este valor indica que

un buen porcentaje (59.64%) de los datos son explicados por el modclo del DBA con un
coeficiente de variacion del 5%.

Cuadro 5.9.- Tabla de resultados del ANVA para el tratamiento en estudio (procesa),
Ho:p = py=..= Vs Hai\; # \; para al menos un par i #

Source - DF. Anovg S8 | Mean FValue Pr>F
Square

MEZCLA 4 264.0000000 | 66.000000 3.50 0.0407

PROCESQ 3 70.0000000 23.33 1.24 0.3387

Exr este cuadro se muestran los valores de Pr>F para-el tratamiento (proceso) y ‘el bloque
(mezela de licor de mafz) donde el valor para el proceso es de 0.3387, ¢l cua! indica que no
existe diferencia sighiticativit en los valores promedios de los 4 procesos, Por lo‘cual. no es
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necesario aplicar pruebas de Comparacion Miltiple de Medias. Otro valor que se encuentra
en este cuadro es el correspondiente a la probabilidad de F del bloque. Pero en este tipo de
diseflo no es muy conveniente realizar la relacidon CMp, 0que/CMepror debido a la
restriccion de la aleatorizacion que se hace dentro de los bloques, por esto esta relacidn no
se interpreta y a menudo se excluye del ANVA, Sin embargo, un valor grande implica que
¢l blogue tienc un efecto grande y la relacion del ruido al analizar los bloques quiza fue til
al mejorar la precision de las comparaciones entre medias de los tratamientos.

Con la finalidad de mostrar ¢l efecto del bloque sobre los resultados, en este ejempla se
climina el bloque y se analiza como un DCA dando los siguientes resultados:

Cuadro 5.10.- Tabla de resultados del ANVA para el modelo: yy =p + 1, + Bj + g

en ¢l estudio de lu obtencidn de peniciling sin considerar el efecto de la
mezcla del licor de maiz (blogque).

Source DF 58 MS F Pr>F
Model 3 70,0000 23.33 0.76 05318
Errar 16 490.0000 | 30.685
Total 19 560.0000

Cuadro 5.11.- Tabla de resultados del Andlisis de regresidu para el modelo DCA en ol
estudio de obtencidn de penicilina,

R-Square | GV, | Roat MSE | ANTIBIOT Mean

0.125000 | 6.434867 55339 86,0000

Cuadro 5.12.- Tabla de resultados del ANVA para probar si existe diferencia entre

tratamientos.
Sonrce Dr Anava 8S | Mean Square | F Value | Pr>F
Proceso 3 70 23.333 0.76' | 0.5318

De acuerdo a estos resultados se observa que’el valor de Pr>F para el modelo es 0.5318,
este valor se encuentra en la zona de no rechazo de la Ho; provocando con esto que ¢l
modelo sext inadecuado para describir el conjunto de datos. Ademas observe que el valor de
la Suma de Cuadrados se ve incrementado y el coeficiente de determinacion se ve reducido
en forma drastica. De aqui, se visualiza la importancia de introducir ¢! factor bloque que es
una fuente de variabilidad que afecta todo el andlisis. En caso de no presentar alteracion
andlisis-del modelo y del factor, entonces se puede decir que el bloque na tiene ningin
efecto sobre cl factor y los estudios posteriores pueden realizarse sin tomar en-cuenta la
fuente de variacion que se suponia era el blogue.
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Fig.5.9- Diagrama de caja'y alambres( Box-plot) para el estudio de 4 variantes del
procesos de obtencidn de penicilina con 5 diferentes mezelas de licor de malz
(prodant=Prad. de antibidtica).

INTERPRETACION:

De acuerdo a esta figura muestra que todos fos procesos tienen una alta dispersion al poseer
una caja muy alargada, ademds de ser el praceso C el de mayor rendimiento. El programa
editor es semejante al que se muestra en el apéndice A2.
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Fig. 5.10- HWistogramu de distribacidn normal para. el estudio de 4 varimntes de on
procesos de obtencion de penicitina con 3 diferentes mezclas de licor de mat;

INTERPRETACION (fig. 5.10): “ ,
La prueba de Kologomoroy-Smiritav inuestra un valor de Pr=D=0.1500 que indica que los
datos no muestran una-distribticion normal, Sin embargo de acverdo @ la' figura podemos
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decir que el conjunto de datos muestra una aproximacion a la distribucion normal. Si ambas
prucbas determinan si el conjunto de datos preseutan distribucion normal, esto puede
ocasionar confusion, pero debemos tomar en cuenta la sensibilidad de la prueba de
Kologomorov-Smimov ante puntos extremos u observaciones aberrantes, Con esto
podemos decir que la imagen del histograma nos da a conocer de manera visual la
distribucion observando que se presenta una aproximacion a la normal con un ligero sesgo
negativo lo que probablemente ocasiono problemas para la prueba de Kologomorov-
Smirnov. No obstante podemos decir que se cumple con el supuesto de normalidad.

El programa editor correspondiente a esta grafica es semejante al que se muestra en el
apéndice A3,
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' Valor Predicho
Fig. 5.11.- Histograma de residuales para el estudio 4 variantes de un proz esos de
obtencidn de penicilina con 5 diferentes mezelas de licor de malz

INTERPRETACION:

Se observa una distribucidn homopénea de los datos por lo que, se cumple ¢l supuesto:de
homogeneidad de varianza e independencia. El programa editor para este grafico es
semejunte al que se muestra en el apéndice Al,

CONCLUSION:
De acuerdo a los resultados debemos tomar en cuenta que para este estudio el nivel de

significancia fué de 0.1, ya que para nivelés mas bajos el modelo resuita inadecuado. Por o

tamto para un a=0.} los cuatro procesos de -obtencion de - penicilina resultaron

estadisticamente semejantes por lo que se podrfa_elegir para implementarlo aqucl que .
confleve ¢l menor costo, teniendo una alta confiabilidad en estos restiltados ya' que se .
cumplen con los supuestos de normalidad, independencia y homogencidad de varianzas.
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Hay que notar que esto es siempre y cuando se pueda correr el riesgo de emplear un nivel
de significancia del 0.1, en caso contrario to mas conveniente seria encontrar ¢l modelo mds
adecuado a partir de regresion lineal o ver si existen fuentes de variabilidad adicionales que
no han sido tomadas en cuenta.

Este estudio también se analizé como un DCA que no toma en cuenta la existencia de
fuentes de variabilidad, observando ¢l efecto en el ANVA donde ¢l modelo resulta
inadecuado, la disminucidn en el cocficiente de determinacion y sobre todo no presentan
diferencia los tratamicntos ya que el valor de probabilidad de I se ve incrementado. Aqui
debemos recordar que estos resultados conducen a conclusiones errdncas ya que el
cuadrade medio del error va a contener tanto el efecto del azar como del bloque. de vsta
forma se muestra fa importancia de tomar en cuenta el bloque,

2.- Evaluncidn de cuatro métodos analiticos y S lotes diferentes de un mismo producto
Sfinal, (Fleary, 1987, pdg. 308).

Cuatro métodos analiticos A, B, C, D son aplicados sobre 5 lotes diterentes de un mismo
producto, a fin de intentar aislar k mas adecuada los resultados de 20 valoraciones se
muestra en el cuadro 5.13.

Cuadro 5.13.- Resultados de las 20 valoraciones para la evaluacidn de 4 mdétodos
analiticos y 5 lotes diferentes de uu miswo producto final.
METODO LOTE

| 2 3 4 5
423 1437 | 424 | 439 | 423
423 1423 | 421 | 453 | 416
413 | 383 | 386 | 390 | 405
401 1:395 [ 389 | 385 { 409

lwifolie-] g

a) Procedimiento por computadora:
OPTIONS I'S=60 NONUMBER NODATE;
DATA METADBA2;

INPUT METODO $ LOTE RESP:
CARDS; ‘

A 1423 '

A2437

A3424

Ad43Y

A5423

B 1423

B 2423

PROC PRINT;

PROC ANOVA:

CLASSES LOTE METODO;
MODEL RESP= LOTE METODO;
MEANS METODO/TUKEY:
RUN;
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b) Andlisis de Varinnza

Clasificacidn Niveles Vulores
LOTE 5 12345
METODO 4 ABCD

Number of observations in data set = 20

Cuadro 5.14.- Tabla de resultados del ANVA para el modelo py=p -+ 1, HBtey enel
estudio de la evaluacidn de 4 métodos analticos.
Ho: v;=0; B,=1 Vs Ha: al menos uno # 0

Source DF Ss MS F Pr>F
Model 7 5677.500000 | 811.071429 (5.38 0.0056
Erwr 12 1810.300000 | 150.858333

Tatul 19 7487,800000

De acuerdo al valor Pr> F= 0,0056 podemos decir que el modelo es adecuado para un nivel
de significancia del 1% (0.01). Por lo que se puede eslablecer que al menos uno de los
coeficientes(t 0 [3) es diferente de cero.

Cuadro 5.15.- Tabla de resultados del Andlisis de regresion para el modelo en el estudla
de evaluaciin de 4 métodos analiticos.

R-Square (¥4 Root MSE ANTIBIOT

Mean

0.758233  [2.981899 . [12.28244 411.900000

Estos resultados indican que el modelo empleado en este disefio posce un cocficiente de
determinacion (R?) de 0.7582; esto cs que el 75.82% de los datos se explican a partir de este
modelo con un coeficiente de variacion global del 2.98%. Por lo tanto, podemos decir que
este modelo explica un buen porcentaje de los datos con una variacion relativamente baja,

Cuadro 5,16~ Tabla de resultados del ANVA para el tratamiento en estudio (método),
Ho:pv = We=Re=Hy ¢ Han, 2 1 para el menos un par i # |
Source DF Auova 8S | Mean Square | FVaiwe | Pr>F

LOTE 4 353,300000 ] 88.325000 0.59 0.6793
METODO 3 5324200000 { 1774.733333 11.76 0.0007

De acuerdo a estos valores observamos que existe diferencia significativa entre los valores
promedio “de los cualro ‘mélodos analilicos bijo esiudio ya que poseen un valor de
Pr>F =0.0007 que s¢ ubica en la zona de rechazo de la Ho. Esto proporciona bases para
aplicar pruebas de Comparacidn Miiltiple ‘de Medias que en’este caso serd la Pruebn de
Tukey.
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UNIDAD DOS Capitulo V.- Estudios de Caso para los Disedas Unifactoriales

En cuanto al valor de « =0.6793 para el lote, esto implica que el factor bloque tiene un
efecto grande y la reduccién obtenida del ruido al analizar los bloques quiza fue (il al
wiejorar la precision de las comparaciones entre medias de los tratamientos,

Resultados de Prueba de Tukey (Compuracidn Miltiple de Medias)
Rango Estidendzado Tukey's (HSD) Prueba para la variable: RESP

Alpha=0.05 df=12 MSE= 150.8583
Critical Value of Studentized Range= 4.199
Minimum Significant Difference= 23.062
Medias con la misma letra no son significativamente diferentes,

Cuadro 5.17~ Tabla de Resultados de la prucba de Tukey para la evaluacién e 4
métodos aualiticos y 5 lotes diferentes de un mismo producto final,

Tukey Mean N METODO
Grouping
A 429,200 5 A
A
CA 427.200 5 B
B 395.800 5 D
B
B 395.400 5 C

En forma esquemdtica esta prueba queda como:

e, Jp. ﬁa. Ja,

INTERPRETACKON DE LA PRUEBA DE TUKEY

De acuerdo a los resultados de la prucba de Tukey los valores de los métodos A y B'son
semejantes, y las D, C también son semejantes. La representacion grafica de esta prueba se
muestra en la figura 5.12.

@y - | 440
g
Y 425 H : H 425
% 410 410
3 ———
k| 396 H H 395
¥ 500 180
§ 3664 365
X
3860 - ' —t 350
' e D B i
Fig. 5.12- Representacidn grdfica de la pmeba de Tulwy para el estudio de evaluacidn de
4 métodos analfticos, :
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¢) Herramientas grificas

RESP
460

460 4
440
430 ﬂ
420 1
410
400 4
800

3801

T T L T
4 B veropo ¢ .
Fig. 5.13.- Diagramas de cajas y alambres para el estudio de evaluacidn de cuatro

métodos anallticos.

INTERPRETACION: -De acuerdo a esta figura se observa que existe diferencia entre los
métodos analiticos. Pero ¢l método B muestra un comportamiento extrafio

85 4

I 2 N

T 1 T T T
390 405 420 435 450

RESP

Curve:  —— Normal(Nu=411.8 Sigma=10.852)

.

Fig. 5.14.- Histograma de distribucion normal para el estudio de’evaludcién de cuatro .
midtodos analiticos.
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INTERPRETACION (fig 5.14):

Podemos decir que tos datos se aproximan a una distribucion normal. Sin embargo. esta
presenti un sesgo sovero que scguramente ¢s debido a la variabilidad que presentan los
bloques.

RéSII)L’u.
30
20
0
o
10 o <
VN Q Q a9
o 3 e
-10 o 3 o
¢
-20
380 396 400 410 420 430
Valor Predicho )
Fig. 5.15.- Grdfica de residuales para el estudio de evaluacién de cuatro métodoy

unaliticos,

INTERPRETACION (fig. 5.15):

De acuerdo a esla figura las observaciones se encuentran acumuladas entre los valores de
390-400 y de 420-430, por lo que podemos pensar que estas s¢ encuentran formando dos
grupos -con varianzas semejanles, lo que provoca que el supuestos de homogencidad de
varianzas no s¢ cumpla, en cuanto al supuesto de independencia las observaciones se ven
distribuidas tanto en los extremos positivos como negativos lo que hace pensar que este
supuesto si se cumple.

CONCLUSION:

‘De acuerdo a los resultados obtenidos, se observa que el modelo del DBA es ndecuado én
este estudio explicando.un alto porcentaje de las observaciones. Si la.finalidad de este
cstudio es determinar el método analitico mis adecuado, consideramos que ¢l mejor método
seri-aquel que de la mayor respuesta entonces, €l método A es el mejor. Sin embargo, el
método B es muy semejante al A por to que cualquiera de estos podrfa implementarse. Esto
debe tomarse con fas reservas del caso ya que el supuesto de homogeneidad de vnnanzns
aparcntemente no se cumple, .

Sin embargo, el comportamicnto que se observa en el grifico de residuales lo podemos
atribuir a que quizé los bloques no fueron llevados a cabo en forma adecuada.
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5.3) Para el Disejin Cuadrado Lating

L.~ Estudio de biodisponibilidad para comparar dos formulaciones que poseen el mismo
principio activo.

En este estudio se comparan dos formulaciones etiquetadas como A y B que poseen el
mismo principio activo, tomando cn cuenta la existencia de dos fuentes de variabilidad tales
como es ¢l sujeto y el perioda de administracion, para lo cual se aplica un disefio cuadrado
latino 2 x 2 como se muestra en ¢l siguiente cuadro.

PACIENTE PERIODO
Primero | Segundo

| A B

2 B A

Con la finalidad de eliminar fuentes de variabilidad adicionales se fijaron los tiempos de
administracion en cada uno de los periodos los cuales tuvieron una duracién de una semana
esto es: '

A B o B A
Primer Segunda Primera Segunda
Semana =~ Semana Sewmana Semana

Los resultados del estudio de bioequivalencia se muestra en el cuadro 5.18. Estos datos
fueron obtenidos del nivel de firmaco en el plasma contra el tiempo y las rcspuestus que se
midieron fueron:

i) AUC que es ¢l drea bajo la curva al graficar el nivel de plasma contra el tiempo y es una

* medida de la absorcidn del firmaco.

i) E1 Tiempo donde se encuentra la maxima concentracion duwmmado como tiempo pico
(Tp). :
#if) La concentracion mdxima o concentracion pico (CI,) Estas rcspucstas son paramutros
de gran interés en la comparacion de biodisponibilidad de dos dlfercn(es formulaciones con
el mismo principio activo,

Cuadro 5.18.- Tabla de resultados del estudio de bloequivalencia para dos formulaciones

Sujeto | Perlodo | orden AUC Conc. plco (C,) Tlempo plco (‘T-}. ).
A B : A B} A - B A B
I 112 AB | 290 | 210 30 . 18 8- 8
2 2 1 BA 201 163 22 o 19 10 4
3 | 2 AB 187 116 18 11 6 6
4 | 2 Al 168 17 20 14 10 3
5 3 1 BA 200 220 18 21 3 3
6 2 1 BA 151 133 25 16 4 6
7 1 2 AB | 294 ] 140 |27 14 4 10 .
8§ 2 | BA 9 190 - 16 23 6 6
9 2 1 BA 228 168 20 14 6 6
10 1 2 {7 AB 1 7250 161 28 19 6 4
11 1 2 | AB 293 240 28 18 6 12
12 2 | BA [ 154 188 16 20 8 8
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a)Procedimiento por computadora

Para cjemplificar el programa cditor para que los datos sean procesados en el paquete
estadistico SAS “for windows" a continuacién solo se muestra el programa para la
respuesta AUC, siendo semejante para Cp y Tp sustituyendo los datos correspondientes y
cambiando el nombre que se ubica en la instruccién DATA.,

DATA DCLAUC;

INPUT TRAT § SUJETO PERIODO AUC;

CARDS;

At 1290

A2 2201

Al 1187

Ad 1168

AS 2200

A6 2151

A7 1294

A8 297

A9 27228

A 101250

All11293

Al22154

312210

B2 1163

B3 2116

Bd42M

B51220

B6 1133

B7 2140

381198

‘B9 1168

B10216l
B 112240

Bl21188

PROC PRINT;

PROC ANOVA:

CL.ASSES TRAT SUSETO PERIODO;
MODEL AUC= TRA'T SUJETO PERIODO;
MEANS TRAT/TUKEY;

RUN;

bi) Resulmdos del ANVA pam AUC.
Cuadro 5.19.- Tabla de resultados del ANVA para el modelo Yiik -p.+t,+l3ﬂ ak+3yk en

el estudios de blodivponibilidud para la respuesta AUC.
Hot; =0, =0, , 0 =0 Ha: al menos uno es # 0

Source DF K MS ¥ Pr>F
Model 13| 671202083 | 5163.09295 | 4.53 | .0.0110
Error 10 "] 113994167 ] 113994167
Totl 23 78519.62500
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De acuerdo al valor de Pr>F=0.0110 ¢l modelo es adecuado parat un nivel de significancia
al 0.05.

Cuadro 5.20.- Tabla de resultados del Andlisis de regresion para el modelo del AUC.
R-Square |GV Root MSE ANTIBIOT
Mean
0.854821 17.89955 | 33.76302 188.625000
stos pardmetros  estadisticos muestran que el modelo posee un coeficiente de
determinacion de! 85.4821% de los datos con un alto coeficiente de variacion (17.89955).

Cuadro 5.21.- Tabla de resultados del ANVA para las formulaciones A y B con respecto

ol AUC,
Hotp y=pp s Hap g# ppg
Sottrce DF Anova SS | Mean Square | FValye | I'r> F
Tra I 10375.04167 | 10375.04167 9.10 0.0)30
Sujeto i 42873.12500 % 3897.55682 142 0.0314
Perlodo 1 13872.04167 | 13872.04167 | 1217 0.0058

Este cuadro muestra un valor de Pr>F de 0.0130 lo cual conduce u rechazar la Ho, por lo
que se establece que existe diferencia significativa entre los tratamientos al considerar un
nivel de significancia de! 0.05, esto proporciona bases para aplicar la prucba de Tukey.

Resultudos de Prucba de Tukey (Comparacidn Miltiple de Merlms)
REAY
Procedlmlenta del Andlists de Varlanza
Rango Estwdentizado Tnkey’s (HSD) Prucba para la variable: AUC

Alpha=0.05 df=10 MSE= 1139.942
Critical Value of Siideniized Range= 3.151
Minimum Significam Difference= 30,712

Medias con la misma letra no son significativamente diterentes.

Cuadro 3.22.- Tabla de Resultados de la prueba de Tukey para el L'srmlm de
biodisponibilidad con respecto al AUC..

Tukey Mean N METODO
Grouping
A 20942 12 A
B 16783 12 B

INILRPRFTACION DELA PRUFBA DE TUI\IZY
De acuerdo a esta prucha s¢ observa que ambos tratamicntos son dnferentcs en cuento al
AUC tal como mostrd el ANVA
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¢)Herramientas grificas

ci) Para el Area Bajo la Curva (AUC)

AUC

Capitudo V- Estudios di: Caso parra loy Disedos Unifactoriales

850 1
325 1
300
276 1
2504
225 1
200
1764
150
124 1
100 -

[n]

-
A4

TRAT -8

Fig. 5,16 Diagrama de caja y alumbres para AUC

INTERPRETACION tig. 5.16:

De acuerdo a esta figura podemos decir que los dos tratamientos son diferentes entre si;
ademas el tratamiento A presenta mayor dispersién, ya que muestra una caja muy alargada.’

40 [ farmal Dave
354 [oht~spuare [y s—
lar [} = .
p S0 [P che-dpure - ot e \
) acsansr A S ~,
: 26+ lera 2.4 / :
c
¢ 201 y
N1 : N
t
ro ]
6 7 ™ ’
0 T T T T T :
73 125 175 Lo 208 - 275

INTERPRETACION (fig. 5.175:

AU

LCurvee  —=— Normal(. Mu=188.63 $iyma=568.420)
Fig. 5.17.- Histograma para 1\"vrmalidd1{ del Area Bajo la Curva (AUC)

De acuerdo a esta figury se observa que los datos se distribuyen  de manera
aproximadamente normal cumpliéndose cf supuesto de normalidad.
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RESIDUAL
80

40
30
20
0
0
-0
-20
-30
~40
~80

<@

160

T T

100 126

LA S Dt I B 2he 0t L A B O 2 S Bt S 0 O Bt O L B ¢
T T T T T

176 200 R26 250 275 800

Valar Predicho
Fig. 5.18.- Grifica de Residuales para AUC

INTERPRETACION DE LA FIGURA :

De actierdo a esta figura podemos decir que el supuesto de homogeneidad de varianzas e
independencia se cumple ya que la distibucién de las observaciones no revela ningiin
patrén.

bii) Resultados del ANVA para C,

Cuadro 5.23. Tabla de resultados del ANVA para el modelo yy =p+ 1+ ﬁj+ak+aljk
para el estudio de blodisponibilidad en la respuesta Cy
Ho; =0, B ; =0, ay =0 Ha: al menos unoes # 0

Source DF LX) MS F Pr>¥F
Model 13 452.5416667 | 34.8108974 { 2.96 | 0.0461
Error 10 117.4166667 { 11.7416667

Total 23 569.958333

)

De acuerdo a estos resultados el modelo antes mencionado es adecuado, ya que el valor de
probabilidad de F nos conduce a rechazar 1s Ho, que establece que los coeficientes son cero.
Por lo tanto podentos decir que al menos un coeficiente es diferente de cero lo que conduce
a establecer que ¢l modelo es adecuado.

Cuadro 5.24.- Tabla de resulmdos del Andlisis de regresion para el modelu del Cp.

R-Synare | C. V Roo! MSI: ANTIBIOT
Mean
0793991 l7.3l34l 3.426612 19.7916667

Para dicho modelo el coeficiente d» dctcrmmmén es del 79.399% con un coeficiente de
variacion del 17.313%.
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Cuadro 5.25.- Tabla de resultados del ANVA para las formulaciones A y B con respecto

aCpy

Hoop y=pp ;s Hap  # pp
Source DF Anova SS | Mean Square | FValue | Pr>F
~ Trat. ! 155.0416667 155.041666 13.20 0.0046
Sufeto 1] 180.4583333 16,4053030 1.40 0.3029
Perlodo 1 117.0416667 117.041666 9.97 0.0102

De aqui se observa diferencia significativa entre los tratamientos, ya que el valor de Pe>F
para el tratamiento es de 0.0046 que conduce a rechazar la Ho.

Resultados de Prueba de Tukey (Comparacidn Miiltiple de Medias)
Rungo Estudentizado Tukey's (H1SD) Prueba pura la variable: RESP

Alpha=0.05 df=10 MSE=11.71167
Critical Value of Studentized Range= 3.151
Minimum Significant Dilference=3.117

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes,

Cuadro 5.26.- Tabla de Resultados de la prueba de Tukey.

Tukey Mean N METODO
Grouping
A 223334 12 A
3 17250 12 B

INTERPRETACION DE LA PRUEBA DE TUKEY
En esta prucha se obscrvan que los dos tratamientos son diferentes de acuerdo a Ja
Concentracion pico o maxima (C,).

cii) Para C),
CP

3«(3 ‘ i
324

30 7

o]
28
264
24
22
2074

189
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121
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=== O

o

T T T
4 CTRAT - 2]
Fig. 5.19,- Diagrama de caja y alambres para C, ”
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INTERPRETACION (fig. 5.19):
e acuerdo a esto, los tratamicntos sou diferentes on cuanto a la concentracion niaxima
alcanzada, siendo maynr la concentracion mixima para ¢l watamiento A que para el B,

Ademis de presemar una aha dispersion que se mantfiesta por el largo de la caja.

4 ~Komnal Lt
38 | ohi~gpuare taaar
w 3 e
P 30 { (P> cic-cpan Ardk -
Py Pr> F-Sgmre 02040 // “
r 28 {22 al ; .
o 2 "
f‘l 14 A 4 \_\\
19 b .
4 el
0l I
T ' T “T T T T
[ o 14 ‘a 22 % a0
CP
Curve: = Normal(Nu=18.702 Sigms=+4.878)

Fig. 5.20.- Histograma de distribucidn normal para Cp,

INTERPRE'I'ACION (fig. 5.20):
De acuerdo a esta grifica cl conjunto de datos para la concentracién médxima présenta una
aproximacion a la distribucion normal,

HENIDUAL
5.
4 D ¢
Bk O«;}
2y ) 2 Q B
4 0» N
) ’\:’41 {)Q
-f o O
2 ] < M
-1 1 o %
-d ] } A"?z:,
~§4 )
AL wa i e e R e R R R
10 12 10 16 18 20 22 24 26 2880
Valor Predicho

Fig. 5.21.~ Grifica de Residuales para Cp. .

INTERPRETACION (Fig. 5.21):
De acuerdo a esta figura los datos se muestran distribuidos en ambos L\ﬂ'Cl\'\Ob por {o qm. cl
stpuesto de independencia y homogenwidad de varianza se complen.
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iii) Resultados del ANVA para T,

Cuadro 5.27.- Tabla de resultados del ANVA para el modelo yy, =p+ ti~l-B,+ak'FS,,k
en el estudios de biodisponibilidad para la respuesta T,

Source DF 3§ MS F Pr>F
Model 13 59.208333 | 4.55448718  [0.57 0.8331
Error 10 80.4166606 | 8.04166667
Towal 23 139.62500
Para el Tiempo pico el modelo es inadecuado para este conjunto de datos, ya que el valor de

Pr>F=0.8331.

Cuadro $.28.- Tabla de resultados del Audlisis de regresidn para el modelo del Tlf

R-Square CcV. Rooi MSE | ANTIBIOT
. Mean
0424053 [44.48287 |2.835783 6.37500000
Ademés presenta un coeficiente de delerminacidn muy pequefio ( 42.40% ) con un C.V.
alto que es del 44.48%. No sicndo factible el realizar cl ANVA para el tratamiento, Sin
embargo, por cuestiones diddcticas se realiza el ANVA correspondiente al tratamiento que
se muestra en el cuadro 5.29 y del cual se observa que no existe dlfcrencm significativa
entre tratamientos.

Cuadro 5.29.- Tabla de resultados del Andlisis de varianza ,vara los medicamentos Ay B
con respecto a T,

Source Dr 5 3 MS F Pr>F
Tral, | 0.0416667 | 00416667 | 0,01 0.9440
Sujeio 1 571250001 5.19318182  [0.65 0.7582
Perjodo |1 20416667 | 2.04166667 | 0.25 0.6253

¢iii) Para Tp
TP

154
77?
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139
11

e

79
¥
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A TRAT ‘ g

Fig. §.22.- Diagrama de caja y alambres para Tp.
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INTERPRETACION (fig. 5.22):
De acuerdo a esta grafica se puede pensar que ambos tratamientos podrian ser iguales
presentando una variacion pequefia,

40
— Vel e
35 4 Cit-Squone 22600
" w ]
p 404 f.‘-/”ﬂb o P M-Sume 22000
e g \\ {Edroporas ) 0.427182
r Ve . CEX-SNRY )"}
o 2l 7 ™~
e e N
';' 1541, N
ITE .
I3 N
S
0 T T T T T
4 1] 8 10 12
TP
Curvet  —— Normal(Mu=8.375 Sigma=2.4838)

ig. §.23.- Histograma de distribucion normal para Tp.

INTERPRETACION (fig. 5.23):

Para el conjunto de datos del Tp (tiempo pico) que es el tiempo que tarda en aleanzar 1a
concentracion méxima ¢l histograma de distribucion normal no presenta una aproximacion
normal, violandose el supuesto de normalldad

RESIDUA 'I;
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L N ]
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9D <

<

R LI I S At 1 AL AL BALAR N AL A ANt I I GO AL L A §

1 23 4 &5 6 v 8 9 {0
Valor Predicha
Fig. 5.4.- Grdf co de Residuales para Ip.

-3

INTERPRET ALION (fig. 5.24):
De acuerdo a la figura se observa wn incremento de las observaciones dando la aparlmua

de un cono, provocando que el supuesto de homogeneidad de varianza ¢ independencia no -
se cumplan, este Gltimo no se cumple pues se- observa que algunas observaciones se
encuentran encimadas. .
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CONCLUSION:

En este estudio de bioequivalencia se evaluaron tres respuestas las cuales fueron el drea
bajo la curva, concentracion niixima, y tiempo mdxima o pico, esto con la finalidad de
comparar dos medicamentos con el mismo principia active. De acuerdo a los resultados
obtenidos estos medicamentos mostraron ser diferentes entre si tanto en el drea bajo la
curva como en la concentracion mdxima; aqui se probaron los supuestos de independencia,
normalidad y homogeneidad de varianzas cumpliéndose para estas respuestas lo que
proporciona validez a los resultados obtenidos, En cuanto al tiempo pica que es el tiempo
que se tarda en alcanzar la concentracion mdxima no mostraron diferencias, pero esto no
puede ser muy confiable ya que el modelo estadistico no resulto adecuado y las supuestos
no-se cumplicron, por esto se deben tomar las reservas pertinentes, en caso de querer
determinar ¢l mejor medicamento. Tomando en cuenta que el tratamiento A muestra la
mayor valor de AUC y de Cp.

£n este estudio ¢l manejo de dos fuentes de variabilidad ocasiono que los datos se trataran
bajo un DCL, aplicando las pruebas correspondientes, para las prucbas de comparacion
Multiple se aplicd la prueba de Tukey, en este caso el experimentador puede pensar que la
aplicacion de una prueba ¢ seria mds adecuada ya que sélo se comparan dos tratamientos sin
embargo, esta tltima ne toma en cuenta las fuentes de variabilidad lo que no hace muy
adecnado su empleo para esie estudio.

RESUMEN:
El ANVA es un método estadistico que puede ser aplicado ya sea para resumir
descriptivamente propiedades de las poblaciones o para realizar inferencias sobre las
propiedades de las poblaciones. En este trabajo se muestra ¢l uso del andlisis de varianza
para inferir sobre las relaciones entre medias poblacionales; es decir cuando interesa
conocer st existe diferencia entre dos o mds respuestas promedios de tratamientos o niveles
de algin factor. Este andlisis se basa en el cdleulo de desvinciones entre y dentro de
tratamientos a partir de las Sumas de Cuadrados y Cuadrados Medios, tomando en cuenta el
cumplimiento de supuestos NID(0,a 2) con la finalidad de obtener el estadistico de prueba F
que se compara contra un valor de tablas. Aqui se establece que la desviacidn dentro de los
fratamicntos se debe exclusivamente al azar, si la desviacion entre tratamientos es
semejante a la de dentro podemos decir no hay efecto de tratamiento donde el valor de F es
_ pequeilo y tiende a |, en caso de cxxstxr efecto del tratamiento el valor de F es mayor al
valor obtenido de tablas.
Xl ANVA se emplea como una herramienta base para desglosar los aspectos estadisticos de
los diferentes discfios, en tos cuales se introducen términos correspondiente a cfectos de
fuentes de variabilidad u otros factores, por lo que existe una tabla de' ANVA y un modelo
estadistico para cada uno de los disefios que en esta unidad se desglosaron.

Durante el andlisis de datos el investigndor toma en euenta como primer paso la aplicacidn
del ANVA con la finalidad de establecer diferencia significativa entre tratamientos, si esto
s¢ detect ¢l -siguiente paso es determinar, de entre un grupo de tratamientos cuales son
estadisticamente diferentes o semejantes, lo cual se consigue a' partir de Pruebas de
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Comparacidn Midltiple de Medins. De acuerdo a los resultados que se obtengan ¢
investigador podri determinar enal o enales tratamicentos son convenientes utilizar ¢ incluso
observar si existe la posibilidad de sustituir un tratamiento por otro que proporcione una
respuesta semejante y sea menos costosa su implementacion. Hay que tomar en cuenta que
todo esto, contleva una probabilidad asociada y se requiere dar validez al o los resultados
obtenidos por lo que un tercer pasv consiste en probar Jos supuestos de independencia,
normalidad y homogeneidad de varianza asociados al modela estadistico en cuestion, estos
deberan cumplirse ya que su incumplimiento puede provocar conclusiones errdneas; siendo
este Gltimo paso to que va a detenminar la conflabilidad de los resultados.

Una vez tomado en cuenta estos tres pasos fundamentales el investigador sabrd que hacer
con los datos provenientes de la labor experimental. Con Ia finalidad de ilustrar fns pruebas
estadisticas en los diseflos wnifactoriales, en esta unidad se mostraron estudios de caso
enfocados al drea farmacéuticu enfatizando la forma de interpretar-los resultados asi como
las herramientas graficas que se pueden utilizar en forma conjunta para enriquecer ¢l
andlisis de datos. '
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:NO FACTORIAL,

PRINCIPIOS TEORICOS Y PRACTICOS DEL D1f
Esta unidad se presenta en tres capitulos los cuales son:

El Capitito VI desglosa los aspectos tedricos del disciio factorial entre los cuales se
encuentra la descripcion del modelo estadistico haciendo notoria la importancia de lo
existencia de interacciones, se muestra las expresiones de Sumas de evadrados y todos los
t6rminos involucrados en el ANVA y el tipo de hipdtesis que se manejon en un disefio
factorial, entre otros aspectos.

En el Capltulo VII se muestran los fundamentos e importancia del empleo del diseito
Jactorial Xy 3 como un grupo de diseitos ampliamente. utilizados en el dmbita
Sarmacéntico, ademds se proporcionan el tipo de notaciones que se emplean para hacer
referencla a los niveles que se manejan, asl camo las herramientas grdficas “que
representan a cada uno de estos diseiios.

Finalmenie. en ¢l Capitulo VUI se anatiza un estudio donde se avaliia el efecto de lu
temperativa, excipiente y tratamiento mecdnico en la velocidad de degradacion del deido
acetilsaliscilico en forma de suspension. De acuerdo a la cantidad de factores y niveles quie
se estudiaron se aplico wn diseio 2. ‘

La finalidad de conjuniar estos tres capitulos en esta noidad es mostrar tanto los aspectos
tedricoy y prdcticos a partir de un estudio de caso de manera simultdnea.



UNIDAD TRES Capitulo V1.~ Disellos Factoriales

VI.- DISERNOS FACTORIALES

6.1.- Generalidudes:

En los disefios factariales se estudian los efectos que producen dos o més factores sobre la
variable de respuesta. Su finalidad es investigar todas las posibles combinaciones de los
niveles de los factores en cada ensayo completo o réplica del experimento.

Par cjemplo, si existen "a" niveles del factor 4 'y “h" niveles del factor B, entonces cada
réplica del experimento contiene todas {as nb combinaciones de los tratamientos, A
menudo, se dice que los factores estan cruzados cuando éstos se arreglan en un disefio
tactorial.

En este tipo de disefios se establecen una seric de términos que deben definirse; por lo que
el “Efecto de wn factor” ¢s el cambio en la respuesta producida por un cambio en el nivel
del factor. Con frecuencin, éste se conoce como efecto principal por que se refiere a los
factores de tnterés primordial del experimento. Por ¢jemplo, considere los datos del Cuadro
6.1. El efecto principal del factor A podria interpretarse como Ja diferencia entre: la
respuesta promedio en el primero y segundo nivel de ese factor, Numéricamente

30+42 15+25

A w2

2.2

En otras palabras, incrementar el factor 4 del nivel T af 2 produce un cambio en Ia respuesta
promedio de 16 unidades. Similarmente, cl cfecto principal B es

25442 15430

=Tt L

2 2

Cuadro 6.1.- Tabla de datos de un diseto factorial sin interaccion,

Factor B

By By

Factor A . Ay 542
' A )

Sc puede hacer mds sencillo el andlisis del efecto de ambos factores si se grifica fas
respuestas i ambos niveles como se muestra en la figura 6.1, donde se muestra una grifica
de la respuesta de los datos del Cuadro 6.1 contra los niveles det fuctor 4 para ambos
niveles del factor B. Se observa que las rectas B, y B, son, aproximadamente, pamlv.ha'
Esto indica que no ay interaccion entie los factores.
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50 B2
40
i® * B
H W
£x -
10
ol — e R
Al A2
Factor A

Figura 6.1.- Grdfica de un experimento factorial sin interaccion

Por otro lado podemos considerar que en algunos experimentos puede encontrarse que la
diferencia en la respuesta entre los niveles de un factor no ¢s la misma en todos los niveles
de los otros factores cuando esto ocurre existe una inleraccidn. Por ¢jemplo, considérese los
datos del cuadro 6.2. En el primer nivel del factor B, el efecto de A es:

A= 55-15 =40

mientras que en el segundo nivel B, el efecto de A es

=20~50= -
Esto nos proporeiona evideneia de la existencia de una interaccion entre los factores A y B
yaque el efecto que presente A va a depender del nivel elegido de B.
De la misma forma que para el ¢jemplo anterior este puede ilustrarse graficamente donde la
figura 6.2 muestra que las rectas B, y B, no son paralelas y por el contrario existe un

cruzamiento de estas y es lo que nos representa la interaccidn entre los factores AyB
denotados como A*B o AB.

Cuadro 6.2.- Tabla de datos de un disefio factorial con interaccidn

Factor B

B) By

Factor A A H] 50
Ay 55|20
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|
Figura 6.2. Grifica de un experimento fuctorlal sin interaccion

Como obscrvamos ¢l empleo de estas graficas es util para interpretar interacciones
sighificativas haciendo mas sencilla la visualizacion de interacciones. Sin embargo, no debe
ser la tinica técnica para analizar los datos por que su interpretacion a menudo es engafosa,
es por eso que mediante la conjuncion del ANVA y las herramientas graficas podremos
proporcionar confiabilidad al andlisis de un conjunto de datos dado.

La presencia de interaccion como es el caso del cuadio 6.2 hacen que el efecto principat
tenga poco efecto prdctico, si hacemos una estimacion del efecto principal establecemos
que:

55420 15+50

ol P

2 2

A

el cual resulta ser muy pequeiio corriéndose el riesgo de concluir que no existe un efecto
debido a A. Sin embargo, cuando se examing el efecto de A en niveles diferentes de B se
concluyd que este no era ¢l caso. El factor A tiene un efecto, pero depende del nivel del
factor B. En otras palabras, es mds Gtil conocer la interaccion AB que el efecto principal.
Una interaccion significativa oculta a menudo el significado de los efectos principales, Esto
sc.muestra claramente en los datos del cuadro 6.2. Usualmente para oblener conclusiones
acerca del cfecto principal de un factor, por ejemplo el A, en-presencia de una interaccion
significativa, el experimentador debe examinar. los niveles de dicho factor, manteniendo
fijos los niveles de los otros factores.

6.2~ Ventajus de los factoriales , L

Las ventajas de los disefios factoriales pueden ilustrarse ficilmente. Supongamos que se
ticnen dos factores, A y B, cada uno con dos niveles. Estos niveles se representan mediante
Ay Ay By, By Lainformacion que pueden obtenerse tomando en cuenta un disefio

unifactorial seria a partir de variar un factor a {a vez eomo aparece en el euadro 6.3, Donde

el efecto de variar el factor A estd dada por A;Bj-A; B, A consecuencia de que existe error
experimental, es conveniente realizar-al imenos das observaciones de cada combinacion de
tratamientos por lo que s¢ requieren de ocho ensayos para hacer wna estimacion de-los
efectos dé los factores usando las respuestas promedio.
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Cuadro 6.3.- Representacidn del método de un factor a la vez
Factor B
By Bs.

AL {A1-BL [A1-Ba

Factor A

Ay |Ap-By

Sin embargo, al realizar un disefio factorial, se recurre a la combinacién de tratamientos
A,B; que con solo cuatro observaciones pueden calcularse dos estimaciones del efecto de
A; A;B, -A By AjB; -AB,. En forma semejante se oblendrd la estimacion del efecto
B: B, A - BjA; y ByAy-ByA,. Estas estimaciones podrian promediarse para producir
cfectos principales promedio que tienen la misma precision que los del cxpcnmento de un
factor pero requieren tan sélo de cuatro observaciones.

Por lo tanto, podemos decir que los diseflos factoriales requieren de menor nimero de
observaciones ademds de considerar la existencia de interacciones, ya que si un disefio
unifactorial indica que A,B, dan mejor respuesta que AB, entonces una conclusion
lgica seria que A,B, son ain mayor. Sin emburgo, si hay interaccién se incurre en un
error serio, como puede observarse en ¢} cuadro 6.2 donde la respuesta A,B, es mucho
menor que todas las respuestas.

Mostrando de esta Jorma que los diseiios son mds eficientes que los disefos unifactoriales
ademis de ser indispensable cuando se presenten posibles interacciones, todo esto con la
finalidad de prevenir conclusiones errdneas asi como, estimar los efectos de un factor en
diversos niveles de los otros factores, produciendo conclusiones que son validas sobre toda
Ja extension de las condiciones experimentales. '

6.3.-Disefio Factarial General
En caso de existir a niveles del factor A, b niveles del factor B, ¢ niveles del factor C, d
niveles del factor D y asi sucesivamente, arreglindolos en un-experimento factorial. En
general habrd un total abe...# observaciones si hay n réplicas del experimento completo.
Tomando en cuenta que deben recopilarse al menos dos réplicas (n22) para poder
determinar la suma de cuadrados del error, Todos los efectos principales y las posibles
interacciones. deben estar incluidas en ¢! modelo. Para esto considere, por ejempla el
modelo de andlisis de varianza de tres factores. :

' {i=12.,a

{j=12..,b
Ykt = B +7; + ﬂj Yk f(tﬁ ),J +(TY )ik ""(BY )jlr ""(157),‘//, +84‘/‘/r1'

{k=12..,¢

{I=12...n
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Al considerar que los efectos del experimento son fijos se puede formular y probar hipdtesis
estadisticas acerca de los efectos principales ¢ interaccianes. A partir del Modelo de Efectos fijos fos
cstadisticos que prucban dichas hipotesis son valores de I que se obtienen para cada efecto principal ¢
interacciones involueradas a través de reatizar ¢l cociente Cuadrado Medio del efecto o interaccion
subre el Cuadrado Medio del Error. Por lo tanto. se van a tener valores de I para cada efecto principal y
las respectivas interaceiones.

En cuanto a los grados de libertad de imeracciones. estas se obtienen cama el producto de los
componentes individuales de la interaccion,

Yara obtener dichos estadisticos se aplica ¢l anilisis de varianzi tomando en cuenta Ja existencia de 3
factores la Suma de Cuadrados queda come:
By V.-
7+ -5.)

=5 ) ()’ijkl ~ Vijk )
a b con 2 4 hocon +67~ -V, =V +y )
I SY(yu-p.) =L % Sy NI

=11k i=l=th=l=h (5 -5 <5 g +5.)

+()’ N 37.,..)
R T P ) )

3
« & b
:bcniél(v,-m—)"m) +acnj2=: G] - ) +abn )_ (y P )+

3
=)

9

3
a - a ¢ .
o ¥ =B t) vonE S v e 47 ) +
it ol R | Y ML P Vik ~ Vi~ Vik. J

] i=)j=lk=

Bl
%@g@Q -
+ RN (T
e i < k‘)
i=lj=th=tis) S0
De aqul que la expresian simhilica sea:

Il ¢ v a b ¢ ' 2
au.: ): v]x it Ul S wmE L X 6,,” ﬁi,.fﬁj..".ﬁ”k-. -f-)‘{_”)

SCrori=8C; + SCIf + SC(' +8C 5+ SC/i(.' +8C¢ +8Cype + SChrpox

Debido a que las expresiones matemdticas arriba citadas son muy amplias se debe buscar una forma
para facilitar ef cdlelo de cada uno de estos términos, a continuacion se dan Jas formulas candensadas.
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= § 4 £ 852 v
TOTAL = Ik e l}’ylc ~ abn
2 2
“ v y
lSC‘ = Y L A
4 = |bcn aben
2
y
SCp = Zide Ve
j=lacn  aben

2
<

SCe= %7 G YL

k=tabn aben

Para caleufar las sumas de cuadrados de las interacciones de dos factores se requieren los totales de las
celdas A x B, A x Cy B x C. Con frecuencia, resulta itil désglosar la tabla de los datos originales en
tres tablas de dos sentidos, con el fin de caleular estas cantidades. Las sumas de cuadrados de
encuentran mediante,

)2
SCAB = ‘Zl IZ""C;;‘—;LE";-SCA -‘SCB

2
=¥ XL&._.L._
SCuc 1%1 kz_:l bn  aben SC4=SCc

9
b YVik y2
SCpo= L ¥ T Le g0y - 85C,
B j=lk=\ an - aben B~
= SCSNI)Iamles( BCY ™ SCp —§ CC
Cada una de las sumas de los subtotales de dos factores se deienninan usando los totales de Cada una

de las tablas de dos sentidos, La suma de cuadrados de In interaccion de los tres factores se determinan
usando los totales de las celdas en tres sentidos {yy} y aplicando ta ecuacion

%%iyff" ; SC,(~SCp - SCg ~SC 45 ~C o0~ SC
SCABC=,.=U=H_‘:‘ p "ab‘"" p~S8Cc—SC3~SCao—SCphe

= SCsubioiales ~SC 4 = SCp ~ 8C¢ ~ SCyp =SC g = SCpc
La suma de cuadrados del error se calcul restando la suma de cuadrados de cada efecto principal e

interaccion a la suma de cuadrados, o mediante

- 8Cepror =8Crora1 = SCsubtotaes
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Una vez establecidos los términos de Summas de Cuadrados a partir de estos y dividiéndolos entre los
grados de libertad correspondientes se obtiehen las expresiones de cuadrados medios que son la base
para obtener ¢l valor del estadistico Fo que se emplea para establecer la regla de decision de las
hipétesis de Prueba. Hay que tomar en cuenta que en este tipo de diseiio se obtendrd un valor de Fo
correspondiente a cada factor, asi como para cada una de las interacciones involucrada, tal como se
muestra en la tabla de ANVA del cuadro 6.5 que toma como ejemplo un diseito trifuctorial.

En un disefio factorial, tanto los factores (que se colocan en columnas y renglones) como las
interacciones tiencn la misma importancia, por lo yue las hipotesis de Prueba consisten en evaluar cl
efecto de cada factores y cada una de las interacciones involucrados, por lo tanto las hipotesis que se
formulan son:

i) Hipatesis acerca de la igualdad de tratamientos de renglon. es decir,

Hotyp=1p...517,=0
Ha:al menos una v; #0

if) de igualdad de los efectos de tratamiento de columna.

[‘IOZﬁl = BZ :"-Bb =0
Ha:al menos una 3 ; # 0

iif) Prueba la existencia de interacciones entre tratamientos de renglén y columna, -

Ho:(x B )ij =0 paratodai,j

Ha: al menos una (ip ),.j #

El investigador debe tomar en cuenta que ¢} nimero de hipdtesis quc puede plantearse depende de la
cantidad de factores en estudio y las interaceiones que estos puedan’ presentar y la fomm de saber la
contribucion de cada efecto y las interacciones se logran npllcando el ANVA, -

Al igual que para los disefos Unifactoriales. para hacer mds sencilla ta recoleceion de datos puede
tomarse.como base para un disefio trifactorial la tabla general de datos ordenados que s¢ muestra en el
cuadro-6.4 donde cada Yy representa la respuesta correspondiente al factor A que se cencuentraenel
i-ésimo nivel (i=1,2,3...a), el factor B en el j-ésimo nivel (j=1,2.3...6) y el factor C en el k-ésimo nivel
(k=1,2.3... ¢) de la [-dsima repeticion. A modo de ejemplo, en cl cuadro 65 se muestra la tabla de
ANVA para un disefio trifactorial, :
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Cuairn 6.4.- Tabla general de datos erdenados para un disefio factorial 2*

Factor B

B, B,

Factor ¢ Factor
Factor A C, C, C, G,
Ay Yuu Jux Y M2
Y Yun AW Vi

A Yun Y Yo
Yan2 Va2 Yaz Yan
Ay Yun Yun Yauu Y
Y Yun M Vi

Cuadro 6.5.~ Tabla de andlisis de varionza para el moilelo trifuctorial de efectos fijos

Fueate de SC gl CM Valor esperado del ¥a
variacion Cuadrado Medio
4 SC a-l CMy oo bcnz_zi Fo= _CMy
a1 CMrpor
B .\C“ b-1 CI\/‘; 2 ff_”Zﬂ'zy = —__gle
R CMgrror
C S§C el CMe . ) ?_IZ_'ZZY% Fos CMp
-1 CM grroR
AB SC (-1} CM, - 2 CcM
. b 2. en 2. B); | Fo= a.”}__iL
AC SCy | (a-I)e-1) ] CMye 2 )
i e ) anZ(IY i | Fo= E}%A_{ié._
' @-1e-1) ERROR
BC SChe [ b-De-1) ] CMye 3\ - CM
< | R AL
v (b"'!XC-‘l) o ERROR
ABC ’ S('ﬁ(‘ (a-1) - Ct_”_w(* 2 CM v
o mben| T g2 PLEEOR )y | o= At
(@a-1)Yo-1Ye-1 ERROR
ERROR S('ERNOR abe( If-’ )1 Ch ,KRRUR 0'2
TOTAL: S(‘r(”jy‘; -aben-1 CMuzric
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6.4.- DISENO FACTORIAL DE DOS FACTORES

Este disefio es el mds sencillo de los factoriales, ya que sdlo implican el estudio de dos
factores. Aqui se considera la existencia de @ niveles o tratamientos del factor A y b niveles
del factor B, cada repeticion o réplica del experimento contiene todas las combinaciones de
tratamiento ad, En general, hay o repeticiones.

Este diseiio es un cjemplo especifico del caso peneral que considera dos factores
(bifactorial). Para esto, sea Yig la respuesta observada cuando el factor A se encuentra en ¢l
i-Esimo nivel (7=1,2,...,a) y el factor 13 en el j-ésimo nivel.

De la misma forma que para el caso general los resultados que se obtengan durante la
experimentacion deberdn scr recolectados conto se muestra en el cuadro 6.6, tomando en

cuenta que el orden en cl cual se toman las abn observaciones es aleatorio.

Cadro 6.6.- Tabla de disposicién general para un diseilo bifactorial

Factor A Factor B
1 2 “w b Towly,
LoymeYua an o o (Yo dua| Wi
...... Vil e 2t ¥ Von ,
2 vms i [V Y| e [V Vase N
...... Yun_ |2 crtd 20

a Yarts Yaiz |Yarps Yazz [ we | Vabts Yab2 |- Ya.
. Yaln Lo Yadn o Yabn
Totaly, Y. Va. V. Gran Total ¥

Las observaciones pueden describirse mediante el modelo estadistico lineal

, i=l2.a
Yk =n + 1 +B; +(1:[5 i T ik lj=l,2..b
k=12.c

En este modelo se deseriben las respuestas en funcion de-los dos factores y la’ tnica
interaceion doble presente en el diseiio bifactorial.
IEn este modelo p es el efecto medio general, T, es el efecto del i-ésimo-nivel del factor

renglon A. ﬂ, es el efecto del j-dsimo nivel del factor columna B, (1:[3),, ¢s el ‘efecto defa
interaceion entre el factor renglon (1) y. el factor columna (B). gy es ¢l componcute del

error aleatorio, Inicialmente se supone que ambos factores son fijos y que los efectos de
tratamiento se definen como deswauoncs de la media general, por lo tanto X i =0y
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Eb,-el B,- = (). Se supone que los efectos de interaccion son fijos y que se definen de manera

que 2",-=|(1‘B)g = (). Hay un total de abn observaciones porque se realizan # réplicas.

En este disefo las hipotesis de prucba van a estar en funcion de dos factores (A,B) y una
sola interaccion doble (AB), La forma de probar estas hipétesis es a partir de aplicar el
ANVA qgue para el caso del disefio bifuctorial las expresiones de Sumas de Cuadrados son:

W
9

a b n Y (V) ~J. )+(Vf }') -
i§|j§|/¢=l(yﬁk_y--') ,lellk l"‘()'} ~Ji. =Y+, )+6¢jk )’lj)

..+bnz()’ -7, ) '“’"Z(Vf )+

a b 2 a b on 2
nl 2\~ 5i. -5, +F"’) +;.~Z.1j§=:1k§16)” hy")

por que los productos cruzados que se obtienen de la ecuacién anterior, son iguales a cero,
se observa que la suma de cuadrados se ha descompuesto en una suma de cuadrados debida
a los " renglones” o al factor 4 (SC4) en una suma de cuadrados debida a las "columnas" o
al factor B niveles de (SCp); en.una swna de cuadrados debida al ervor (SCpppon).
Analizando el ultimo término del miembro derecho de la ecuacién, es posible observar que

es necesario tener al menos dos réplicas (n mayor o lgual a 2) para poder obtener la suma
de cuadrados del error.

Simbdlicamente, la ecuacion puede expresarse como:
SCyoruy,#SCy+SCp+SC 45 +SCraron

Donde los grados de libertad asociados a cada suma de cuadrados son

Efecto Grados de tibertad

A ' -1

B b-1

Interaccion 48 (a-1) (b-1)

Total abn-1

Esta descomposxcxén del total de abu-1 grados de libertad para las sumas de cuadrados se‘
puede justificar como sigue:

Los efectos prisicipales de A y B ticnen a y b niveles, respectivamente, por lo tanto, tlenc a-
I 'y b-l grados de libertad como se muestra. Los grados de libertad de la interaccion
simplemente corresponden a los grados de libertad de los dos efectos principales A y B; en
otras palabras, ah-l-(a-l)~(b-l) (u-1)(b-1). Dentro de cada una de las ab celdas hay n-1°
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grados de libertad entre las # réplicas. por o tanto hay «b (n-1) grados de libertad de! error.
Se observa que la suma de los prados de libertad de las expresiones arriba descritas
corresponden a los grados de libertad totales. Por lo tanto:

Glrora a1+ (h-1)i(a-1) (b-1)+ab(n-1)
=q-1+b-1+(ab-a-b+ 1) rabn-ab
=q=1+b-1rab-a-b+1+abn-ab
=qhn-|

Cada suma de cuadrados dividida entre sus grados de libertad produce un cuadrado medio,
Los valores esperados de los cuadrados medios son:

4 5
bnk 158

E(CM,)= & {ﬁ —)=c3 p Lol

b
anl B}
(S P
E (CA/[ B )= : Bg%): 0'2 4- *—2:1_1..“

nE % (rp)
E(CM,m) E((a Slcxf ﬁ) 2y

; = [ §§.E.'R.L€Q&), 2

ElcM ERROR)" abn-1))=9
Hay que notar, que si las hipotesis nulas, las cuales consistén en. proponer. que no hay
efectos de tratamiento de renglon, columna e mleraccnén no se rechazan, entonces CM);
CMj, CM,j5, CMppos. son estimadores de o °. Sin embargo, si por ejemplo existen
diferencias entre tratamientos de renglon, entonces CM,j, serd mayor que CMegpon. En i
forma similar, si hay ‘efectos de tratamientos de columna o interaccion, las’ mcdms de !
cuadrados correspondicntes serdn mayores que CMggpon.

"~ o-1)

Por lo tanto, para probar el significado dc ambos efectos principales, asi como de su
interaccion, simplemente deben dividirse las medias de cuadrados correspondientes entre
media de cuadrados del error. Valores grandes de estas razones implican que los.datos no
concuerdan con tas hipdtesis nulas.

Si se considera ‘quc el modelo es adecuado y que los términos. del error .y’ son
independientes con- distribucion normal y varianza constante o2, entonces las' razones
CM-I/CNIERR()I(! CMH/CMERRC)R y CA/[.»IB/CN[ERROR tienen distribueion F con a-l. b1

v (a-1)(b-1) grados de libertad en el numerador, respectivamente, y ab(n-1) grados de
libertad en ¢l denominador: .
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extremo superior de la distribucion F. Usualmente la prucba s presenta en la tabla de
analisis de varianza como la que aparecc en ¢l cuadro 6.7.

Cundro 6.7.- Tabla de audlisis de ANVA para el modelo bifactorial de efectos fijos.

Fuente de s¢ gl M o
variacion
Factor A a P y?- CM, CM 4
S(" ' - >: 7——'»'5 P a_l ’ '() ERsarta
A7 55 n o abn CMgror
Factor B 2 2 M, , M
SCp = 'f_ Yo Ye b-1 ! = 'CTM”’ILW
j=1an abn ERROR
’\“_ SCJH=SC.vubmmIcs"SC.I"SCB (a-D)(b-1) CM . C _/f{_,_tji,_
Inleraceion F() = cM
ERROR
Error | SCrrpog por diferencia ab(r-1) | CMypeop
Total a b, ‘,2
SC, =3 % Xy~ |abn-]
1OTAL i=1j=lk=1 95" abn :

Es conveniente obtener la SC,yp en dos etapas. Primero s calcula la suma de cuadrados
entre los totales de las ab celdas, conocida como la suna de cuadrados debido a los
"subtotales”. ) ;

2.2
a o }’,'j, v
SCsubtotales = i-z-:l /.%_‘ 17}' " abn

Esta suma de cuadrados contiene a la SCy y SCp. Por o tanto, la sepunda etapa consiste en
caleutar SC 5 mediante :

SCyp = SCubiotales = SCy= SCp

2

a b yy ooy

=Y &2 gC, - SC -
AB=2 2w "abn A B

La SCppror s caleula por difercncia
 SChrror=SCroru-SC.14-SC.-SCy

o bien.
SCranron=SCrot:-SCsubiorates
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Los valores promedios y totales se obtienen como:

§) Cuando el factor A se encuentra en el i-ésimo nivel.
(l_‘ IL y'.

Yi. = 2. Z. _\’Uk Vo= et =20
i=lk=I bn

#) Cuando e} factor B se encuentra en el j-ésimo pivel.

g: i!‘ J‘,j'
. ) G o= =12,
y.J' j:lkmly”k = an /

#f) La sumatoria referente al factor A en el i-ésimo nivel 'y el factor B en el j-ésimo
nivel,

"

N
Vij. k:l)yk

iv) Gran total,

6.5.- Comprobacién de Idoneidad del Modelo

Antes de poder adoptar las conclusiones del andlisis de varianza, debe: prabarse la
adecuacion del modelo supuesto. Como se¢ menciono antes, la herramienta principal es el
andlisis de residuos que se presentan en el capitulo [V, '
Los residuos para el modelo factorial de dos factores son:

Cijk = Yijk — Vigk
ya que los valores ajustados son ﬁyk = i, quedando la ecuacion como:

ik = Vigk ~ V.
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VI DISEROS FACTORIALES 2K v 3K,

7.1~ Generalidades

Debido a las grandes ventajas que ofvecen los disefios factoriales, como es el caso de
emplear un nimero reducido del niimero de experiencias tomando en cuenta posibles
interacciones descritas en la seccién pasada y tomando en cuenta los prineipios del diseiio
factorial general surgen vavios casos especiales que resultan de gran interds por ser
ampliamente utilizados en ¢l trabajo de investigacion, y por constituir la basc para otros
diseitos de gran valor practico.

Entre las casos especiales ocuire c.umdo se tienen & factores, cada uno con dos o tres
niveles que se representan como Fy respectivamente. Donde la base establece el
nimero de niveles y la potencia el no. de factores a estudiar. Estos niveles pueden ser
cuantitativos como seria ¢l caso de Temperatura, Presién o Tiempo. Aunque también,
pueden ser cualitativos como serfa ¢l caso de dos o tres mdquinas, dos o tres operadores, o
pueden referirse los niveles como "superior” ¢ "iniferior” o eomo, la ausencia o presencia
de un factor, Para obtener una réplica completa de tal diseiio requiere que se recopilen 2 x 2
X...2 X 2=2k observaciones de aqui que se le conozea como disefio 2% El segundo caso
especial de & factores con tres niveles cada uno, se conoce como diserio 34 donde los tres
niveles se refieren como “inferior™,” intermedio” y “superior”.

Estos dos tipos de disefios tienen los siguientes supuestos:
1) Que los factares son fijos,
2) Que los disefios son completamente aleatorizados
3) Que se satisface la suposicin usual de normalidad.

El disciio 24 es particularmente til en las primeras fases del trabajo experimental, cuando es
probable que haya muchos factores por investigar, ya que permite realizar un menor
nimero de corridas, menor al que podria requerir otro tipo de disefio experimental que
involucre mas niveles de estudia 'y por consiguiente un mayor nimero de ensayos. No
obstante, debido a que so6lo hay dos niveles para cada factor, debe suponerse que-la

respuesta ¢s aproximadamente lineal en el infervalo de los niveles elegidos de los factores. -

El diseito 3* da informacion del tipo de respuestas en niveles intermedios del factor. Sin

embargo, en muchas ocasiones el experimentador a menudo considera que la adicion del

tercer nivel permite modelar con una relacién cuadratica la relacion entre la respuesta y
cada factor. Sin embargo. es necesario considerar dos puntos:

o El diseto no es el mejor medio para modelar una relacion cuadratica: los dlsei’ios de

supecficie de u'\pumlu son mejorcs alternativas,

o El disenio 24 aumcnmdo con puittos centrales, como se ha mencionado. es un excelente

medio para obtener una indicacion de curvatura, Permite mantener reducidos el tamaio y
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la complejidad del diseiio y al mismo tiempo obtener cierta proteceion contra la
curvatura,

7.2.- Notaciones

Como se menciond, para referirse a los niveles y combinacidn de niveles de un factor se
hace uso de letras mintsculas, digitos y signos algebraicos denominados como Nutaciones.
Estas notaciones son .mlplmmenu uuhmdas para sefalar las corridus, ejecuciones o
ensayos tanto para ct disefio 2! como para el 3*, ,

a) Para ¢l Diseiio Factorial 2

La primera notacion emplea los signos "+,-", a menudo Hamada "geométrica”,

La segunda consiste ¢n el uso de letras mintsculas para identificar las combinaciones de
tratamientos el orden estandar de las combinaciones de los tratamientos seria (1), ¢, b, ab, ¢,
ac, be, abe, esto es primero se colocan los dos primeros factores y despuds las interacciones
correspondientes. Se debe recordar que las letras mintsculas también representan los totales
de las n observaciones recopiladas bajo la eombinacién particular de tratamientos,
Finalmente la tercera notacién se utilizan los digitos 1y 0 para denotar los niveles se
ilustran; -

Para ilustrar esto consideré un disefio factorial 2', donde las notaciones sc muestran en el
cuadro 7,1

Cuadro 7.1.- Primera, Segunda y Tercera notacion geométrica para la ejecucion del disefio
2 :

Corrida A B C Combinaciones de - . A B C
Tratamientos
1. Notacidn Geomitrlca 1L Letras minsisculas 111, Digltos

1 - - . [ 0 0 0
2 + . . g 1 0 [\]
3 . + - b 0 | 0
4 + + . ‘ab t 1 0
5 - . * ¢ 0) 0. 1
6 - - + e 1 0 1
7 - + + he 0 | |
[] + + + abe ! | [

Las notncmnes geométricas y de signos deben posur la caracteristica de ortogonahdud es
decir al realizar la suma de signos o digitos debe ser cero, es decir el nimero de. signos
positivos ¥ negativos por columna dcbcn ser iguales o el nimero de 0 y | dcbcn ser iguales
también. ‘

En cuento a la combinacion con letras. estas estan directamente relacionadas con las otras
dos notaciones, observé que la presencia de la letra mintscula corresponde al nivel alta del
tactor mientras que la ausencia confiere al nivel bajo; esto es a indica que el factor A se
encuentra en el nivel alto mientras B y C estén en el nivel bajo. De esta forma abe indica
los tres factores en el nivel alto, si comparamos con la fila 8 los signos para los tres factores
son positivos asi coma los digitos corvespandientes son 1.
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[l empleo de esta tabla es de suma importancia ya que mds adelante se empleard para
obtencr los términos involucrados en ¢l ANVA asi como para ef andlisis de efectos
principales ¢ interacciones,

a) Para el Diseito Fuctorial 3

Cada combinacion de tratantientos se presenta mediante & digitos, donde el primero indica
el nivel 4, el segundo digito sefala al nivel de B, y el k-dsimo digito el nivel del factor K.
Por ejemplo, en un disefio 32 el 00 representa la combinacion de tratamientos, en la que
tanta el factor A como el B estdn en el nivel inferior, y el 01 representa la combinacion de
tratamientos que corresponde al factor 4 en el nivel inferior y a B en ¢l nivel intermedio.
Finalmente el 02 corresponde a la combinacion de tratamientos que indica el factor A en ¢l
nivel bajo y B en cl nivel superior,

Sin embargo, se prefiere la combinacion de fa notacién £ en virtud de que facilita la
interpretacion geométrica del disefio y de que ¢s directamente aplicable al modelado por
regresion, la formacion de bloques y la construccion de factoriales fraccionarios. Por lo
tanto para un disefio 3 el los niveles se especifican como: -1 (nivel inferior), 0 (nivel
intermedio) y +1 (nivel superior),

Para revisar los fundamentos teéricos de los disefios factoriales 2 y 3* empezaremos con
analizar el diseiio factorial 27,

7.3 DISENO FACTORIAL 2

7.3.1.- El disefto 22,

El primér diseiio de In serie 2% es aquel que tiene solo dos factores, A y B, cada uno con dos
niveles. Este diseilo se conoce como disefto factorial 22, Arbitrariamente, los niveles del
factor pueden llamarse " inferior’ y "superior". A modo de ejemplo considere una
investigacion llevada a eabo para estudiar el efecto que tienen la: concentracion de-un
reactivo y la presencia de un eatalizador sobre el tiempo de reaccién de un proeeso quimico.
Seit la concentracion del reactivo cl factor A.con dos niveles de interés 15 y 20%. El
catalizador constituye ¢l factor B; el nivel alto (superior) denota el uso de dos sacos de

catalizador y el nivel bajo (o inferior) denota €l uso.de sélo un saco. El experimento se.

realiza ("réplica” o “rcpite") tres veces, y los datos se muestran en el cuadro 7.2,
(Montgomery, 1991, pdg. 242)

Cuadro 7.2.- Datos para estudlar el efecto de la concentracion de un reactivo_en
presencia de un catalizador sobre el tiempo de reqccion

Combinacionde ¥~~~ Réplica

Tratamientos | - :

: [ I 1L | Total
Abaja, Bbagja | 28 | 251 27 | 80
Aalta, Bbaja | 36 | 32 1 32 | 100
A baja. Balla 181 19 23 | 60
Aalta, Balta )31 130 129 | 90
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Otea forma de representar los resultados es a partir del empleo de téenicas gréficas. Para ol
disefio 22 donde se estudian dos factores a dos niveles la forma grafica se muestra en la
figura 7.1 como un cuadrado en cuyos extremos se colocan las combinaciones de

tratamientos.

Para establecer [a ubicacion de los tratamientos en cada uno de los vértices del cuadrado,
primeramente tenemos que considerar que el efecto de un factor se denota por la letra latina
mayuscula. De este modo, "A” se refiere al efecto del factor A, "B" se refiere al efecto det
factor B, y "AB" sc refiere a la interaccidn AB. Como se menciono en el punto 7.2 los
niveles bajo y alto de A y B se denotan por *-" y "+", respectivamente en los ¢jes A y B.
Asi, ( - ) en el eje A representa ¢l nivel bajo de conceniracion (15%), mientras que ( + )
representa ¢f nivel alto (25%"), y - en ¢l cje B representa el nivel bajo de catalizador
mientras que + denota el nivel alto.

La representacion de las cuatro combinaciones de tratamicntos se hace mediante ¢l uso de
fa notacién con letras mintsculas que se muestra en la fig. 7.1 en esta figura se aprecia que
el nivel superior de cualquier factor de una combinacidn de tratamientos estd representado
por la presencia de la letra mindscula correspondiente, mientras que la ausencia de esta
dltima representn ¢l nivel inferior  del factor. Asi @ representa la combinaciéu de
tratnmicntos, en la que 4 esta en el nivel superior y B en ¢l inferior; b representa aquella en
la que A se encuentra en el nivel inferior y B en el superior, y ab representa ambos factores
en el nivel superior. Por convencion (1) se usa para representar o ambos factores en el nivel
inferior, Esta notacién se usard a lo largo de la serie 2%, .

Alto (Zsacos) -+ .- T b

O]

Bajo ttsaco) - L

{ {

U i

- +
Bajo (15%) Alto (25%)

Figura 7.1.- Rupre.mﬂaci‘dh grifica del diseito 22,

Los valores de los vértices quedan definidos numéricamente coma:
(1)=80(28+25+27) :
a=100(36+32+32)

4=60(18+19+23)

ab=90(31+30+29)
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De aqui s¢ puede definir el clecto promedio de un factor como el cambio en la respuesta
producida por un cambio en ¢l nivel de ese factor, promediado sobre los niveles del otro
factor.

En esta situacion los efcetos promedios del factor se obtienen a partir de dos métodos que
son:

1) Tomando combinaciones de tratamienios.

o Elefecto de A4 en el nivel inlerior de B es [a-(1)}/n, mientras que en el nivel superior de
Bes [ab-b)/n. Tomando ¢l promedio de estas dos cantidades se obticne

= -2—1—» {[ab ~b]+[a~(1)]
’l’ Ecuaeién 7.1
= 'i’;'[(lb +a-b "'(])]

¢ Elefecto promedia de B se determina a partir de su efecto en el nivel inferior de A (esto
es [b-(1))/n, y de su efecto en el nivel superior de A (que es igual a [ab-a)/n obteniéndose

B= éL fab ~al+[p - ()]
'; Feuacion 7.2
= [ab +b~a-()]

e Elefecto de interaccidn AB se define como la diferencia promedio entre el efecto de 4 en
¢l nivel superior de By su efecto-en el nivel inferior de 8. Asf

|
AB=~—{ab-b]~[a~(1)]
b7
Ecuacion 7.3

= l[alr +()~a —b]
2n

Por otro lado se puede definir .48 como la diferencia promedio entre ¢l efecto de B en el
nivel superior de A y el efecto de B en el nivel inferior de A,

2) Otro método para obtener las iormulas para los efectos de A, B v AB, pueden deducirse
partir de respucstas promedm
Para caleular ¢l efecto de A cs necesario partir de diferencias -promedios cuando A se

encuentra en s nivel alto y-bajo tomamos como base el cuadrado que se muestra‘en la
figura 7.1 ¢l cual. nos permite identificar las combinaciones correspondientes al nivel alto y
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bajo del o los factores involucrados y 1 respectiva interaccion, De esta forma observe que
las combinaciones que se encuentran en la parte derecha del cuadro corresponde al nivel
alto de A y son a, ab, mediante las cuales podemos obtener el valor promedio cuando A se
encuentra en ¢l nivel alto denotado como ¥ 4t de igual forma se encuentra cn su nivel
bajo (¥ ) cuyas combinaciones de tatamientos se encuentran de lado izquierdo del

cuadrado y son: b, (1). De aqui que la expresion queda como:

A=Y o =Py-
_abta b+
T n

=—21’;[ab +ta-b-(1)

¢ De la misma forma se obtiene el efécto de B, donde las combinaciones concernientes al
nivel alto corresponden a la parte superior del cuadrado que son b, ab; por otro lado la
parte inferior corresponde a las combinaciones de tratamientos cuando B esta en el nivel
inferior las cuales son (1), a. De esta forma Ja expresion queda coma:

B=yp =7,
_ab+b a+()
T, 2n

=i!';[{lb+b—a+(l)

Finalmente, para obtener el efecto de Ja interaccion. Suponga que al cuadrado de la fig. 7.1
se trazan lineas diagonales que parten de los vértices del cuadrado como se muestra en la
figura 7.2 donde las diagonales representan la interaceidn; la linea discontintia representa
las combinaciones de tratamientos con la interaceion AB y la:linea continua la presencia de
efectos principales de aqui que el efecto de interaccion es el promedio de las combinaciones
de {ab y (1)) menos ¢l promedio de las combinaciones de tratamientos en la diagonal
contintia (a y b ), Expresada matematicamente queda como;

ab+1 a+b

1
—5[0b+(l)-a~b
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1 1
) i
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Figura 7.2, Representacidn grdfica para sedalar la interaceion AB del disefio s

Observe que las expresiones empleando los valores promedios {(método 2) son idénticas a
las que se obtuvieron sélo determinando las combinaciones de tratamientos (método 1). Por
lo tanto ambos métodos nos proporcionan las expresiones para calcular los efectos
principales y la interaccién correspondiente. Sin embargo, a partir del método 2 se observa
clatamente cuales combinaciones corresponden al nivel alto y bajo del factor, ademds si se
colocan sobre los vértices los valores en lugar de las letras se puede obtener mas répido los

célculos.

Con los datos que aparecen en ef cuadro 7.2, fas estimaciones de los efectos promedio son

A= l—-(90+100—60—80)=8.33

=20)
1
B= 2(3)(904-60- 100-80) = ~5.00
1
AB= 2—(5(90+80~ 100~ 60) = 167

E! efecto de A (concentracién de reactivo) es positivo; esto sugiere que elevar 4 del pivel
bajo (15%) al nivel alto (25%) incrementara ¢l rendimiento. El efecto de B (catalizador) es
negativo; csto sugicre que elevar la cantidad de catalizador agregado al proceso reducird el
incremento. ' .
Al parccer, ef efecto de interaccion es pequefio comparado con los dos efectos principales.
Si por el contrario la interaccién hubiese sido mayor que los efectos principales eatonces no
podria darle mucha importancia a la informacion arriba citada ya que la existencia de la
interaccion nos indica que Ia respuesta que se obienga dependerd del nivel de los fuctores
involucrados. ‘

Hasta el momento se han analizado los efectos principales ¢ interacciones. Sin embargo, al
aplicar andlisis de varianza se puede establecer cuales variables es probable que scan mas
importantes ademds de proporcionar al andlisis de la magnitud y direccién de los efectos de
los factores un cierto grado de confiabilidad. Esto indica que no solo s¢ debe realizar
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anilisis de efectos principales e interacciones, por lo que ¢l investigador debe tener en
cuente la aplicacion del ANVA yi que medianie la conjuncion ANV A-Andlisis de efectos
se padran enriquecer fas conclusiones generadas.

Para establecer los tévminos invelucrados en ¢l ANVA podemos emplear métodos mis
sencillos como es el caso del usv de contrastes, donde un Contraste queda decidido como:

Cowtraste, = ab+a-b-(1)
Este contraste suele llamarse Efecto totl de A,

De igual forma se obtiene ¢l Efecto total de B,
Cantrastep™ ab-+b-a-(1)

Para el Lfecto total de AB se considera
Conurasteyg= ab+(1)-a-b

Note que las ecuaciones 7.1, 7.2 y 7.3 hacen uso de contrastes para estimar B y AB.
Ademds, estos tres contrastes son ortogonales. La Suma de cuadrados de eualquicr contraste
descrito puede calcularse usando la ecuacion 7.4 y 7.5 segiin sca el caso.

Ecuacion 7.4 para casos balanceados

Ecuacion 7.5 para casos desbalanceados

Esta ecuacion establece que la suma de cuadrados de un contraste es igual al contraste
elevado al cuadrado entre ¢l producto del mimero de las observaciones de cada total de
contraste por la suma de los cuadrados de los coeficientes del mismo. En consecuencia, se
obtiene que las sumas de cuadrados de ., By AB son:

[ab+a-6-Q)

SCq=" w Ecuacién 7.6

o ab s I)—u—-(l)]' L,

SCp = » Leuacion 7.7
Clabt(D-a~b

SCyp "'["“‘ (}J[L ] Ecuacion 7.8
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1.a suma total de cuadrados se determina de la manera usual mediante

‘\’ ]i g: 2 \’2
SCroraL = > Yik =5
icljstk=1" " An
En general SC,ry, tiene 4u-1 grados de libertad. La suma de cuadrados del error, con 4(n-
1) grados de libertad, se puede calcular en fa forma usual, por diferencia, mediante

SCerror = SCropa - SCy- SCy- SCyp

Una forma mds sencilla de establecer los contrastes es a partir del empleo de notaciones
geométricas y de signos a partir de una tabla, para esto es conveniente escribir las
combinaciones de tratamicntos en ¢l orden (1), @, b y ab, este orden se conoce como orden
estandar que se encuentra en el cuadro 7.3, Cuando se utiliza es posible apreciar que los
coeficientes de los contrastes usados para estimar los efectos son los que se¢ muestran en el
interior del cuadro,

Cuadro 7.3.- Primera notacidn para la combinacidn de tratamientos para un diseiio
factorial 2°,

Efectos [}) q b ab
A: -1 +1 -1 +l
i ! -1 +1 +1
AB: + - - +1
De este cuadro se pueden obtener los coeficienles de los coutrastes para estimar los efectos.

Por ejemplo, los contrastes para el efecto de AB tomando en cuenta este cuadro se escriben

los signos que se encuentran en la fila de la interaccion y el nimero se substituye por lu
letra quie se encuentra en cada columna de esta forma la expresion para el contraste queda;

Contraste,y=(1)-a-b+ab

La condicion de este tipo de procedimientos es mantener la ortogonalidad, por lo que se
debe estar seguro de que los signos que se encuentran en cada fila sean los correctos para
esto se emplea una tabla con notaciones geométricas como lu que se muestra en el cuadro
74, Donde en ¢l encabezado de las columnas del cuadro 7.4 se encuentran los efectos
principales (A y B), la interaccidn AB, ¢ I que representa el total o €} promedio de todo ¢l
experimento que se denomina elemento de identidad. :

Observe. que la columnna encabezada por I se compone solo de signos positivos, Los
renglones corresponden a las combinaciones de tratamientos. Para encontrar un contraste
con ¢l fin de estimar cualquier efecto, simplemente se multiplican los signos de la columna
apropiada de la tabla por la correspondiente combinacion de tratamientos, y se suman. Por
cjemplo, el contraste para estimar A ¢s (1)+a-b+ab, lo cual concuerda con la ecuacion 7.3,
Hay que notar que en ¢stas columnas s tiene ¢l mismo nimero de signos negativos y
positivos dando la cardcterfstica de orlogonalidad y la forma de obtener los signos es:

Primeramente se colocan en las ﬁlaS'Ids combinaciones de tratamientos de acuerdo al orden
estdndar, después se colocan las columnas correspondientes al elemento identidad, al factor
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A. By la interaccion AB en la columna identidad se colocan solo signos positivos. en la
primer fila siempre se coloca el nivel bajo de todos los factores representado como (1)
seguido por el nivel alto que como ya se menciono dehe ir en [a fila que contiene la letra
minGscula que nos indica el factor en el nivel alto, por lo tanto auxilidndose de las filas se
pucden establecer los signas correspondientes a los efectos principales y los signos
correspandiente a las interacciones se obtienen mediante el producto de las columnas de los
efectos principales que componen lu interaceidn. Note que el nimero de signos negativos
con los que empieza cada columna se van duplicando siendo otra forma de verificar si los
signos son correctos.

Cuadro 74.- Tabla de signos puara ol efecto fuctorinl

Combinicion  de Efecto Fictorial
Tralamientos
I A B AB

(1) + - - +

a + + - -

b o+ - + .
ab + + + +

7.3.2.- El disefio 2}

En este diseflo se estudian tres factores A, B y C cada uno con dos niveles donde las ocho
combinaciones de tratamicntos pueden representarse grificamente mediante un cubo, tal
como se muestra cn la figura 7.3, Haciendo extensiva la notacion de la seccidn 7.2, el orden
estindar de las combinaciones de los tratamientos serfa (1), a. b, ab, ¢, ac, be, abe. El
cuadro correspondiente a las notaciones se muestra en el cuadro 7.1.

be abe
Alto + &
Factor C ab
+ Alto
Bajo - — (V) Factor B
: it - Bajo
- +
Bajo “o L Alto

Factor A
Figura 7.3.- Representacidn grdfica del Diseito Factorial 2!
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Existen siete grados de libertad entre ocho combinaciones de tratamientos en ¢} disefio 23,
Tres de esos grados de libertad se asocian con los principales efectos de 4, By Cy cuatro
se asocian a las interacciones A8, AC, BC y ABC uno para cada una,

En cuanto u efvctos principales.

El efecta de A se abtienc:

* Cuando By C estén en el nivel bajo es [a-(1))/n.

* Bestd enelnivel alto y Cen el bajo es [ab-B)/n.

* Cestd en el nivel alto y B en ¢l bajo es {ac-v)/n.

* Por iltimo, cnando B y C estin ambos en el nivel alto es [abe-be)in.

De este modo, ¢l efecto de 4 es simplemente el promedia de estos cuatro cfectas, o sea,

!
. A=—la~()+ab-b+acc+abe-be] Ecuacion 7.9
4n '

Expresada como contraste queda:
4 = j;rl o j;A - :
_atab+ac+abe (D) +b+c+be
B 4n 4n

Esta ecuacion puede reagruparse como sigue;

|
A= Z’;[a +ab+ ac+ abc~ (1)~ b~ c~ be , Ia cual es idéntica a la ecuacion 7.9.

De forma se calculan los efectos de By C. Para facilitar Ia identificacion de las caras del
cubo correspondientes a cada efecto ¢ interaccion se mwestran en la figura 7.4, Por lo tanto
l}_}m —ﬁ”.. Ecuacién 7.10

=zl;[b+ab+bc+ abe - (}~a-c~ac

C e =V Eeuacion 7.1t

=:{l;;[c+ac+bc-i-abc-(l)-—rl-b-ab

Los efectos de la interaccion de dos factores pueden calcularse ficilmente. Una medida de
Ia interaccion A8 es la diferencia entre. los efectos promedio de A los niveles de’ B. Por
convencion, la mitad de esta se denomina interaccidn 48, Eu términos matematicos,

B Efecto promedio de A
‘ )+ fa- (1)
piory  Rzerle-l
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Dado que la interaccion AB es la mitad de esta diterencia,
abe—hetab—b-ucte-a+(l) .
AB= -[~ | J Ecuacidn 7.12
4n

Se padrin expresar la ecuacidn 7.12 como sigue
ahc+ab+e+ (1) be+btac+a
in 4n

De esta forma, es fdeil ver que la interiecion AB es la diferencia de promedios entre
corridas en dos planos diagonales del cubo de la figura 7.4. Aplicando e} razonamiento
similar y haciendo referencia a la ligura 7.4(b), las interacciones AC y BC son:

!
AC= [(0Y-a+b~ab~c+ac-be+abe] Ecuacion 7.13
BC= ‘{n [(W)+a-b-ab-c-ac+be+abe] Ecuacién 7.14

La interaccian se define como la interaceidn promedio entre la interaccién de AB para los
dos niveles distintos de C de este modo,

ABC = ;‘L {abe-be)-lac—c]-[ab -]+ [a~ (V)]
]" Ecuacién 7.15
= [abc ~be-ac+c-ab+h+a-(1)]

De manera semejante al disefio 2 los contrastes pueden obtenerse dc la mbh de la 1abla de
signos algebraicos para el disedio 2 que s¢ muestra en el cuadro 7.5,
Este cuadro tienc algunas propiedades interesantes como:

»  Excepto por la columna 1, cada co]umnn tiene un nimero igual de sxgnos positivos y
negativos,

o Lasuma de los productos de los signos de cualquier par de columnas siempre es cera,

»  El producto de Ia columna I por cualquier otra  columna deja a dicha columna sin
cambios. En otras palabras, 1 es ¢f elemento de identidad.

¢ Bl producto de cualquier par de columnas produce otra columna que pertenece al
Cuadro, Por ejemplo, 4*B=4B, proporciona una doble interaccién.

Ficilmente se puede determinar las sumas de cuadrados de los efectos, par que a cada una
le corresponde un contraste de un solo grado de libertad. En el diseiio 29 con n réplicas, la_
suma de cuadrados de cualquice efecto es:

(Contraste)’

SC =
A 8n
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UNIDAD TRES
S ) 7 +
3 N AR
B [

(a) EFLCTOS PRINCIPALES

AB

# SCORRIDAS +

0= CORNIDAS -

() INTERACCION DE TRES FACTORES v

Figura 7.4.- Representacion grifica de los contrastes correspondientes a los efectos

principales y la interaccion en el disenio 2. (n) Efectos principales. (b)
Interacciones de dos factares. (c) Interaccidn de tres factores, )

Cuadro 7.5.- Signos algebraicos para calcular los efectos en nu disefio 2,

Combinacion  de , Efecto Factorial
Tratamientos
] 4 B AB . C 4C  BC ABC
(€3] + . . + - + + .
a + + - - - - + +
b + - + - - + -t
ab + + 4 + - - - .
¢ + - - + + - - +
e + + . . A + . .
be + - + . + - { -
abe + 4 + + + + + 1

i5]
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733~ EL DISENO GENERAL 2%,

Los métodoas de andlisis presentados hasta este punto pueden generalizarse para el caso de
un disefio factorial 2K, Este es uno con k factores, cada uno con dos niveles. El modelo
estadistico de disefio 2% incluye k efectos principales, (3 ) interacciones de dos factores,
ko . . . ., \

('3) interacciones de tres factores...., y una interaccion de & factores, En otras palabras, el

modelo completo de un disefio 24! efectos. En este caso también pueden usarse la notacion
introducida anteriormente.

Por ejemplo, en un disefio 23, abd representa la combinacion de tratamientos, en la que A,
By D se encuentran en el nivel superior, mientras C'y E estin en el nivel inferior. Las
combinaciones de tratamientos pueden escribirse en ¢l orden estandar, introduciendo los
factores de uno en uno, combinando en forma sucesiva cada nuevo factor con aquellas
introducidas anteriorinente. Por ejemplo el orden estindar para un disefio 24 es (1), a, b, ab,
¢, ac, be, abe, d. ad, bd, abd, cd, acd, bed, y abed.

Con objeto de estimar cualquier efecto o calcular su correspondiente suma de cuadrados,
primero se determina el contraste asociado con dicho efecto. Esto sicmpre puede lograrse
usando .una tabla se signos positivos y negativos como las tablas 7.4. Sin embargo, para
valores grandes de &, este procedimiento es labotioso y es. preferible otro método. En
general, el contraste para el efecto AB....k se determina desarrotlando el segundo miembro.

Contraste 4 = (o t ) CEI) I (373) B Ecuacion 7.3.1

En este desarrollo se usa 'ﬂgebra ordinaria, y se reemplazael " l " por l) ¢n la expresion
finai, en cada corijunto de paréntesis debe usarse el signo negativo si se incluye el factor de
ese efecto, y el posmvo en caso contrario.

Si se considera el dlseﬂo fm.tonul positivo 23 para ilustrar el uso de la ecuacion 7.3.1, El
contraste AB serﬁ

.Comrasle AB =(a? IXb~1Xe+1) |
=abc+ab+c+()~ac~bc~a~b

Un ¢jemplo rads, el contraste para ABCD en un disefio 25 sera

Contraste gpcp =(a~1Xb ~ e ~ 1Xd = 1Xe +1)
=abcde + cde + bde + ae + bee + ace +
+ abe've +abed +cd +bd +ad ¥be +
+ab+ab+()-a~b-c—-abe~d-abd
~ acd ~ bed - ae = be - ce - abee ~ de - abde ~ acde - bede
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Una vez que se han determinado los contrastes para los efectos, pueden estimarse y
calcularse las sumas de cuadrados de cada efecto. de acuerdo con:

7
AB. k= = (Comrusre‘,, Bk )

1

SCap.k =

n2

respectivamente, en donde 1 corresponde al ndmero de réplicas. El andlisis de varianza para

el disefio 2% aparcce en ¢l cuadro 7.6. Otro método para estimar los efectos en el sistema 2¢

es mediante la adicién de puntos centrales, Sin embargo, este no serd desglosado en este

trabajo, si desea conocer los fundanentos tedricas puede consultar los libros de la
especialidad tales como Montgomery o Box Hunter, entre otros,

1 (Contraste 4. )

Cuadro 7.6.- Tabla de ANVA para un diseiio 2,

Fuente de Variacion Suma de Grados de
Cuadrados Libertad
k efectos principales
A ¢4 i
B SCy ]
k SCx i
(‘2‘ ) Interacciones de dos factores
AB SCyp 1
AC ‘ SC - 1
Jf 8C 1
(") interucciones de tres factores
ABC ' SCype 1
ABD SCipp 1
K SCux l
. Ok . . ) . . ' .
(" pinteracciones de k factores
ABC.K PR SCyne lk
3 Vad 2
ljRROl{ SCrroR 2 2;-/1
TOTAL SCroraL nt.q
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7.4.- DISENO FACTORIAL 3%,

7.4.1.- Fundamentos

Este es un diseiio que considera el estudio de k fuctores con tres niveles cada uno. Los
factores y las interacciones se representardn mediante letras mayusculas y los niveles como
nivel inferior, intermedio y superior los cuales pueden representarse mediante los digitos 0
(nivel inferior), 1 (intermedio) y 2 (superior). Sin embargo. en muchas ocasiones estos
niveles también se representan con +1 que se refiere al nivel alto del fuctor, -1 al nivel bajo
y 0 al nivel intermedio.

En cuanta a la representacion grifica. se toma ¢l cuadrado como base introduciendo un
nivel mas que se ubica en los puntos intermedios. Si consideramos ¢l estdio de 2 factores
tales como A y B la representacion grafica se muestra en la figura 7.5.

™
1

02 2.
I 21
Factor B ' i

0 00 10

’ Factor A R
Fig. 7.5.- Representacidn grdfica para el disefia factorial 3

De iguat forma si consideramos la existencia de otro factor es decir s¢ manejan 3 factores la
representacion grafica para un disefio factorial 3* se muestea en la figara 7.6,
(2 "y
22

013 o112
02 212

21

Facor C| RN+ SRR | | Bt 1]}

Factor B 0204 120
ol ; 220

el 210
000 100 200

L 1 1

o . Fac)drA
Figura 7.6.- Representacion grdfica de la combinacion de tratamientos en un disesto 33
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7.4.2.- Diseiio 3?

L1 disefio mis simple de la serie es el 32, este consta de dos factores con tres niveles cada
yno la figura 7.5 muestra las combinaciones de tratamientos de este diseiio. Como hay 32=9
combinaciones de tratamientos, existen ocho grados de libertad entre ellas. Los efectos
principales 4 y B tienen dos grados de libertad cada uno, y la interaccion AR tiene cuatro
grados de libertad. Si hay n réplicas lubra un total de w321 grados de libertad,
corrcspondn,ndo para el error 3%(n-1) grados de libertad.

Lus sumas de cuadrados para 4, By 4B se pueden calenlar mediante los métodos nsnales,
que parten de establecer los valores promedio y totales que pueden obtenerse del cuadro 7.7
que con el empleo de dlgebra ordinaria se obtienen los términos involucrados en ¢l ANVA
que fueron desglosados en ¢l capitulo 6 seccién 6.3, cuya tabla de ANVA se muestra en ¢l
cuadro 6.5.

Cuadro 7.7.- Tabla de disposicidn general para un diseiio P,

Factor A Faclor B
1 2 3 Totaly,,
1 )'nn)’nzﬁ YipYin Yisu i YL
.‘..‘,Vun@D .....-."21».('.@ V13 /)’-9
2 yapyar. anYm o (Ynnym Y.
V2 @ Vm @22) ....-)’23n@ '
3 YainYnz |V Y31 Yis2 M.
....-)’Jm@b ...:)’32.1@ ....'yJJn@
Tatat y Yi. 'Ya, Vs Gran Total y. .

Por olro lado, se presenta una generalizacion del algoritmo de Yates para la serie 34,
empleado para caleular estas sumas de cuadrados, donde las SC de cualquier. efecto
principal puede descomponerse en tos componentes lineal y- cuadrdtico, cada uno con un
grado de libertad. Esto se logra usando las constantes de los contrastes ortogonales, tal
como mostrd anterionente, Por sipuesto, esto tiene sentido sdlo si el factor es cuantitativo
y los tres niveles son equidistantes,

La interaccion de dos factores AB pueden descomponerse de dos maneras, El primer
mélodo consiste en descomponer AB en cuatro componentes de un solo grado de libertad
correspondientes a AByy, AB; v ABoy, ABpyg Esto se hace usando las constantes de
los contrastes ortogonales. Para obtener:

SCAB A SCA Brxp» S CA Boxr SC/UIIQ,\'Q

n
o
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In este método el empleo de L y O como sub-sublndice se refiere al nivel del factor, como
generalmente se hace uso de notaciones para hacer referencia a la combinacion por ejemplo.
A se refiere a la combinacion 10 que indica que ef factor A esta en ¢l nivel intermedio y B
enel nivel bajo, de In misma forma A se refiere a la combinacion 20, donde e factor A se
encuentra en ef nivel alto y B en ef nivel bajo, asi ABy ¢ se refiere a la combinacion 11
donde ambos factores se encuentran en- ¢l nivel intermedio, AByyq se reficre a la
combinacion 12.

Como se observa L se refiere al nivel intermedio v Q al nivel alto de los lactores. Sin
embargo, el nivel bajo no se denota por ninguna letra,

Por lo tanto fa Suma de cuadrados tomando encuenta que esta es una descomposicion
ortogonal de A3 se cumple dado que:

SCAE =8C +8C +SCAEQ.\'I. +8C

ABypyr ABrxo ABgyg
Para ilustrar la forma de calcular las SC empleando la modificacion del Algoritmo de Yates
consideré los datos del cuadro 7.8 que emplea dos factores cualquiera A y B mostrando ¢l

orden estndar para colocar las combinaciones, respuesta y calculos necesarios.

Cuadro 7.8.- Tabla de representacldn de datos para el algoritmo de Yates,

Combinacion de | Efectos | Respuesta |Column | Columna [ Divisor sC
tratamientos y a (&)
1)

00 - y“. ydl Zul . -
10 Ay Yo, > 2 [ 2434 | SC,,
20 Ag . 2" 2*37%4 .| SCyp .
o B, Y, v 27 | 27374 ] 8Cy,
I ABu. . V- 2 2743744 | SCyppi
2l ABou | - Yn yo | 27 ] 27%37% [ SCuou
s By M. ¥ 27| 2734 | 8Gyy
12 ‘ABig |y ¥ 27 [ 274374 [ SCypg
2 ABgyo Vi, i 27 2743 [ SC om0

Los valores de la columna (1) s¢ calculan como:

) Se ordena la lista en tres partes. La parte 1. se compone de las combinaciones 00, 10, 20
donde ¢| factor B se mantiene en el nivel bajo y el A en los diferentes niveles involucrados,
la'parte 1101, 11. 21y la 11 02, 12, 22. Para establecer los calculos necesarios, estos se
hardn en tres secuencias las cuales se denominan tercivs, donde ' ~
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o El primer tercio de la columna consiste en la suma de cada uno de los tres valores. Para
ilustrar esto, mnsnduesc las respuestas representativas def cuadro 7.8 y los caleulos se

ctiquetan Lomoy s z

Ler tercio: y“l-“—'v” *+ya)tyy). Esta expresion serfa para el fer tercio
de la parte ! por lo que se deberd obtcnu también para la parte If y 1l como se muestra en
el cuadro 7.9 etiquetados como y™, Y respectivamente.

o Bl segundo tercio es la dilerencia entre la tercera ruspbuesm menos la primera de cada
conjunto de tres observaciones etiquetados como Y, 2 sonde los cdleulos se muestran
en ¢l cuadro 7.9.

o Por witimo el tercer tercio resulta al sumar ¢l primer y tercer valor menos dos veces el
segondo valor de cada conjunto de tres observaciones y en el cuadro 7.9 se muestran
como y", 2% . Donde y son los vafores para la columna (1) y z para la columna (2). Hay
que seftalar que los datos que se emplean para obtener la columna (1)son fos valores de
las respuestas y para abtener la columna (2)se emplean los valores de la columna(l) que
se han abtenido.

Citadro 7.9.- Resumen de los cdleulos necesarios para el Algoritnto de Yates.

Parte Comb, de y Columna (1) - Columna (2)
Trat.
(er.tercio) | 00 |y }’::=}’||.+}"21.’*'~)’31. m‘ ;’:+y" +y"
Qdo-tercio) | 10 yy, 1Y oy Cile M

(3ertercio) 20y [ pntyns20m) |20 +y0- "()’M)
[ler.tercio) | 01 [yip | y"spintymtyn | 272y +)7 4"
[Qdo.tercio) | 11~ 1yy, |y spyy-ppy Zo=y-y
I(3ertercio) | 21 Y. 1Y =t y5-20s) Zﬂ“ Yoty "U’M)
M(lertercio) | 02 | yyg [V =vutyntyn, |2 =y +y +y"
11 2do: tercio) | 12 s, Y =3 s 2= )
liGertercio) | 22 Vs |y syt yss2yg) [ 250= '+J’d20"z)

2) Del inciso anterior se van a obtener tres datos de cada'y”, yb, Yy correspondientes a la
padcl 11 y I, estos se ordenan calocando primera todos los ", después los yb finalmente
los y°. De la misma forma se ordenan los valores z para obtencr la columna (2), esto se
wuestra en ef cuadro 7.8,

3) El efecto se asigna tomando en cuenta las combinaciones de tratamientos por ejemplo 10
representa el efecto lineal de A representado como Ay, y 1] representa AByy de la-
interaccién AB tal como s¢ muestra en ¢l cuadro 7.8, De aqui podemos observar que “L”"
representa el nivel-intermedio del factor y “Q” el nivel alto,
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4) Se obtienen [os elementos de L columna divisor mediante:

2'3n
Donde:
r=No. de factores en el efecto considerado.
#= No. de factores en ¢l experimento menos el nimero de términos lineales en este efecto
n=No. de réplicas

Por ejemplo ¢ divisor By es 2'x3 |x4]=24.
5) Las Sumas de cuadrados se obtienen

SC= [vator de columna (2)]2

Columna Divisor

6) La obtencién de CM y Fo se dan en ia tablade ANVA que se muestra en el cuadro 7.10.

Cuadro 7.10.- Tabla de ANVA para el Algoritmo de Yates,

Fuente de variacion SC g . CM . Fo
A="A tAy |SC; o CH, O,
_ CMErpor
CM, __CMy
B SCy b1 0~ CMgrror
N CM By, :
B, SCp, ' CMp, 0~ CMErron
| My,
By . =
¢ ~ |5Chy | CMpy |70= Chiggpor.
AB SC.'U! (‘I;I)(b‘l) CM‘[; " CM LMy
AXBL="AB ™ | SC 10y, a-l CM 4p, ~ CMeror
“ABxq" M p,
~ CMgrror
AXBQ= ABLXQ, + s K ‘ M ‘“IQ
ABoxq” - |SCuepy  |b-1 - CM 4p,, Fo= CMzroR
Error SCearor {9501 |CMpppon
Total R
SCropy, __[abr-1

El segundo método est4 basado en cuadrados latinos ortogonales.” Se debe considerar los
totales de las combinaciones de | ratamientos. Estos totales se muestran en cuadros como en

la figura'.7.7 encerrados” en un . circulo. Los dos factores A 'y B corresponden
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respectivamente a los renglones y columnas de un cuadrado [uuno 3 x 3 sobrepuestos a los
totales de las celdas.

Estos dos cuadrados latinos son ortogonales, en otras palabras, cada lctra del primer
cuadrado apareceri exactamente una vez con cada letra del segundo al ser sobrepuestos.

FACTOR B FACTOR B
0 L2 0 2

F F
A of (¥ (ay uy A Py ey O
C [ R&»-/ S(w C QQ»/ RL/ §
T l
0 i (). V) On) O Iy ) O
R R QJ 0 R [ 9~ ¢
b SQE'Q@' R@D ' R(@ QTH\ gvn/

@ ®)

Figura 7.7.- Totales de combinaclones de tratamicntos en general con dos cuadrados
latinos artogon ales superpuesios.

Para obtener las sumas de cuadrados se obtienc el vulor de O, Ry S a partir de las sumas de
los totales que se encuentran ¢n el circulo por lo que el valor de :

Ot yut v
Rt yatysn
St ynt .
7D(;21d)e Ouy Ry ¥ Sta) son los valores en el cuadro latino que se muestra en la f igwa
a

Qo t ynt i,
Ro=viat vt o,
Sovist vty

Observe que los valores de Oy, y () no serén los mismos ya que la ubicacién de cstn
letra no es igual en los dos cuadrados latinos de la figura 7.7 mientras los valores de los
totales permanccen en ¢l mismo lugar lo que provoca que el valor Q,R y S sean dlfermte

para cada cuadrado

Por lo tanto la suma de Luadrado% se obtienen elevando al cuadrado cada uno de eslos ‘
términos es decir:

Q(a)+R(a)+S(u) 2|, Oy +RG+Shy 2 |
3n ”(gII:RRUR) 3n ”(SILRROR) _

SCAB =
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En general fa suma de cvadrados caleulada usando Ia tabia () se flama componente de
interaccion AB, y la calculada usando la 1abla () se conoce como componente AB2 Cada
uno de estos componentes tiene 2 grados de libertad.

El ténnino de AB® no aparece en el ANVA por que generalmente no tiene interpretacidn
fisica, Sin embargo, existe una forma de descomponer la interaccion AB en dos
componentes ortogonales de 2 grados de libertad que es util al construir disefios més
complejos. Asi mismo no existe relacién de interaccion AB y las Sumas de Cuadrados de

ABL!&L' ’\BLKQ’ ABQKL y ABQ.\‘Q'

7.4.3.- Diseflo 3°

En este disefio se esfudian tres fuctovrcs (4, B. C) con tres niveles cada uno acomodados en
un diseflo factorial, Este es un diseffo 3” el arreglo experimental, asi como fa notacién se
muestran en fa figura 7.6, Las combinaciones de tratamientos tienen 26 grados de libertad.
Cada efecto principal tiene 2 grados de libertad, cada interaccién de dos factores tienen 4, y
la interaccidn de tres factores tiene 8 grados de libertad. Si hay n réplicas, habrd un totat de

n33 -1 grados de libertad y el error tendra 3J(n'l) grados,

Las sumas de cuadrados pueden calcufarse usando los métodos estdndar para los disefios
factoriales. Ademas, si los factores son cuantitativos y equidistantes, los efectos principales
se pueden descomponer en los componentes lineales y cuadraticos, cada uno con un solo
grado de fibestad. Los componentes de interaccidn de dos factores pueden descomponerse
en los efectos lineal x lineal, lineal x cuadrdtico, cuadrdtico x lineal y cnadrdtico x
cuadrdtico, Finalmente, la interaccion de tres factares ABC se puede descomponer en ocho
componentes de un solo grado de libertad y que corresponde a lineal x lineal x lineal, lineal
x lineal x cuadrdtico, y asi sucesivamente, Por lo general, la descomposicion de ta
interaccion de tres factores es muy (til.

7.4.4.- EL DISENO GENERAL 3

Los conceptos en los discfios 3 y 3 se puede generalizar al caso de & factores cada uno
con tres niveles, en otras palabras, al disedo factorial 1 La notacion digital usual se
emplea para representar las comblnaciones de tratamicntos. Asf como 0120 represents Ja
combinacion de tratamientos de un diseito 3 , en la que A 'y D se encuentran en ¢l nivel
inferior, B en el nivel intermedio y C en el superior,

Existen 3' combinaciones de tratamientos con 3 .1 gradus de libertad. Estas
combinaciones de tratamientos permiten caleular las sumas de cuadrados de 4 efectos
principales, cada uno con dos grados de libertad, (kz)_interaccionw de dos factores cada una
con cuatro grados de libertad,..., una interaccién de k factores con 2% grados de Jibertad en
general, una interaccion de / factores tienen 2/ grados de libertad. Si hay n-réplicas habra
un total de n34-1 grados de libertad, y 34(i-1) grados de libertad para el error.

El andlisis de varianza s¢ muestra en ¢l cuadro 7.11. Los cdlculos de Jas sumas dé
cuadrados para los efectos ¢ interacciones se realizan mediante los métodos usuales de los
disefos factoriales. Como regla general se considera que las interacciones de tres o mis
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factores 1o se¢ descomponen. Sin embargo, cualquier interaccion de h factores tiene 2h.
componentes ortogonales de dos grados de libertad. Por ¢jemplo, la interaccién ABCD tiene
24-1=8 componcntes ortagonales de dos grados de libertad represcnladas mediante ABCD?,
ABC2D, ABXCD, ABCD, ABC2D2, ARRC2D, AR2CD?, ABXC2D2. Estos componentes de
interaccion no tienen interpretacién fisica pero son utiles para construir modelos més
complejos.

El tamafio del disefio se incrementa rdpidamente con & Por cjemplo, un diseio 33, tiene 27
combinaciones de tratamientos por réplica, un diseilo 3* tiene 81. uno 35 tienc 243, y ast
sucesivamente, Por lo tanto, se usa frecuentemente una sola réplica del diseiio 3 y se
combinan las interacciones de mayor orden para producir una estimacion del error. Si las
interacciones de orden mayor de tres son despreciables, una sola réplica del disefio 3
proporciona 8 grados de libertad para el error y una sola-del disefio 3! proporciona 48
grados de libertad para el error.,

Cuadro 7.11.- Andlisis de varianza para un disefio 3*,

Fuente de Variacién. SC gl
k efectos principales .
4 SC4 2
B SCp 2
k SCy : 2
(k») Interacciones bifactoriales ’
4B “SCqp 4
AC SCac 4
JK. SCrx 4
( ,) Interacciones tmacmrxules
ABC SCanc 8
ABD L SCABD 8
R SCUK 8
. ( k) Interaccmnes k-factores
- ABC.K SCABC.K 2k
- ERROR SCERROR 3/‘(’:1 1)
TOTAL SCroraL n3c-l
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Otro método alterno que nos permite obtener los mismos resultados que cf disedo ¥oes
adicion de puntos centrales en un disefio * o que permite investigar explorar sobre ia
region central de Ja experimentacién. Ambos disefios representan en realidad ventajas, sin
embargo. cuando se tratan de disefios factariales con s de cinco factores el ntmero de
corridas o ensayds es muy alto y generalmente los recwrsos son limitados siendo diffeil
realizar tantos experimentos. Para ilustrar esto, considere un disefio 2%, donde se requieren
de 64 ensayos y s6lo 6 de los 63 grados de libertad corresponden a los efectos principales y
Gnicamente 15 corresponden a las interacciones de dos factores y las 42 restantes
corresponden a las interacciones de tres o mds factores.

De acuerdo con esto, se observa que entre mayor es el nimero de factores y niveles a
estudiar el nlmero de experimentos necesarios se incrementa, Jo que conduce a establecer
otra serie de (enicas que involucren un menor numero de experimentos, ¢s mediante la
suposicion de que algunas interacciones de orden superior son despreciables, la informacion
sobre los efectos principales ¢ interacciones de menor orden pueden obtenerse realizando
5610 wna fraccion del experimento completo, esto es la base del Disedio Factorinl
Fraccionado, que permite obtener el maximo de informacion con un menor nlinero de
experimentos, pero debe tomarse en cuenta que su aplicacién tiene como desventaja la
pérdida de las interacciones de mayor orden.

Por owo lado, la influencia de fuentes externas que hacen imposible realizar réplicas
completas én un disefio factorial usando un’ sélo bloque (que puede ser dia, un lote
homogéneo de materia prima, un labotatorio, entre otras), promueven el uso de la tenica
ile Confusién wilizada para acomodar un disefio factorial ¢n bloques donde el tamado y
blogue ¢s menor que el nitmero de combinaciones de tratamientos en una réplica. Al usar
esta téenica fa - informacién sobre ciertos efectos de tratamientos (generalmente las
interacciones de orden superior) se vuelven indistinguibles de o se confunden con los
bloques.

Ambas téenicas fornian el grupo de diseflos especializados ya que conllevan. aspectos
estadisticos un poco mds complicados. Sin embargo, si desea oblener informacion acerea de
estos disefos especializados consulte libros de la especialidad tales como Douglas C.
Montgomery (1991) o Box Hunter (1986), entre otrus,
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VIIIL- ESTUDIO DE CASO PARA EL DISENO FACTORIAL
1.- Diseito Faclarial en estudios de preformulacion
En este estudio se hace la evaluacion en estudios de estabitidad del dcido acetilsalicilico en forma de

suspension para tres factores como son Temperatura (A), Tipe de Excipiente (By, B, By) y
finalmente Tratamiento Mecdnico cada uno a dos niveles. Por o que se aplico un disefio 27 el

siguicnte cuadro muestra los valores de los niveles que se emplearon.

FACTOR VALOR
NIVEL BAJO NIVEL ALTO (+)

A (Temperatura) 40°C 60°C

BI (Avicel pH 101) 0% 50%

B2 (Emcompress) 0% 50%

B3 (Lactosa) 0% 50%

C (Tratamiento ASA cristalina sin ASA molida
mecdnico) tratamiento 20 hrs,

Para esto se divide el estudio en tres incisos los cuales son:

i) Estudio del efecto de Temperalura, Concentracion de Avicel,: Tratamiento mecdnico sobre la
degradacion del deido acetilsalicilico en suspensiones acuosas. Estos resultados se muestran en el
cuadro 8.1, : ' '

Cuadro 8.1~ Resultados del efecto de temperatura, -concentraclon de avicel y tratamiento

mecdnico en la degradacion de dcido acetilsallcillco en suspensiones acuosas.

Resultados
Cédigo para el mg b
experimento Experimento | | Experiniento 2
(1) 0.280 0.287
a 3473 3.442
b 0.300 0.304 .
ac 3.127 3.602
¢ 0.448 0.545.
ac 4.228 4.083
be 0.290 0.308
abe 4.230 4.092

ii) Estudio del efecto de Temperatura, Conceniracion de Emcompress y Tratamiento mecdnico en la
degradacidn de dcldo acetilsalicilico en suspensiones acuosas, Los resultados se muestran ¢n el

cuadro 8.2.
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Cuadro 8.2.- Resultados del estudio del efecto de temperatura, conceniracion de Emcompress y
tratamicnto mecinico en lu degradacidn de dcido acetilsalicilico en suspensiones acuosas.

Resultados
Cddigo para el mg b’
experimento Experimento | | Experimento 2
[} 0235 0.252
a 3.038 1810
b 3.425 3.297
e 20.050 19,238
o 0.430 0.390
ac 4.370 4.778
be 2.893 2977
abe 22.7120 22.650

iif) Estudio del electo de temperatura, conceniracion de Lactosa y tratamiento mecdnico en la
degradacion de dcida acetilsalicilico en suspensiones acnosas. Estos resultados se muestran en ¢l
chadro 8.3.

Cuadro 8.3.- Resultados del estudio del efecto de temperatura, coucentracidn de Lactosa y
tratamiento mecdnico en la degradacidu de dcido acetilsalicilico en suspensiones acuosas.

Resultados
Cédigo para el mgh’
experimento | Experimento | { Experimento 2
(1) 0.251 0.244
a 4,730 4.677
b 0.365 0.365
ac 4.3280 4.547
¢ 0,380 - 0.340
e 4.473 . 4,264
he 0.395 0.385
abe 4.610. - 4.762

a) Procedimiento por computadora

Para que los datos sean procesados en el paquete cstadistico SAS. “for  windows™ es necesario
emplear las instrucciones que a continuacion se describen . Estas son. similares a las que se
emplearon en los disefios unifactoriales con la variante de emplear Ia notacion geométrica que sefiala
el nivel en el que se encuentra cada combinacion de factores. : ' ' '
Tomando como ejemplo el inciso §) las instrucciones son:

DATA FACTLL:

INPUTABCY:

CARDS:

<L1-10280 <1 -1 +1 0448 H

b -1-10.287 1l +10.545 PROC ANOVA;

el 3473 el -1+14.228 CLASSABC;

“hebal 3442 o +1 -1 +1-4.083 MODEL Y=A BCA*BA*CB*CA*B*C;
410500 © el +10.290 RUN; .
<L+ -1 0,304 } <L+ +10.308

th+1e1 3027 +h+1 414230

L+l -1 3602 t1+} +14.092
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b) Resultados del ANVA
bi) Resultados del ANVA para el estudios de Temperatura (4), Tralamiento Mécanico (C) y
Avicel (B))
Cuadro 8.4.- Tabla de resultados del ANVA para el modelo:
."i;’k1=u+tl+Bj+Yk+("B)y+(TY)ik'*‘(BY)jk+(tBY)ijk
Hox,:B,:v,: GB), : Gv), : (By), : Ghy), =0

Ha:al menos uno es # 0

Sonrce DF S8 MS F Pr>F
Model 7 48.504044 | 6.92914921 | 401.03 | 0.0001
Error 8 0.13822650 | 0.01727831
Toru! 15 48.6422709

4

De acuerdo a estos resultados se- observa que el valor de Pr>F=0.0001, eslo nos conduce a
rechazar la hipdtesis nula, de esla forma se puede establecer que ¢l modelo es adecuado para el
conjunto de datos en estudio, considerando un nivel de significancia del 0.05.

Cuadro 8.5.- Tubla de resultados del Andlisis de regresion del modelo.
R-Square C V. Root MSE Meun ¥
0.997158  [6.365665 ~ {0.131447 206493750
Para dicho modelo se presentan un coeficiente de determinacion del 99.72%, un porcentaje muy

alto que describe el conjunto de datos con un coeficiente de variacién del 6.36%.

Cuadro 8.6.- Tabla de resultados del ANVA para los factores en estuiio (T, Conc, avicel, trut.
mecdnico. v
Hipétesis paru efectos prmcipales‘ En términos de interacciones

Hot =19 =13=0; Ha: al menosunav;#0  Ho:(xp )il' =0; Ha:al menos una @p )ij #0

Ho:By=Po=P3=0; Ha: al menos unaf ; #0 Ho:(xy )ik =0; Ha: al menos una(ey )ik #0

Howyy=v2=y3=0; Ha: al menos unay ; #0 Ho:(py )jk =0; Haal menos una (Py ) ik #0
Ho: (:py )Uk =0; Ha:al ménos una Py )?./.k 20

Saurce Dr Anova S8 | Mean Square:-| - F Value Pr>F
A [ 47.3172016 17.3172016. 2738.53 ] - 0.0001
B, | 0.0177556 0.0177556 - 1.03 0.3404
C t 0.7263301 0.7263301 42.04 0.0002

A*B, | 0.0020931 0.0020931 0.12 0.7368

A*C t 0.4124851 0.4] 24851 2187 0.0012
#*C | 0.0034516 0.0034516 0.20 0.6668
A*B*C I 0.0247276 0.0247276 143 0.2658

Con estos valores se observa que para un.«=0.05 manifiestan efectos los factores A, C y la
interaccion A*C. Por lo tanto es mds importante {a interaccidn que los efectos principales. Esto
nos indica que la temperatura y el tratamiento mecanico no pueden analizarse en forma separada
y siempre se deberd manejar en forma conjunta-para analisis posteriores. En lo que pespecta al
Factor By que es ¢l tipo de excipiente en cuyo caso se tratu de Avicel, este no afecta los estudios
de degradacion del Acido acetil salicilico en suspeusiones acuosas.
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c) Herramientas grificas.
ci) -
Grafica Normal de Efectos Estimados para Y

24

o

~0.2 08 08 8 1.8
Efeotos Estimaodos
(Son gstimados o unnivel dep < 0.1)
Fig. 8.1- Grifica Normal de efectos estimados para la respuesta Y (velocidad de
degradacidn) en el estudio del efecto de T, conc. de avicel y trat. mecdnico.
En esta grifica se observa que los efectos de los factores A y C se encuentran fuera de In
Iinea recta, por lo tanto se espera que estos factores presenten efecto en ¢l ANVA, tomando
en cuenta que el tratamiento A es la temperatura y C cl tratamiento mecamco El programa

editor de esta grifica sc muestra en el apéndice AG.
Crafica Bayes de Estimadas pare una prob. = 0.2, escala = 10

1.0

0.4
0.6 1

Bfeet

Bose 8 Rghests
j Fig. 8 2.~ Grifica de Bayes para efectos estimmlos de Y (velocidad de degradacion) en el
estudio del efecto de T, conc, e avicel y tratamiento mecdnico,
En esta grifica s muestran en barras los factores que presentan mayor efecto sobre la
respuesta que es la velocidad de degradacion y en este caso los factores A 'y C son los que
presentan mayor ¢fecto. El programa editor de esta grahca se muestra cn el apéndice A7.
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Valores Pramedio de Y para lainferaccien A 4 B
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Fig. 8.3.- Grdfica de¢ la respuesta Y en funcidn del factor A (temperatura) para probar In
interaccidn A*B (Temperatura*conc. de avicel).
En esta grafica se muestra que no existe interaccion entre el factor A y B, Sin embargo, este
debe complementarse con la aplicacion del ANVA ya que las lincas se encucntran paralelas
lo que indica la no existencia de interaccion; pero abservé que estdn muy cercas lo que
podria indicar que la linea pudieran interscctarse presentdndose interaccion a valores
mayores de A, El programa editor de esta grafica se muestra enel apéndice A8.
Valores Promedios de ¥ pare. lo Inderacciond ¢ €

Y
4 , ' o
’/" .
8,464 . - e
’—”4/ /
o T
225 "//’/
- /
185 -r/..- ;
/’fl,
o4 =
T T
-1 N ]
Ternpieratura,
ﬂahmhnlollnmho ——af e

Flg. 8.4.- Grqﬂca de respuesta para probar la interaccidn A*C (T**Trat, mecdmco)

De acuerdo o esta grifica podriamos pensar que.no existe interaccion entre el factor A y (o
Sin embargo las rectas se aproxinian para el nivel bajo del factor A (T%). Por lo que podria -
presentarse interaccion para valotes mis ba]os de 40°C. EI programa editor de esta grdfica
se muestra en el apéndice A9,
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Volores Promedio de Y pora In interaceion B ¢ £
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Fig, 8.5.- Grifica para probar la interaccion B¥C (Conc. de avicel*Trat. mecinico).
De acuerdo a esta grafica no se presenta interuccion entre el factor B (Avicel) y C (Tuat.
mecénico). El programa editor de esta grifica se muestra en ¢l apéndice A10.

Valores Residunles de Y Va Valor OQbscervado de ¥

0.8 i . R
° °
.1 ¢ <
i, 1;: 0.1 ¢ e
: ¥ o
! i
: ~0.f 4
{ 4 0 $
! a 8
] t -8
; o
: -0.5 1 )
i T T T T T
0.00 1.R8 R.60 8.76 &4.00
v )

Fig. 8.6.- Grifica de Residuos de Y (velocidad de degradacidn). en Suncidn del valor
observado de Y en el estudio del efecta-de T% conc, de. avlcel y tratamientv
mecinico.

Este tipo de grifica se emplea para probar el supuesto EW"-NiD(O.G ) 1mplic1to en todos los

modelos involucrados en los diferentes disefios experimentales cn este caso, para un diseflo

fuctorial de tres factores a ‘dos niveles, se observa que los residuos se distribuyen tanto en el
exlremos negativo como positive lo que hace ‘pensar que los supuestos de normalidad,

independencia y homogeneidad de varianzas se cumple en la velocidad de degradacion para
los - factores de- Temperatura,’ Concentracion ‘de Avicel 'y “Tratamiento mectimco El
programa editor de esta grafica se muestra en el apéndice All, ‘
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Factor C 3304

Factor B

0.283 3.457

- !
Factor A
Fig. 8.7.- Representacidn grdfica para el diseAo factorial 2 donde el Jactor A es la
temperatura (40 y 60°C), Factor B; Concentracidn de Avicel (0 y 50%) y C tratamiento
mecdnico (ASA cristatina y ASA mol:da por20 &)

. Con esta representacién grifica se puede esmblcccr los niveles de los factores que
proporcionen la respuesta mayor o menor segin sea el caso. Para este estudio de
degradacion debemos toma en cuenta que &s de interés obtener un punto donde la respuesta
promedio sca la menor, por lo que si nos ubicamos en cl cubo observamos que el punto (1)
corresponde a una respuesta de 0,283, esto es manejar todos los factores en sus niveles
bajos como serfa mancjar la tempesatura a1 40°C, la concentracion de Avicel al 0% 'y
emplear ASA sin tratamiento mecénico. Este se tendrla que evaluar ya que el empleo de
excipiente segin el ANVA no tiene efecto sobre la velocidad de degradacion, por lo tanto
se puede emplear Ia concentracion excipientes hasta del 50% ya que no emplear excipicnu,
a menudo es dificil por los problemas que pueda presentar la mcorporauén del principio
activo sobre la suspension.
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bii) Resultados del ANV para el estudios de Temperatura (4), Tratamiento MecdnicoC) y
Emcompress (13;)

Fn estos incisos no se mostrardn las hipdtesis de prueba que corresponden a cada cuadro de
resultados, Sin embargo, debe tener en cuenta que serdn las mismas que para el inciso
anterior. Por lo que dnicamente s¢ dard la interpretacion de los resultados tomando en
cuenta las hipotesis antes sefialadas.

Cualro 8.7.- Tabla de resultatlos del ANVA para el modelo yj=p+1, +Bj +yek(ef )it
(Dt Bt Py en el estudio de T, cone. emecompress y trat. mecdnico.

Source DF 5$ MS F Pr>F
Model 7 1086.13247 155.16178 1710.08 § 0.0001
Errar [] 0,72587 0.9073
Total 15 1086.85834

Para estos resultados se puede decir que el modelo es adecuado ya que por lo menos un
coeficicnte involucrado en el modelo presenta efecto sobre la velocidad de degradacion del
ASA., esto para un nivel de significancia del 0,05,

Cuadro 8,8.- Tabla de resultados del Andlisis de regresidn del modelo en el estudio ile T,
conc, ile emcompress y tral, mecduico,

R-Squore (44 Root MSE Mean Y

0.999332 - 14.206513 0.30122 7.1608¢

Para este modelo se tiene un alto cocficiente de determinacion que es del 99.93% con un
coefticiente de variacion relativamente bajo, que en este caso es de 4.206%.

Cuadro 8.9~ Tabla de resnltados del ANVA para los factores en estudio( 1% conc
emcompress y trat, mecdnico),

Source DF ‘Anova S§ Mean, FVatue | Pr>F
Syuare Lo :
/A | 470.185014 [ 470.185014 | 518203 - { 0,0001
By 1 399.270333 ' 399.270333. | - 4400.46 .| 0.0001
C { 3.844541 3.844541 | 4237 0.0002
Al | 205.900976 .| 2205.900976 |  2269.29 | 00001
A*C | 4,974015 4974015 54.82 .0,0001
B,C { 0.428043 0428043 | 472 0.0616
A*B,C 1 1.529551 1.529551 16.86 0.0034 -

En cuanto al ANVA para efectos principales ¢ interacciones que se muestran en este
cuadro, para un nivel de significancia del 0.05 se observa-que los factores A, B, C, las
inleracciones A*B, y la triple interaccidn, esto es que todos los factores intervienen de
manera significativa en la degradacion del ASA, mis atin estos tres factores interaccionan,
provocando que la respuesta dependa de los tres factores en forma conjunta,
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cii)
Grafica Normal de Efectos Estimados para Y

4
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[
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-1 0 ¢ 2 8 4 4§ 6

Efeotos Estimados
(Son estimados al nivelp < 0.7)

Fig. 8.8.- Grifica Normal de efectos estimados para Y (velocidad de degradacidn) en el
estudio del efecto de T*, conc. de emcompress y tratamiento mecdnico,

Esta grafica muestra tres puntos fuera de la linea que corresponden al efecto A y B, y

probablemente ¢l tercer punto corresponda a una observacion aberrante, ya que esta no

muestra la letra correspondiente al factor. EI programa editor para este grafico es semejante

al que se muestra en el apéndice A6, ' '

Bayes plot of estimates for prior = 0.2, scole = 10

R
4
Effect
. Bars: Highest 2
Fig. 8.9.- Grdfica de Bayes para efectos estimados de Y en el estmlm del efecto (Ic I"
coite. de emcompress y tratarmeum mecdnico. '
En esta grafica se observan que el factor Ay B son los que presentan mayor efecto sobre la

respuesta. | programa editor de esta Lréﬁcu es semejante al que se inuestra en el apéndice
AT
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Valores Promedio de‘}’ para la Inleracciond * B
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Fig. 8.10.- Grifica para probar la interaccion A*B. Dounde A es la ternperntura y B la
concentracidn de encorpress.

De acuerdo a esta grafica no existe interaccion entre los factores A 'y B. Sin embargo, esta

podria presentarse a valores de temperatura mas bajos de 40°C que es el nivel bajo del

factor A (Temperatura). El programa editor de esta grafica es semejante al que se muestra
~enel apéndice A8,

Valores Promedio de Y para la interaccion d ¢ ¢

22,94 1

17.21

f1.44 4

4.76 1

0.03 -

Temperalura,

Ira tumr(em o Necarico

Fig. 8.11.- Grdfica para probar I interaccion A*C. Donde A es la temperamm yCel
. trat. mecduico, _

De acuerdo a esta grifica existe interaccién entre los factores A y C, ya que las Iineas,

correspondientes a los niveles alto y bajo se cruzan, evidencia de la existencia de

interaccion. El programa editor de esta grafica s semejante al que se muestra en el npéndxce :

AY.

Bl A

172



UNIDAD TRES V.- Extudios de Caso paru el Diseflo Factorial

Valores Promedin de ¥ para la Interaccion B * €

12.04

17.2¢ 4

11,48 4

576

0.08 {

Emcompress
Trafamisnio Neoanico ~ ——— =f =—=

Fig. 8.12.- Grdfica para probar la interaccidn B*C. Donde B es la concentracion de
Emcompress y C el tratamiento mecdnico.

De acuerdo a esta grafica no existe interaccion entre los factores A y B. Sin embargo, esta
podria presentarse en valores de Concentracidn de Emcompress bajos. El programa editor
de csta grifica es semejante al que se muestra en el apéndice A10,

Valor Residuol de Y Vs Valor Qbservado de ¥

601 0

~aCaeas
>
[

T T T T T
0.0 25 5.0 228 80.0

4

Fig. 8.13.- Grdfica de residuos en funcién del valor observado de Y en ol estudio del
efecto de T, conc. de emcompress y tratamiento mecdnico.

En esta grafica se observa una distribucién no homogénea de las observaciones, por lo que

- se establece los supuestos € ~NID(0,0%) no se cumplen, El programa editor de esta grfica

es semejante al que se muestra en el apéndice All.
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2, 268
T 1 4574
Factor C ’/J..Ml 4 1964
Factor B
1.253 3424
| |
I 1
° FactorA +

Fig. 8.14.- Representacidn grdfica para el diseito factorial 2, Donde el fuctor A es la
Temperatura (40, 60°C) B es la concentracién de Emcompress (0, 50%) y C
es el tratamiento mecinico (ASA cristaling, ASA molida durante 20 h).

Para este estudio la respuicsta mds pequefia se presenta en ¢l vértice que corresponde al (1)
donde los tres fuctores se manejan cn sus niveles bajos. Sin embargo, en muchas ocasiones
no es posible emplear un 0 % de excipiente, y como existe un gran efecto del excipiente
este no puede tomarse en cuenta como factor individual ya que la triple interaccion lo
impide. Otro caso opeional podria ser manejar ¢! factor B en el nivel alto, A y C en el nivel
bajo dando un valor de la respuesta promedio de 3.361. Esto deberd evaluarse para ver si se
cumple con especificaciones, en caso contrario se podria hacer una evaluacion en los puntos
intermedios del cubo, prediciendo de esta forma las respuestas que podriin obtenerse,
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biii) Resultados del ANVA para el estudios de 7umpemlxu ‘a (4), Tratamiento Mecdnico(C)
y Lactosa (By)

Cuairo 8.10.- Tabla de resultados del ANVA para ¢l modelo yyy=ptt,+ Bj'ky,ﬁ( )y,
+(TY)ik+(BY)jk +1 TB‘{)U,‘ en el estudio del efecto de T, cone. de lactosa y
trat. mecdnico.

Source DF S MS F Pr>F
Model 1 70,9918037 | 10.1416862 | 1347.02 | 0.0001
Error 8 0.0602320 | 0.0075290

Total 15 710520358

Para este estudio ¢l modelo es adecuado ya que presenta un valor de probabilidad de F de
0.0001, el cual nos conduce a rechazar la Ho que establece que los coeficientes del modelo
son cero, De acuerdo a esto se puede decir que por lo menos uno de los coeficientes son
diferentes de cero lo que indica la existencia de efecto ya sea de efecto principal o de
interaccion.

Cuawlro 8.11.- Tabla de resultados del Andlisis de regresidn del modelo en el estutlio del
efecto de T, conc. de lactosa y trat. mecdnico.

R-Square CV. Root MSE Mean Y

0.999152 3550138 10.08677 244413

Este modelo posee un coeficiente de determinacion del 99.91% valor que indica que el
99.91% de las datos se explican a partir del modelo antes mencionado, el cual ticne un
coeficiente de variacion bajo

el cual es del 3.55%.

Cuadro 8.12.- Tabla de resultados del Andlisis de Varianza para Ios factares en estudio
(T, conc. de lactosa y trat, mecdnico).

Sotirce DF Anova SS | Mean Square | F Value ) - Pr>F
i 1 707953960 | -70.7953960 | 9403.03 :| -0.0001 "
By | 0.0104040 | 0.0104040 | 138" | 02736
C | 0.0007840 |- 0.0007840 0.10 +0.7552

A*By | 0.0020702 |. 0,0020702 0.27 0.6142

A*C | 0.0119903 0.0119903 1.59 0.2425
By*C | 0.0602702 1 0.0602702 8.0t 0.0222
A*ByC 1 0.1108890 { 0.t108890 14.73 0.0050

En este estudio se observa efecto del factor A, la interaccion B;Cy la triple i interaccion
A*By*C. Esto es nos impide manejar los factores por separado por lo tanto se deberan
menejar en forma conjunta. :
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ciii)
Normal Plot of Effect Estimates for Y

o4

)

1 t | I T
-7 0 7 2 3
. Effect sstimalna
(Extimatos are labaladif p < 0.1)
Fig. 8.15.- Grifica Normal para los efectos estimados de Y en el estudio del efecto de T,
cone, de luctosa y trat. mecinico,

En esta grafica se muestra un punto fuera de la linea que corresponde al efecto:del factor A.

El programa editor de esta grafica es semejante al que se muestra en ¢l apéndice: A6,

Joge ol

Grafice Bayes de Bstimados pore une prod. = 0.2, esiala =10

1.0
0.8 1
0.8
04

02

EYfact
Bus: [ Highsst!

Fig. 8.16.- Grdfica de Bayes de estimados para Y en el estudio del efecto de T*, conc. de
lactosa y trat, meecinico,

Este grafico completa lo observado en la’figura-anterior-ya que muestra que el factor A
muestra ¢l mayor efecto. El programa cditor de esta grafica es semejante al que se muestra
en el apéndice A7. ‘
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‘Valores Promedio de Y para lo Interaccion d ¢ B

4.84 1
o~

3.68 4 /
1T/
2,504 f

1.94

0.20+

-~

-1
TENPERATURA
Lacross —— ~f ==~ o
Fig. 817~ Grifica para probur la interaccidn A*B. Donde A ¢s In temperatura y B la
concentracidn de Lactosa,

De acuerdo a esta gralica no existe interaccion entre los factores A y B. Sin embargo, esta.
podria presentarse ya que las lineas se encuentran muy cercas entre sf. El programa editor
de esta grifica es semejante al que se muestra en el apéndice AS.

Valores Promedio de ¥ para lo Interaccion A+ C

¥

487 1

288 //

.80 ‘

r.33 /

osn} ¥/ L
T X T
-y . : P

‘ TENFERATURA
TRATAMIENTO MRCANTCD — = g ===

Fig. 8.18.- Grificn para probar lu interaccidn A*(‘. Donde A es la temperatura'y C el
tratamiento mecdnico.

De acuerdo a esta grafica se podria pensar que existe interaccion entre los factores A’y C,
ya que las lincas estin muy junlas y apnrenlememc estdn conectadas, El programa editor de
esta grafica es semejante al gue se mucstra en el apéndice A9.
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Valores Promedios de Y para lo Interaceion 8 *

<87 4

.66 -

.30 e - e e e e e e ot e e o +

7.5

0.201

-1 14
zicTosA

TRATAMIENTO NECANICO —f =t
Fig. 8.19.- Grdfica para probar la interaccion B*C. Doude B In concentracidn de
Lactosa y C el tratamiento mecinico,

De acuerdo a esta grifica existe interaccion entre los factores B y C, yar que las lineas se
conectan entre si. El programa editor de esta grifica es sunejnme al-que se muestra en ¢l
apéndice A0,

Valor Residual da Y Vs Valor Observads de Y"

0.220- o
¢
Qo
R o098
e o .
g
L -0.025 @ )
1@ 4 <
[+
I ~0.748
o
-0.370- . , ¢
¥ ¥ Ll T 1
0.00 1.26 . 2480 3.75 _&.00
Y

Fig. 8.20 .- Grifica de Residuos en funcu&n del valor observado de'Y en el estullio del
efecto de T, cone. de Iacmsa y trat. mecdnico, :

En esta grafica no se obscrva muy cldra la distribucion homogénea de las obsurvacmncs,
por lo que sc podria pensar que se %o se cumplen los supuestos €y ~NID (0.6%). El
programa editor de esta grafica es aemcymtc al que se muestra en ¢l apéndice Al ‘
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0, 4.686
+ -
F [/ ¥ 4 .
Factor C 0.365 4437
Factor B
0.247 4.698

| |

I t

+

Factor A

Fig. 8.21.- Representacion grdfica del diseiio factorial 2. Donde el Factor A ¢s In
temperatura (40 y 60°C), By es la concentracion de lactosa (0, 50%) p C es el
tratamiento mecdnico (ASA cristalina, ASA molida durante 20 hrs)

De acuerdo a esta figura se podria pensar que el punto (1) daria la respuesta menor. Sin
embargo esto indica que se deben emplear todos los factores en su nivel bajo, otra
alternativa serfa emplear el vértice donde se encuentra la combinacién b aqui la respuesta es
de 0.365, en este punto se emplea el factor en el nivel alto y el factor Ay C en el nivel bajo.
Pero debe tomar en cuenta los criterios que se tomaron en cuenta én el inciso cii,

CONCLUSION:

De acuerdo a los resultados obtenidos si el objetivo del estudio es determinar la mejor
formulacién, se puede decir que la formulacion que se encuentra el inciso  es la mds
adecuada ya que en esla se observa que tienen efecto sobre la velocidad de degradacion la
temperatura y el tratamicnto mecinico .y el excipiente que en este caso es el avicel no
presenta efecto, esto nos facilita la eléccion del excipiente a emplear ya que en los. otros
incisos se presenta influencia del excipiente en cuestion esto indica que de alguna forma el
excipiente esta influyendo sobre la velocidad de degradacién del deido acetilsaliscilico
empleado como principio activo. Sin embargo, esto debe tomarse con las reservas del caso
ya que los supucstos no se cumplen,
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UNIDAD CUATRO.

DISCUSION, CONCLUSIONES, BIBLIOGRAFIA Y APENDICE
Esta unidad se presenta en cuatro capitulos los cuales son:

El Capitulo IX presenta la discusion del trabajo.

I el Capitulo X se muestran los conclusiones vespectivas al trabajo.

I el Capitulo X1 se presema la bibliografia.

Finalmente en el Capitulo XII se muestran los apéndices corvespondientes a las grdficas
quie se presentan en oste rabajo. :

En estu unidad se muestran los tiltimos aspectos en el desarrollo de esta tesis.
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UNIDAD CUATRG Capitula IX - Discusidn

1X.- DISCUSION

En el desarrallo y/o adaptacion de procesos farmacéuticos generalmente se requicere reaizar
una seric de experimentos quie pernsitan evaluar el impacto al realizar un cambio sobre una
o varias respuestas representativas del proceso en estudiv. Para esto, el investigador
farmacéutico debe considerar una entrada y una salida al proceso ademds de tomar en
cuetita la existencia de factares no controlables.

Todo esto hace posible la aplicacion del disefio experimental en el drea farmacéutica
permiticndo establecer una serie de pruebas en las cuales se inducen cambios deliberados en
la variable de entrada observando e idenfificando las causas de los cambios en la o las
respuestas del proceso. De esta farma se puede decir, que el disefio experimental en el drea
farmacéutica sirve al investigador para la bisqueda del proceso, formulacion o método
analitico Optimo, entre otros aspectos invelucrados en fa elaboracidn de un producto

farmncéutico.

La forma de establecer cuindo y cémo se aplica el disefio experimental, ¢s durante la
planeacién experimental, ya que en toda fabor experimental es necesario realizar una
adecuada planeacidn, en la cual se reconoce y establece el problema, se seleccionan los
factores y niveles, asi como la variable de respuesta, se determinan metas y objetivos, todo
esto debe estar acorde al problema en cuestién; para después selecionar el Disefio
Experimental apropiado. Enseguida se realiza la fase experimental donde se propone dividir
esta en tres fases: en la primera disponen sdlo del 25% de los recursos y se conoce camo
“fase de proteccién” aplicando ¢l Disefio Experimental, en 1a segunda fase se construye el
modelo disponicndo del 50-60% de los recursos, y finalmente en la tercera dispone de los
recursos restantes y se conoce como “fase de verificacion”.

De esta forma los recursos se encuentran distribuidos sin correr el riesgo de-dejar alguna
fase inconclusa. Por itimo se realiza ¢} andlisis de datos la interpretacion de estos y las
conclusiones respectivas.

Todo lo antes mencionado se desglosa con mds detalle en la gufa de experimentacion
propuesta en €] capitulo 1. Si el investigador farmacéutico Jleva a cabo todos los pasos
involucrados en dicha gufa obtendrd un ahorro de tiempo y recursos. Se debe tomar en .
cuenta que log puntos cruciales de esta guia es el establecimiento del tipo y cantidad de
variables independicnics o factores y niveles a estudiar asf como la o las vanabjes de
respuesta, las cuales dependen' del tipo de proceso a cstudiar, para ilustrar estas considere
como ejemplo. la elaboracion de comprimidos, donde los factores pueden leldlrse en
variables cancernientes a la formula entre los cuales estdit fa concentracién de excipiente,
tipo de. excipiente, entre ofros. En cuanto a las variables concemientes al proceso
operacional esta el tipo de mdquina, tipo de punzén y femperatura entre otros. ’

Para lay variables dependientes o respuestas se pucden considetar como ' generales,

fisicoquimicas y bioldgicas, Para las generales pademos considerar el rendimiento, costo y
tiempo de produccion, pmccso de comprcsxéu, Las Fisicoquimicas podrian ser Ja vdaudad ,
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de flujo, friabilidad, dureza, entre otras, Finalmente lus respuestas bioldgicas pucden ser
biodisponibilidad (tiempo pico, concentracidn maxima, Asea bajo la curva), tiempo de vida

media, y dosis letal 50.

Hasta el momento se ha hecho inferencia sobre la necesidad de Hevar acabo la planeacion
experimental através de una puifn de experimentacion que conticne una serie de pasos a
Hevar a cabo. Entre estos se encuentra la aplicacién del diseflo experimental, este es
tnicaniente una parte de la plancacion experimental que se puede considerar como una
organizacian de variables para establecer fos aspectos estadisticos y la forma de Hevar
acabo el analisis de datos; en otras palabras es una planeacién estadistica, para lo cual se
debe considerar que existen tanto disefios unifactoriales como factoriales. Los primeros se
aplican cuando se cstudia sélo un facter, entre los cuales se encuentran el Diseiio
Completamente al Azar (DCA), el Disefio de Bloques Aleatorios (DBA), ¢l Diseiio
Cuadrado Latino (DCL) y el Disefio Cuadrado Greeolatino, donde el DCA se aplica cuando
tiene un experimento homopéneo, es decir las condiciones experimentales no proporcionan
fuentes de variabilidad que puedan influir sobre el factor de estudio. El DBA se emplea
cuando se conoce fa existencia de una ftente de variabilidad asf como el sentido o gradiente
de variacidn de esta fuente, que en el 4mbito industrial se conoce frecuentemente como
faetares de ruido. Cuando se. presentan dos fuentes de variabilidad entonces podremos
aplicar el DCL. Finalmente et DCG considera Ia existencia de tres fuentes de variabilidad.
Para ilustrar Jas fuentes de variabilidad a modo de cjemplo pademos considerar en torno al
proceso de conpresién el mancjo de diferente maquina tableteadora, desgaste de punzones,
diferentes operadores, fatiga del operador o condiciones ambientales tales come
temperatura, humedad; en cuanto aspeetos bioldgicos podemos considerar el manejo de
diferentes pacientes y periodos de administracion, para el desarrollo de métodos analiticos,
¢l analista, dia de andlisis, lotes de producto analizado, lotes de reactivos, entre atros. Aqui
hay que tomar en cuenta que los factores de ruido o fuentes de variabilidad van a scr
aquellas variables que no puede o no desea controlar ef investigador y que sin embarge

estdn presentes en el experimento.

Otro tipo de diseltos ampliamente utilizados son los diseiios factoriales que se aplican
cuando se desea estudiar dos o mus factores a la vez. Sin embargo, cuando se mancjan
varios factores con mas de dos niveles el diseiio tequicre de un namero de ensayos niuy
grande y en muchas ocasiones no se cuentan con los recursos suficientes para realizar el
disefto factorial completo, De aquf nace la neccsldad de empleu disefios especializados
entre los cuales se encuentran los disefios factoriales 2¢ y 3 que se utilizan para estudiar k
factores a dos y tres niveles rcspccuvamcnle Estos son ampliamente utilizados en el dmbito
farmacéutico por permitir mancjar una serie de ensayos pequefio, Sin embirgo, cuando se
manejan mas de seis factores a pesar de emplear dos o tres niveles, la cantidad de ensayos
se hace grande y se” complica realizar el experimento completo por la cantidad de recursos
que se requiercn; previendo esto existe otra téenica dentro de los disefios factoriales donde
s6lo se realiza una fraccion del factorial completo lo.que requiere de un menor nimero de
ensayos y por-lo tanto de recursos, esta téenica se conoce como- disefio factorial
fraccionado, pero el empleo de este tipo de téenicu es un poco més complicada que los
disefios antes mencionados. No obstante, en attfculos del drea farmacéutica se observa mas
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inclinacién por empleo de los disefios 2 y 3‘, ya que frecuentemente se estudian de 3 a 4
factores.

Una vez comprendidos los fundamentos tebricos que conllevan los diseflos antes
mencionados, los criterios de eleccion para el disefio més adecuado se resume en la figura
9.1

Se ha observado que cstos diseflos se aplican en procesos de desarrollo y/o adaptacion de
formulaciones y métodos en la optimizacion de procesos de produccion que pueden ser de
comprimidos, inyeetables, capsulas, asi como en la validacién de procesos (de fabricacion.
métodos analiticos, almacenamiento, acondiciondmiento de productos).

Sin embargo, en muchas situaciones s¢ aplican primeramente los disefios factoriales , si del
andlisis de este se observa que sélo un factor influye es estudios posteriores podemos
considerar el empleo de un disefio unifactorial. Para ilustrar esto, podemos eonsiderar cl
desarrollo y validacion de un método analitico donde primero s¢ considera como factores
el efecto del analista, dfa y método, al realizar el anilisls de cada uno de estos factores
puede existir la posibilidad de que no cxista efecto de analista y dia, pero se debe considerar
la existencia de estos como fuentes de variabilidad o ruido. Como es comin establecer
tiempo de proximas validaciones al considerar estos dos factores de ruido (dia, analista)
entonces se aplicard en situaciones posteriores como un Disefio Cuadrado Latino.

No obstante, los disefios factorfales son mas utilizados en- el drea farmacéutica ya que
permite estudiar dos o mds factores, y de estos los disefios 2°y 3 permiten a partir de
técnicas grificas establecer en que punto se encuentra la mejor respuesta y si existe
interaccion entre factores, asl como requerir un nimero de ensayos ienor.

Para establecer si existe efecto de factor no sélo basta emplear téenicas gréficas, ya que
estas deben estar respaldadas por aspectos estadisticos que proporcionan un cierto grado de
confiabilidad, es el Analisis de Varianza (ANVA) la herramienta estadistica bdsica que se
emplea evando se tiene mads de un par de medias a comparar, este andlisis formula una seric
de hipdtesis estadisticas y el objetivo es rechazar la hipétesis nula (Ho), la cual establece
que los valores promedios de los diferentes tratamientos del factor son iguales, mientras la
hipétesis de contraste denominada como “hipétesis. altema” formula que por lo menos un
par de medias son diferentes entre si, Para establecer si la hipdtesis nula se rechaza o no se
establecen las desviaciones que hay. entre y dentro de tratamientos donde esta (ltima es
Gnicamente producto del azar denomindndose error. De aqui que se emplee un estadistieo
de prueba, el eual es F lo que se espera es que las desviaeiones entre los tratamientos sean
mayores que las debidas al azar provocando un valor de F grande, que conduce a establecer
que existe efecto de tratamiento.

Estas desviaciones se determinan como varianzas conocidas én el ANVA como Cuadrados
Medios (CM) que provienen de establecer la suma de desviaciones - cuadraticas
(denominadas sumas de cuadrados) divididas entre sus respectivos grados de libertad. Hay
que considerar que se van a encontrar valores de Sumas. de Cuadrados (SC) para
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tratamiento, error y total. Los términos de CM sélo se obtienen para tratamiento y error
donde cl cociente CMpp,i/CMeppor proporcionan el valor de F. Ademds se supone fa
existencia de un modelo estadistico lineal que contempla que la respuesta es resultado de fa
suma de ln media global (p), el efecto de trataniento(T,) mds un error aleatorio (Ey) es
decir para el DCA el modelo es: y;=jL+1,Hey

De ta misma forma se realiza ¢l desglose del ANVA y modelo concerniente. Tanto en el
ANVA como el modelo se anexan los ténninos concernientes a las fuentes de variabilidad,
Por lo que el modelo para DBA anexa un término al modelo que es el bloque (Bj) y es

Y=t +Bj+ﬁy De ta misma forma aparecen las expresiones de SCypoqup ¥
CMgoque - Sin embargo, el estadistico para el bloque no sc interpreta ya que de
antemano se sabe que tiene cfecto sobre In respuesta de estudio y lo que se hace es
considerar el efecto de la fuente de variabilidad sobre la respuesta.

Para ¢l DCL el modelo es y,j‘}i+tl+ﬁj+cxk+e,j,‘ (o y P se refieren a las dos fuentes de
variabilidad consideradas como columnas y renglones), existiendo expresiones de Suma de
cuadrados para el renglon y columna,

En cuanto a los diseios factoriales se involucran los términos para efectos principales e
interacciones, por lo cual se obtendrdn varios valores de F (tanto para cfectos principales
cono interacciones). Por lo tanto el modelo es yy=p+t+3,+y,+(tf )yt vy +(By)y
+(‘t[37),ﬁ +(TBy)ya €5k Donde los efectos principales se rcprcsemau port,pyy; las dables
interacciones como t,ty,By)y la triple interaccion 1:|'5y ‘

Una vez abtenidos los resultados estadisticos provenientes del ANVA y auxxhéndose de
herramientas graficas, si existe diferencia significativa entre valores promedio, entonces se
aplican pruebas de comparacion multiple de medias que determina cuales pares de medias
son semejantes y cuales diferentes. Entre estas pruebas se encuentran la prucba de Tukey,
Waller razdén-K, Student Newman—l(euls, Scheffé, diferencia minima mgnlhcatxvm entre
otras. o ‘

Las conclusiones que pueden extracrse deberdn ser confiablcs, para esto se propane; hacer
pruebas de normalidad, homogeneidad de varianzas e independencia, esto para probar los
supuestos de a,erD(O,a ). La importancia“de probar ‘normalidad, s para deteriminar el
efecto que tener una dcsvnacxén del perfil de distribucidn. con respcuto a'una distribucién
normal, sobre la prueba F siendo esta robusta a la normalidad, es decir la prueba F no se've
afectada por la falta de normalidad. No obstante, las Pruebas de comparacion Multlple son
altamente afcctadas ya que estas se basan en los valores promedio. ‘

En cuanto a la Homogenexdnd de varianzas este supuesto afecta drdsticamente la prueba F.

por basarse cn un coeficiente de varianzas, La independencia de los-errores es la. suposncién
més restrictiva en el ANVA, Ia falta de’ independencia puede provocar -errores ‘en la
estimacion entre tratamicntos.
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Cuando no se cumplen dichos supuestos se presentan problemas en las pruebas de hipdtesis
y de comparacién miltiple de medias, lo que puede eonducir a conclusiones errdneas. Para
evitar esto problemas se tienen algunas alternativas entre lns cuales estdn, el uso de
transformaciones de la variable de respuesta, el uso de lu distribucién especifica o dividir el
error en grupos de varianzas homogéneas, entre otras,

E! enfoque practico se realizd a partir de estudios de caso, los cuales muestran el tipo de
estudios a mivel farmacéutico en que el disefio experimental puede aplicarse, de aqui
observamos que este tiene un campo de alta potencialidad ya que es aplicable tanto en
produecion, control de calidad, en el desarrollo y/o adaptacidn productos farmacéuticos,
validacidn, entre otros.

El andlisis de estudios de caso enfocados al drca farmacéutica se utilizaron para explicar
cada diseflo experimental. Para el DCA se analizo ta produccion de un antibidtico a partic
de seis fuentes microbianas y fa evalnacion de la eficiencia de la operacién de limpieza en
pracesos de elaboracion de tres polimeros. En ambos estudios no se muestran fuentes de
variabilidad lo que permitia mantener condiciones de trabajo homogéneas.

Para el DBA se empleo el estudio de la comparacién de cuatro procesos para la obtencién
de penicilina tomando en cuenta que fa materia prima no era homogénea, o cual constituyt
una fuente de variabilidad que debla tomarse en cuenta para el andlisis; otro estudio es Ia
evaluacion de cuatro métodos analiticos ¢u cinco lotes diferentes de un mismo producto
final que constituye el factor bloque.

En cuartto al DCL este es ampliamente utilizado en estudios de biodisponibilidad, donde las
fuentes de variabilidad estan dadas por e] paciente y e! periodo de administracion slcndo
estos los factores de variabilidad o fuentes de ruido.

Finalmente para el disefio factorial se empleo el ¢studio de la evaluacion de diferentes
formulaciones de dcldo acetilsalisilico aplicando un disefio factorial 23, donde el factor A es
la temperatura, B es la concentracién de excipientes donde se prueba el Avicel (By),
Emcompress (Bp), Luctosa (Bj) y el factor C ¢l tatamiento " mecdnico - del dcido
acetilsalicilico, Este estudio se realiza en tres partes probando cada excipiente,

En’ estos estudios se conjuntaron ¢f andlisis estadistico y henamientas gréficas donde en
algunos casos enriquecicron el andlisis de datos evidenciando el comportamienta de los
datos. Para el estudio que se mostrd en el disefio factorial las graficas en algunos ocasiones
no mostraban la existencia de interacciones pero las lineas estaban muy cercas entre si y al
aplicar et ANVA se encontraron interacciones signilicativas, esto muestra como se
complementa. el analisis ‘a.partir de graficas -y herramientas esiadisticas. Otro aspecto
importante es la aplicacion de la pruebas de supuestos que nos permitieron vistumbrar la
confiabilidad de los resultados que se obtuvieron, Asi mismo, la aplicacion de Comparacion -
Multiple de Medins nos permiten ver opciones entre procesos o sistemas que podrfan ser-
semejantes para poder elegir cual seria mds viable implcimentar. -
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Il procesamiento de los datos se realizo a partir del programa SAS “for windows”. Sin
embargo, ¢l mangjo de este paquete al inicio es complicado y ¢l ahorro de tiempo en el
andlisis de datos se observd hasta que se entendié y manejo la programacidan de las pruebas
cstadisticas y grificas requeridas.

Hay que mencionar que existe un sin nimero de programas estadisticos mas sencillos que
se pieden utilizar y no necesariamente debe ser el SAS. Pero el hecho de emplear el SAS es
por que se cucnta con a version 6.08 que esta en el ambiente “windows” y es considerado
por Ia FDA como un programa estadistico confiable.

En resumen el investigador farmacéutico, Q.F.B. o quimico analista que se enfrente ante
una situacion experimental Ias acciones a tomar quedan de la siguiente forma:

Planeacidn Experimental

Definir

s Elproblema

s Metas, objetivos
o Hipdtesis

r Planeacién Estadistica |
Seleccionar el Disefio.

I Experimental ‘
Definir:. ’ l = | - Disefos-

o Factores o variables T unifactoriales
Independientes. Variablcs Independicqtes ‘ } “(ver fig 9.1y
¢ . Variable o variables de o factores de estudio.- 26 mds A
respuesta "+ ' S | ‘[ Diseiios
, » PR “ 1 Factoriales
i ‘ (ver tig 9.1) |

Fuse Experimental. I

__ . Aplicar. Prueba de .
,JAphc ar ANVA l : Comparacién Multiple de
v "’l"— S Medias o

_Analizar e Interpretar
~losresultados - -

Son diferentes V;.

e

B ‘ Analice ¢l modelo ‘ .
l"-""“!“‘," l » . lPruebas de Su_pucstﬁs

Con la finalidad de hacer mas sencilla la seleccion del disefio experimental la figura 9.1
muestra los criterios de seleceion para el diselo mds apropiado,
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{ DISENO EXPERIMENTAL }
1 VARIABLE INDEPENDIENTE 2 O MAS VARIABLES INDEPENDIENTES “x™
“x"(FACTOR DE ESTUDIO) (FACTORES DE ESTUDIO)

- 4
[ DISENOS UNIFACTORIALES l

v
ZEXISTEN VARIABLESNO |
CONTROLABLES “2*? (FUENTES |
DE VARIABILIDAD O RUIDO) !

NO . Diseiio completamente al azar
(DCA)
A
S1
¢CUANTAS?
o 1 Diseiio en Bloques Aleatorios
(DBA)
2 Disefio Cuadrado Latino
(DCL)

_3 | Disesio Cuadrado Grecolatino
- ) (DCG)

mds apropiade

Figura 9.1.- Criterios para seleccionar el dis

A
Exsmos FACTORIALES ]

A
'{ NIVELES EN ESTUDIO |
}

/\

DOS TRES ;

« DISENO FACTORIAL 2* i e DISENO FACTORIAL 3“ ;

No. de factores (k) No de Eusayos

2 3
2 4 8
3 8 27
4 i6 61
6 64 549

SI N
————1 (CUENTA CON RECURSOS?
i

v
[ FACTORIAL COMPLF.TOJ 1 FACTORIAL FRACCIONADO }

(27N
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X.- CONCLUSIONES

1) El investigador farmacéutico debe considerar como primer punto de partida realizar la
planeacion experimental.

2) A partir de analizar los fundamentos tedricos del Disefio- Experimental se puede
establecer el disefio mas conveniente por lo tanto:
o Si desea estudiar un solo factor con “a” tratamientos sin fuentes de ruido ef disefio a
emplear cs El Diseito Completamente al Azar (DCA).
¢ Cuando se estudia un sélo factor con “¢" tratainientos y se conoce la existencia de una
fuente de ruido se aplica EI Diseito de Bloques Aleatorios (DBA).
o Para estudiar un sélo factor con la influencia de dos fuentes de ruido se utiliza el Disesio
Cuadrado Latine (DCL).
* Por otro lado, si desea estudiar ¢l impacto que puedan tener dos o mas factores sobre
" una o varias respuestas as{ como posibles interacciones entre factores entonces, el
disefio a emplear es un Disciio Factorial,
i) En los casos donde solo se deseen estudiar dos niveles el disefio a emplear ¢s un
disefio 2"
if) Cuando se desea estudiar tres niveles el disefio a emplear es el disefio 3*

3) Una vez realizado las pruebas estadisticas se aplican Pruebas de Supuestos para abservar
la veracidad de los resultados obtenidos.

4) Los estudios de caso mostraron la aplicabilidad del Disefio Experimental a nivel
farmacéutico asf como variables de respuesta y factorcs de estudio que se pueden considerar
enuna experimentacion farmacéutica,

5) El conocimiento dcl'diseﬁo'experimenlal y todas aquellas herramientas estadisticas
involucradas en este trabajo permiticron realizar et forma més rdpida la interpretacion de
resultados.

6) Este trabajo muestra todos los aspectos estadisticos y fundamentos tedricos del stei’io
Experimental en forma condensada,

7)El e‘mpleo del SAS 6.08 para el andlisis de datos una vez comprendidos los fundamentos
tedricos del disefio experimental permite suponcr-que el Q.FB. tiene a su disposicién una
herramienta computacional para aplicar el Disefio Experimental en forma acertada y ripida.

8) La complejidad de este programa estadistico y el costo a menudo hacen inaccesible’

poseerlo. Sin embargo, existen otros programas mas sencillos que pueden utlluarse La
complejidad no puedt. ser un obstéculo para emplearlo en caso de contar con él.
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APENDICE

AL, Programa editor para ln grdfica de Resiunles de ln fig. 5.5.

A2, Programa editor para el Diagrama de Caja y Alambres (Box-plot) de la fig.5.6,
A3, Programa editor para el Histograma de distribucidu normal de la fig. 5.7.
A4, Programa editor para la grifica Q-Q de la fig, 5.8,

AS. Programa editor para la grifica de Tukey de la figura 5.4,

A6, Programa editor para la grdfica de Probabilidad Normal de lu fig.8.1.
A7, Programa editor para la gfdﬁca de Bayes-de la fig. 8.2.

A8, Pragrama editor para la grﬁﬂca de Interaccién A*B de la fig. 8.3.

A9. -Programa editor para ia grdfica de Interaccién A*C de la fig. 8.4,

A0, Programa editor para la grdfica de Interaccidn B ’.'C dela fig, 8.5.

ALL Programaeditor para la grdfica de Residuales de la fig. 8.6.

Al2. Programa editor para la grdfica de Cubo de lu fig. 8.7,
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XIL- APENDICE

AL, Programa edilor para la grdfica de Residuales de la fig. 5.5,
DATA RESIDPOL;
INPUT POLIMEROQ § SOLIDQS;
CARDS;

A292

A329

A 352

A38

A3

A4dl0

B 198

B 227

B277

B297

B 364

B 315

Cc167

C225

c47

c268

c2ks

Ci42

1

PROC GLM;

CLASSES POLIMERO;

MODEL SOLIDOS=POLIMERO/CLM;
RUN;

OUTPUT OUT'RESID PREDICTED=Predicho RESIDUAL=Residual;
PROC PRINT;

GOPTIONS CBACK=WHITE CI‘FXT=BLACK FTEXT=ITALIC CAXl§~BLACK
DATA RESE

SET RESID;

lenght xsys $1 ysys $1 function $8 position $1 text $12 color $8;

retain xsys “2" ysys "2" function "label" color "black"; '

x=predicho ; y=residual;

PROC GPLOT DATA=RESID;

PLOT Residual*Predicho/

ANNOTE=resid FRAME

HAXIS=AXISI VAXIS=AXIS3

vrefi=0;

SYMBOL! v=diamond h=1.5 £='nonc c=blue,

axis! label=(font=italic height=1.3 "Valor Predtcho")
value=(font=italic height=1,3 color =bluck)
offset=(2) .

- order=240 to 360 by 20;

axis2 label=(font=italic height=1.3 a=90 =0 "Resnduai“)

- vaiue=(font=italic height=1.3 color=black)
minor=none o(fset—(!),

RUN;
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A2, Pragrama editor para el Diagrama de Caja y Alambres (Box-plot) de ln fig. 5.6.

/* set the graphics environment */
goptions reset=global gunit=pct border
flext=italic title=06 htext=3;

/* create the data set dealbox ¢/
data dealbox;
INPUT POLIMERO $ SOLIDOS;
CARDS;
A292
A329
A 352
A378
Al92
Adl0
B 198
B227
B277
B297
13 364
B375
c167
C225
C247
C 268
C288
C342

run;
/* define symbol characteristics */

symbol interpol=boxt10 - /* box plot
cv=red
co=blue
width=6
value=square
height=d;

1% line width
/% plot symbol
1* symbol height

/* define axis characteristics */
axis] value=('A’'B8"'C")
offset=(5.5)
length=50
caxis=black:

1% generate plot ¢/
proc gplot data=dcalbox;
plot solidos*polimero / haxis=uxis |
vaxis=10010 450 by 50
frame: .
run:
quit:

/* plot symbol color
/* box and whisker color ¢/

*
¢

'
)
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A3, Programa editor para el Histograma Normal de la fig. 5.7,

/. *

| Summary:

|- This program performs capability analysis for variable |

| SOLIDOS in data set WORK.POLIDCAI. |

| Generated: 10NOV9S5 15:28:57 |

* l/

/. L]

| The OPTIONS statement specifies the dimensions of the printed |
| output in characters per line and lines per page and whether or |

| not the current date and page number are printed. |

{ The TITLE and FOOTNOTE statements clear any previously defined |

| titles or footnotes. |
*

*+/
options linesize=75 pagesize=60 date number pageno=1,
title;
footnote;

/* .

| The GOPTIONS statement allows you to have more control over the |
| final appearance of your output such as fonts, colors, text - |

| height and so on., The output device and destination are also |

| specified In the GOPTIONS statement. |

. tl

goptions reset=(axis, legend, pattern, symbol, title, footnote)
htext= fext= ctext= target=' gaccess= gsfmode= interpol=;
goptions device=WIN ctext=BLACK ftext=ITALIC graphre;
proc eapabillty data= WORK,POLIDCA | GRAPHICS NORMALTEST ;
var SOLIDOS;

’

INTERVAL;

HISTOGRAM/
norntal(  symbol='N'

)

caxis=BLACK
ctext=BLACK
font=ITALIC
efill=WHITE

cbarline=black
inset
normal(CHISQ DF PCHISQ KSD KSDPVAL) -
! font=ITALIC
ctext=BLACK
height=2.5
position=NW

nun;

Capitulo XII.- Apéndice
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A4, Programa editor para la grifica Q-Q de la figura 5.8.

. : N
| Summary: !

}  This program performs capability analysis for variable |

| SOLIDOS in data set SASUSER.POLIDCAL |
| Generated: 1ONOV95 15:45:01 |
¥ O/

Al *

| ‘The OPTIONS statement specities the dimensions of the printed |
j output in characters per Jine and lines per page and whether or |

| not the current date and page number are printed. |
| The TITLE and FOOTNOTE statements clear any previously defined |
[ titles or footnotes. o
.. o
options linesize=75 pagesize=23 date number pageno=|;
title;
footnote;
" ’

| The GOPTIONS statement atlows you to have more control over the |
| final appearance of your output such as fonts, colors, text |

{ height and so on.” The output device and destination are also - |

| specified in the GOPTIONS stalement, |
. C/

goptions resct=(axis, legend, pattern, symbol, title, footnote)
htext= flext= ctext= target= gaccess= gsfmode= interpol= ;
goptions device=WIN ctext=BLACK fext=ITALIC graphre;
proc capability data= SASUSER.POLIDCA | GRAPHICS ;
var SOLIDOS:

| QQPLOT /

i normal( mu=est sigma=est NOPRINT symbol='N'
)

caxis=BLACK

ctext=BLACK

i font=ITALIC

»

'
{ iy
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AS. Programa editor para la grdfica de Tukey de la figura 5.4,

prac sort data=polidcal;
by polimero;
run;

proc means data=polidea | noprint;
var solidos;

by polimero;

output out=xba2 mean=mean n=n;
un;

proc sort data=xba2,
by mean;
un;

data xba2;

setxba;

order=_n_;

mse=3491.133;

q=3.673;

width=sqrt(mse/n)*y/2;

label mean ='Media de la Prod. de Antib.';
proc print;
un;

data bar2;
set xba2:
length tunction $8;

Xsys="2'; vsys='2';
x=order -0.04:
y=mean - width;
function = 'MOVE"; output;
line=0;
x=order -+ 0.0;
yemean -+ width;
function = 'BAR'; output;

xsys='1";
x=08,; line=03;
fiunction = 'DRAW'; outpus;

Nsys="2"; ysys='S".

x=order;

y;

site=1.3;

text =" || put(polimero,2.),
function ="LABEL', output;

proc gplot data=xba2;
plot mean*order
/ anno=bar2
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vaxis=axis| haxis=axis? vininor=1 caxis=black
name="Comparaciones Multiples 1';
plot2 mean * order
/ vaxis= uxis3 vminor=I;
symbol v=SQUARE h=1.7 j=nane c=black;
goptions cback=whilte ctext=black;
axis| order=(180 to 500 by 50) lubel=(a=90 r=0 h=1.5 f=italic)
value=(h=1.3);
axis2 offsct=(6) label=none
value=none minor=none;
axis3 order=(180 to 500 by 50) label=none value=(h=1.3) caxis=black;
run;
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A6, Programa editor para la grifica de Probabifidad Normal de In fig. 8.1

goptions reset=(axis symbol) chack=white ciext=black ftext=italic;
axis} length=32.1 pet

label = ‘Efectos Estiswados’

j=¢ h=4 pet ‘(Son estimados 4 un nivel de p <0.1)' );

axis2 length=060 pet label=none value=none major=none casis=black;
proc gplot datn=_adxply;

symboll v=nane i=join color=red;

symboi2 v=diamond i=none cofor black,
titlel h=5 pet *Grifica Nomal de Efectos Estimados para Y,

plot norsnal*adxest=2 ref*rel=} / overlay

bm=0 ym=0 Jrasne anno=_adxplt haxis=axis| vaxis=axis2;

i, quit:
titlel: footnere);

Al Programa editer para la grdfica de Bayes de la fig, 8.2,

title! c=black h=5 pet
"Grafica Bayes de Estimados para una prob.= 0.2, escala = 10";
prot pareto data=_adxbay graphics;
vhar adxalias /
weight = prob scale = weight
chigh(2) =cyan
ctext =black caxes = blue
noviabel
angle = .45
last =" none_’
Hocurve;
fun;
titlel;

A8, Programa editor pura la gréfica de Interaccidn A*B de la fig. 8.3,

prac means data~_ndxglm noprint nway;
classA'B;
varY;
outputout=_adxmns mean =,
quit
symboil t=join {=1 c=green v=none;
symbol2 i=join =2 c=blue v=nong;
symbol3 i=join 1=3 c=red v=none;
axIs] offset = (5 pet) minor=none order = (0.2401 10 4.274 by 1.0074);
axis2 offset = (5 pet) minor=none order = (-1 1);
proc gplot data=_adxv; .
titlel h=5 pct "Valores Promedio de Y para la interaccion A * D"
plot Y*A=B/ frame vaxis = axis| haxis = axis2 caxis=black;

run; quit: tirlel;

Boptions reset=(axis symbol);
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A9, Programa editor para la grdfica de Inkeraccidn A*C de la fig. 8.4.

symboll i=jain 1=} c=green v=none;

symbol2 i=jein 122 c=blue  v:none;

symbol3 i=join I=3 c=red  v=none;

axist offset = (5 pet) minor=none order == (0.2401 to 4274 by 1.0074);

axis2 offses = (5 pet) minor=nong order = (-1 1);

proc gplot data=_adxv;
title! h=3 pet "Valores Promedios de Y para la Interaccion A * C*;
plot Y*A=C / frame vaxis = axis| haxis = axis2 caxis=black;

un; quit; titlel;

goptions reset=(uxis symbol);

A0, Programa editor para la grifica de Interaccidn B*C de la fig. 8.5.

proc means data=_adxglm noprint away;
class BC,
var'y;
output out = _adxmns mean =,
quit;
symhotl t=jain I=1 c=green v=nane;
symbol2 i=juin (=2 c=blue v=none;
symbold i=join I=3 c=red  v=none;
axisl offset = (5 pet) minor=none arder = (0.2401 ta 4.274 by 1.0074);
axis2 offsct = (5 pet) minor=none order = (-1 1),
proc gplot data=_adxy;
title! h=3 pet "Valores Promedio de Y para fa interaccion B * C*;
plot Y*B=C/ frame vaxis = oxis! haxis = axis2 caxis =black;
run; quit; titlel;
gaptions reses=(axis symbol);

Al Programa editor para la grdfica de Residuales de Ia fig. 8.6,

axis2 major=(number=5) minor=nonc¢ offset=(5 pet),

axist minor=none offyet=(5 pet) major=(number=5),

symboll v=diamond i=none color=blue;

proc gplot data= _adxprd;

titlel h=5 pet * Valores Residuales de Y Vs Valor Observadade Y™
plot adxresid® Y=! / frane vref=0 vaxis=axis| haxis=axis2 caxis=biack;
num;

quit;

titlel;

goptions reset=(symubaol axis);
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A2, Programa editar para la grifica de Cubo de la fig. 8.7,

data _null_; length line $ 200;

title ‘Cube plot of Y means by A*B*C',

file print:

line =""; put line $70.;

line =", put line $70.;

line =" H put('0.299',$5.) }f * =-reneem !
Il pm4.16185.);

put line $70.;

ling =" /. I

put line $70.;

line =* /. iR

put fine $70.;

line =' /. AN

put line $70.;

fine=" “fipuiC LS8l put(0.30285)
I <meeens ‘Il put('3.364'$5) ) * I\

put line $70.; .

ling="* . [BY

putline $70,;

line =" | . [BR

pit line $70.;

line=" [ put('Y-axis'$6.) {f* ']) put(B',$8.)
(' 1 putC0.496,85.) | * evevene] '

- BputC4,135,853 1" ) put('1",$8.);

put line $70.;

line=", i 1n

put line $70.;

ling=" i i )
flpr(’ C.88)0° "1 pul('Z-axis",$6.);

put line $70,;

line = if "

put line $70,;

fine="" “llpuC - <1$8J|' [ pui('0.28385.)
[} semenen " pULCIAST, S5 | 1 pirt(=1"58.);
put line $70.; ' ' g
line=' - pu¢ 1884
fiput¢ 1'88.);
put line $70.;
line =" put line $70.;
line=" =~ *fl pus(X-axis’,$6,) "
. lpuiCAS8.);
“put line $70,;
un;
title;
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